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І. Общие положения

1. Целью дополнительной профессиональной программы повышения квалификации специалистов с высшим медицинским образованием (далее - Программа) является совершенствование компетенций, необходимых для осуществления профессиональной деятельности по специальности «Онкология» в условиях цифровой трансформации здравоохранения, включая применение методов искусственного интеллекта (ИИ), радиомического анализа и поддержки принятия клинических решений.

2. В результате освоения Программы НМИЦ онкологии им. Н.Н.Блохина, осуществляющий образовательную деятельность (далее - организация), обеспечивает совершенствование у обучающегося (слушателя) профессиональных компетенций (далее - ПК), включающих необходимые знания, умения, в соответствии с планируемыми результатами обучения и рабочими программами модулей.

3. Форма обучения по Программе - очно-заочная, с использованием электронного обучения и дистанционных образовательных технологий (далее - ЭО и ДОТ).

4. Трудоемкость обучения (срок освоения Программы): 36 академических часов.

5. Календарный учебный график обеспечивает реализацию Программы в соответствии с учебным планом.

ІІ. Планируемые результаты обучения
6. Планируемые результаты обучения
	№ п/п
	Коды и наименования совершенствуемых компетенций
	Знания (далее - з)
	Умения (далее - у)

	1
	ПК-1. Способен при оказании медицинской помощи по профилю «онкология» проводить диагностику с применением методов ИИ
	1.з1. Нормативные правовые акты, регламентирующие использование ИИ и больших данных в медицине, включая требования к валидации алгоритмов.

1.з2. Принципы радиомического анализа, архитектуры нейронных сетей (CNN, Transformer) для медицинской визуализации.

1.з3. Методы предобработки и стандартизации медицинских изображений (DICOM, NRRD), особенности работы с мультипараметрической МРТ и КТ.

1.з4. Клинические рекомендации по ранней диагностике онкологических заболеваний с интеграцией алгоритмов ИИ.
	1.у1. Применение сертифицированных ИИ-инструментов для автоматической детекции, сегментации и классификации опухолевых образований.

1.у2. Проведение радиомического анализа: извлечение, отбор и интерпретация текстурных, геометрических и спектральных признаков.

1.у3. Оценка качества работы алгоритмов ИИ: анализ метрик (Recall, Precision, F1, ROC-AUC), валидация на независимых когортах.

1.у4. Интеграция результатов ИИ-анализа в клинический протокол диагностики с учетом анамнеза и физикальных данных.

	2
	ПК-2. Способен при оказании медицинской помощи по профилю «онкология» планировать лечение с учетом прогнозов ИИ-моделей
	2.з1. Принципы предиктивной аналитики в онкологии: прогнозирование ответа на терапию, оценка токсичности, стратификация рисков.

2.з2. Методы машинного обучения для анализа гистопатологических, молекулярно-генетических и клинических данных.

2.з3. Требования к безопасности и этике применения ИИ при назначении противоопухолевой терапии.
	2.у1. Интерпретация предиктивных моделей ИИ для выбора неоадъювантной, адъювантной или таргетной терапии.

2.у2. Использование ИИ-систем поддержки принятия врачебных решений (CDSS) при планировании лучевой и лекарственной терапии.

2.у3. Мониторинг эффективности лечения с применением алгоритмов динамического анализа медицинских изображений.

	3
	ПК-3. Способен обеспечивать соответствие работы с медицинскими данными требованиям информационной безопасности и законодательства РФ
	3.з1. Федеральный закон № 152-ФЗ «О персональных данных», требования к обезличиванию и локализации медицинских данных.

3.з2. Стандарты обмена медицинскими данными (DICOM, HL7, FHIR), требования к совместимости ИИ-решений с МИС.

3.з3. Принципы аудита данных, верификации разметки и обеспечения воспроизводимости ИИ-анализа.
	3.у1. Проведение аудита и предобработки медицинских изображений с соблюдением требований к защите персональных данных.

3.у2. Работа с платформами «БиоМедАналитика» и аналогичными: загрузка, конвертация, расчет радиометрических характеристик.

3.у3. Документирование процессов обработки данных, ведение журналов действий, контроль целостности обучающих выборок.


ІІІ. Учебный план
7. Учебный план
	№ п/п
	Наименование модуля и тем
	Всего часов
	Количество часов (трудоемкость)
	Практика
	Аттестация

	
	
	
	В том числе по видам учебной деятельности
	
	

	
	
	
	Лек
	ПрЗ
	СРС
	В том числе
	

	
	
	
	
	
	
	ЭО
	ДОТ
	Практ
	

	1
	МОДУЛЬ 1. Основы ИИ и работа с медицинскими данными в РФ
	16
	4
	9
	3
	11
	3
	2
	 -

	1.1
	Тема 1.1. Введение в ИИ в медицине и работа с медицинскими данными в условиях РФ
	6
	2
	3
	1
	5
	1
	0
	-

	1.2
	Тема 1.2. Нейронные сети и методы анализа медицинских изображений
	10
	2
	6
	2
	6
	2
	2
	Защита ЛР №1, тест

	2
	МОДУЛЬ 2. Прикладные решения ИИ: от прототипа к клиническому внедрению
	12
	3
	6
	3
	7
	4
	1
	 -

	2.1
	Тема 2.1. Прикладные задачи ИИ в медицине: NLP, детекция и интеграция в МИС
	8
	2
	4
	2
	5
	2
	1
	-

	2.2
	Тема 2.2. Высокопроизводительные вычисления для медицинского ИИ: практический обзор
	4
	1
	2
	1
	2
	2
	0
	Защита ЛР №2, 

тест

	3
	МОДУЛЬ 3. Инфраструктура данных и инструменты промышленного внедрения
	8
	2
	4
	2
	5
	2
	1
	 -

	3.1
	Тема 3.1. Работа с большими медицинскими данными: концепции и инструменты
	4
	1
	2
	1
	3
	1
	0
	-

	3.2
	Тема 3.2. Визуализация данных и инструменты обучения моделей без программирования
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	Защита ЛР №3

	ИТОГО
	36
	9
	19
	8
	23
	9
	4
	Итоговый тест,  зачёт с оценкой


Расшифровка форматов реализации:

Лек - Лекционные занятия (видеолекции, вебинары, интерактивные презентации).

ПрЗ - Практические занятия (лабораторные работы, разбор кода, клинические кейсы).

СРС - Самостоятельная работа слушателя (работа с датасетами, подготовка отчётов).

ЭО - Электронное обучение (записи лекций в LMS, электронные библиотеки, автоматизированные тесты, облачные ноутбуки).

ДОТ - Дистанционные образовательные технологии (вебинары с чатом, онлайн-консультации, защита работ через видеоконференцию).

IV. Рабочие программы модулей
8. Рабочие программы модулей
	№ п/п
	Наименование модулей, тем, разделов практики
	Содержание
	Коды формируемых компетенций

	1
	Модуль 1. Основы ИИ и цифровых технологий в онкологии. Правовое регулирование
	Современные концепции применения ИИ в онкологии: диагностика, прогнозирование, персонализация лечения. Классификация ИИ-систем (вспомогательные, автономные). Уровни доказательности клинических исследований ИИ. Нормативно-правовая база: ФЗ-273, ФЗ-152, ПП № 1463, требования Минздрава к регистрации ПО как медицинского изделия. Принципы радиомического анализа: пайплайн извлечения признаков, типы признаков (геометрически, текстурные, спектральные). Введение в машинное обучение: с учителем/без учителя, метрики качества, проблема переобучения. Основы защиты персональных и медицинских данных при использовании ИИ.
	ПК-1, ПК-3

	2
	Модуль 2. Работа с медицинскими данными и алгоритмами ИИ
	Аудит медицинских изображений: форматы DICOM и NRRD, метаданные, проблемы совместимости. Предобработка: конвертация полигонов в бинарные маски, нормализация интенсивности, аугментация, работа с клиент-серверными платформами («БиоМедАналитика»). Архитектуры нейронных сетей для медицинской визуализации (U-Net, ResNet, Vision Transformers). Практикум: EDA радиометрических признаков, предобработка табличных данных, обучение моделей бинарной классификации, оценка метрик (Recall, Precision, F1, ROC-AUC). Интеграция ИИ в МИС: стандарты DICOM/HL7/FHIR, API, рабочие места врача, требования к интерфейсам. Промежуточная аттестация: тестирование, защита лабораторных работ.
	ПК-1, ПК-2, ПК-3

	3
	Модуль 3. Клиническое применение ИИ: от диагностики к лечебным решениям
	ИИ в лучевой диагностике: автоматическая сегментация опухолей, детекция микрокальцинатов, анализ мультипараметрической МРТ (BRATS). Радиомические профили и неинвазивная дифференциация фенотипов (агрессивность, мутационный статус). Предиктивные модели: прогнозирование ответа на химио-, иммуно- и лучевую терапию, оценка токсичности. Клинические сценарии: использование ИИ на мультидисциплинарном консилиуме, планирование хирургических вмешательств, динамическое наблюдение. Этические аспекты, ответственность врача, информированное согласие.
	ПК-1, ПК-2, ПК-3

	4
	Итоговая аттестация
	Комплексная оценка освоения программы: итоговый междисциплинарный тест
	ПК-1 – ПК-3


9. Календарный учебный график
	Неделя
	День
	Вид занятия
	Тема / Мероприятие
	Форма контроля

	1
	Пн
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 1.1: Введение в ИИ в медицине. Роль ИИ в диагностике/лечении, базовые понятия ML/DL, этика и правовое регулирование в РФ
	-

	
	Пн
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в компьютерном классе)
	Лабораторная работа № 1: Подготовка и аудит медицинских данных для задач искусственного интеллекта
	Черновик отчёта по ЛР №1

	
	Вт
	Самостоятельная работа слушателя + асинхронная видеолекция с обсуждением в чате
	Изучение нормативных документов (152-ФЗ, Росздравнадзор); работа с открытыми датасетами (TCIA, ChestX-ray14, RuMedPrimeData); предобработка в pandas
	-

	
	Ср
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 1.2: Нейронные сети и методы анализа медицинских изображений. Архитектуры MLP, CNN, RNN, автоэнкодеры; фреймворки TensorFlow/PyTorch в РФ
	-

	
	Ср
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в компьютерном классе)
	Завершение Лабораторной работы № 1: Подготовка и аудит медицинских данных для задач искусственного интеллекта
	Финальный отчёт по ЛР №1

	
	Чт
	Самостоятельная работа слушателя (изучение материалов, выполнение заданий, подготовка отчётов)
	Самостоятельная работа: загрузка данных через API/wget, работа с несбалансированными данными, подготовка к сегментации
	-

	
	Пт
	Контрольное мероприятие (тест, проверка лабораторной работы, защита проекта)
	Тестирование по Модулю 1 (20 вопросов, проходной балл 80%)
	Тест Модуль 1

	
	Сб
	Резервное время / дополнительное время для завершения заданий
	Резерв / дополнительное время для завершения заданий
	-

	2
	Пн
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 2.1: Прикладные задачи ИИ в медицине. Обнаружение объектов (YOLO), NLP-задачи (извлечение сущностей, классификация текстов)
	-

	
	Пн
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в Jupyter Notebook)
	Лабораторная работа № 2: Анализ радиометрических признаков и построение модели обнаружения областей интереса (Accuracy, Precision, Recall)
	Черновик отчёта по ЛР №2

	
	Вт
	Самостоятельная работа слушателя (изучение материалов, выполнение заданий, подготовка отчётов)
	Изучение регуляторных требований: ПП № 1404, интеграция в МИС (DICOM, HL7, FHIR); подготовка кейс-задания
	-

	
	Ср
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 2.2: Высокопроизводительные вычисления для медицинского ИИ. Роль GPU, гибридные платформы, обзор RAPIDS (cuDF, cuML, cuGraph)
	-

	
	Ср
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в компьютерном классе)
	Завершение Лабораторной работы № 2:  Анализ радиометрических признаков и построение модели обнаружения областей интереса (F1, ROC-AUC)
	Финальный отчёт по ЛР №2

	
	Чт
	Самостоятельная работа слушателя (изучение материалов, выполнение заданий, подготовка отчётов)
	Самостоятельная работа: завершение кейс-задания по интеграции ИИ в МИС, изучение трендов (федеративное обучение, XAI)
	-

	
	Пт
	Контрольное мероприятие (тест, проверка лабораторной работы, защита проекта)
	Тестирование по Модулю 2 
	Тест Модуль 2 

	
	Сб
	Резервное время / дополнительное время для завершения заданий
	Резерв / дополнительное время
	-

	3
	Пн
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 3.1: Работа с большими медицинскими данными. Распределённые вычисления, Polars как альтернатива pandas, фреймворк Dask для масштабирования
	-

	
	Пн
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в компьютерном классе)
	Лабораторная работа №3 «Радиомический анализ опухолей мозга»
	Черновик отчёта по ЛР № 3

	
	Вт
	Самостоятельная работа слушателя (изучение материалов, выполнение заданий, подготовка отчётов)
	Самостоятельная работа: изучение стратегий организации конвейеров, подготовка вопросов к консультации с экспертом
	-

	
	Ср
	Лекционное занятие (онлайн-трансляция или запись)
	Тема 3.2: Визуализация данных и инструменты обучения моделей без программирования. Datashader, cuDF + matplotlib
	-

	
	Ср
	Практическое занятие (лабораторная работа, практикум в Jupyter Notebook)
	Завершение ЛР №3 «Радиомический анализ опухолей мозга»
	Финальный отчёт по ЛР №3

	
	Чт
	Самостоятельная работа слушателя + консультация с методистом/экспертом (онлайн-сессия вопросов-ответов)
	Консультация с экспертом: обсуждение кейсов, чек-лист перехода к промышленному использованию, подготовка к итоговой аттестации
	-

	
	Пт
	Контрольное мероприятие (тест, проверка лабораторной работы, защита проекта)
	Итоговая аттестация: междисциплинарный тест (30 вопросов) 
	Зачет с оценкой


V. ФОРМЫ АТТЕСТАЦИИ  И ОЦЕНОЧНЫЕ МАТЕРИАЛЫ
10.  Промежуточная аттестация

Промежуточная аттестация по программе проводится по итогам каждого модуля:

· Модуль 1 - тестирование (20 вопросов) + защита лабораторной работы №1 «Аудит и подготовка медицинских данных»;

· Модуль 2 - тестирование (20 вопросов) + защита лабораторной работы №2 «Анализ радиометрических признаков»;

· Модуль 3 - защита лабораторной работы №3 «Радиомический анализ опухолей мозга».

	Модуль
	Формы контроля
	Макс. баллов
	Проходной балл
	Срок выполнения

	Модуль

(Темы 1.1–1.2)
	 Тест (20 вопросов)

 Лабораторная работа №1
	17
	9
	До конца недели 1

	Модуль 2

(Темы 2.1–2.2)
	Тест (20 вопросов)

Лабораторная работа №2
	17
	9
	До конца недели 2

	Модуль 3

(Темы 3.1–3.2)
	Лабораторная работа №3
	17
	9
	До итоговой аттестации


11. Итоговая аттестация
Проводится в форме междисциплинарного теста (30 вопросов, охватывающих все 3 модуля). Обучающийся, освоивший Программу и успешно прошедший итоговую аттестацию, получает документ о квалификации - удостоверение о повышении квалификации.

1.1. Итоговое тестирование проводится в электронном формате через защищенную систему дистанционного обучения  организации.

1.2. Тест является обязательным компонентом итоговой аттестации и оценивает степень достижения планируемых результатов обучения по компетенциям ПК-1, ПК-2, ПК-3.

1.3. Тестирование проводится после успешного прохождения всех промежуточных аттестаций, предусмотренных учебным планом.

	Количество правильных ответов
	Процент выполнения
	Оценка
	Уровень освоения
	Статус

	28–30
	93–100%
	Отлично
	Компетенции сформированы в полном объёме
	Зачтено

	25–27
	83–90%
	Хорошо
	Компетенции сформированы, допускаются незначительные пробелы
	Зачтено

	21–24
	70–80%
	Удовлетворительно
	Базовые компетенции сформированы, требуется поддержка при применении
	Зачтено

	< 21
	< 70%
	Не зачтено
	Компетенции не сформированы
	Не зачтено



Примеры тестовых заданий приведены в Приложениях 4, 5, 6.

VI. ОРГАНИЗАЦИОННО-ПЕДАГОГИЧЕСКИЕ УСЛОВИЯ РЕАЛИЗАЦИИ ПРОГРАММЫ
12. Требования к кадровым условиям
Лекции и занятия семинарского типа проводятся лицами, имеющими высшее образование и (или) ученую степень, при этом:

· лекции и практические занятия модуля 1 проводятся лицами, имеющими аккредитацию по специальности «Онкология», «Рентгенология», «Радиология» или «Медицинская информатика» и стаж профессиональной деятельности по соответствующей специальности не менее 5 лет, совместно со специалистами в области медицинских информационных технологий, имеющими высшее техническое образование и опыт разработки программного обеспечения для здравоохранения не менее 3 лет;

· лекции и практические занятия модуля 2 проводятся лицами, имеющими аккредитацию по специальности «Онкология» или «Рентгенология» и стаж профессиональной деятельности по соответствующей специальности не менее 5 лет, совместно со специалистами в области анализа данных и машинного обучения, имеющими высшее техническое, математическое или медико-биологическое образование и подтвержденный практический опыт разработки и валидации моделей искусственного интеллекта с использованием библиотек PyRadiomics, scikit-learn, TensorFlow или PyTorch не менее 3 лет;

· лекции и практические занятия модуля 3 проводятся лицами, имеющими высшее техническое или медицинское образование, ученую степень кандидата или доктора технических, физико-математических или медицинских наук, и стаж работы в области высокопроизводительных вычислений и облачных технологий не менее 3 лет.

Не менее 40% объема занятий семинарского типа проводятся лицами, имеющими ученую степень кандидата или доктора наук. Численность группы — не более 15 человек.

13. Требования к материально-техническому обеспечению
	Модуль
	Требования к материально-техническим условиям реализации

	Модуль 1. Основы ИИ и работа с медицинскими данными в РФ
	Наличие специализированного компьютерного класса, оснащенного персональными компьютерами (из расчета не менее 1 рабочего места на 1 обучающегося), с доступом к локальной сети и сети «Интернет».

Программное обеспечение: операционная система (Windows/Linux), среда разработки Jupyter Notebook, язык программирования Python (версии 3.8 и выше) с предустановленными библиотеками для работы с данными и медицинскими изображениями (pandas, pydicom, SimpleITK, nibabel, matplotlib).

Обеспечен доступ к облачным вычислительным платформам (Yandex DataSphere / SberCloud ML Space) для выполнения ресурсоемких задач.

	Модуль 2. Прикладные решения ИИ: от прототипа к клиническому внедрению
	Наличие специализированного компьютерного класса, оснащенного персональными компьютерами с доступом к сети «Интернет».

Программное обеспечение: среда разработки Jupyter Notebook, язык программирования Python (версии 3.8+) с предустановленными библиотеками для машинного обучения и радиомики (scikit-learn, PyRadiomics, pandas, matplotlib, seaborn, DeepPavlov).

Наличие демонстрационных (обезличенных) наборов данных в форматах DICOM и NRRD (стандарты BRATS, MedMNIST, TCIA).

Доступ к платформе «БиоМедАналитика» или ее учебному аналогу для расчета радиометрических характеристик.

	Модуль 3. Инфраструктура данных и инструменты промышленного внедрения
	Наличие специализированного компьютерного класса с высокопроизводительными рабочими станциями (наличие GPU рекомендуется) и доступом к сети «Интернет».

Программное обеспечение: среда разработки Jupyter Notebook, Python 3.8+ с библиотеками для высокопроизводительных вычислений и развертывания моделей (Polars, Dask, cuDF, ONNX, TensorRT, Streamlit).

Наличие учебных кейсов и документации по интеграции ИИ-моделей в медицинские информационные системы (DICOM, HL7, FHIR).


14. Требования к практической подготовке
Обеспечивается путем участия в деятельности медицинских организаций, имеющих лицензию по «онкологии», «рентгенологии», наличие сертифицированных ИИ-решений или пилотных зон, и не менее 1 штатной единицы врача-онколога/рентгенолога с опытом работы с ИИ на 5 обучающихся.
	Наименование модулей, тем, разделов практики
	Требования к базам практической подготовки и их мощности в расчете на 1 обучающегося при реализации Программы

	Модуль 1. Основы ИИ и работа с медицинскими данными в РФ

Темы, предусматривающие практическую подготовку
	1. Осуществление медицинской деятельности, предусматривающей:

1) организацию и выполнение работ (услуг) при оказании специализированной медицинской помощи в амбулаторных и (или) стационарных условиях (наличие соответствующей лицензии) по: онкологии, рентгенологии;

2) наличие сертифицированных ИИ-решений для медицинской визуализации или пилотных зон для их тестирования;

3) не менее 1 занятой штатной единицы должности врача-онколога или врача-рентгенолога, прошедшего повышение квалификации по ИИ в медицине, на 5 обучающихся;

4) обеспечение доступа к обезличенным клиническим датасетам с экспертной разметкой в защищённом контуре.

	Модуль 2. Прикладные решения ИИ: от прототипа к клиническому внедрению

Темы, предусматривающие практическую подготовку
	1. Осуществление медицинской деятельности, предусматривающей:

1) организацию и выполнение работ (услуг) при оказании специализированной медицинской помощи в стационарных условиях (наличие соответствующей лицензии) по: онкологии, рентгенологии, радиологии;

2) наличие внедрённых ИИ-решений для детекции, сегментации или радиомического анализа опухолевых образований;

3) не менее 1 занятой штатной единицы должности врача-онколога или врача-рентгенолога, имеющего опыт работы с ИИ-решениями не менее 2 лет, на 5 обучающихся;

4) наличие рабочих мест в защищённом контуре для работы с реальными медицинскими данными с соблюдением требований 152-ФЗ.

	Модуль 3. Инфраструктура данных и инструменты промышленного внедрения

Темы, предусматривающие практическую подготовку
	1. Осуществление медицинской деятельности, предусматривающей:

1) организацию и выполнение работ (услуг) при оказании специализированной медицинской помощи (наличие соответствующей лицензии) по: онкологии, рентгенологии;

2) наличие ИТ-инфраструктуры для развёртывания и мониторинга ИИ-моделей (локальной или облачной);

3) не менее 1 занятой штатной единицы должности IT-специалиста, имеющего опыт внедрения ИИ-решений в медицинские информационные системы не менее 2 лет, на 5 обучающихся;

4) наличие документации по интеграции ИИ-моделей с МИС (DICOM, HL7, FHIR).


15. Требования к использованию ЭО и ДОТ
Лекции могут проводиться с использованием ЭО и ДОТ полностью или частично. Использование ЭО и ДОТ при итоговой аттестации не допускается. Занятия семинарского типа в защищённой облачной среде с идентификацией и логированием могут проводиться с использованием ДОТ. Каждый обучающийся обеспечивается индивидуальным доступом к электронно-библиотечным системам и электронной информационно-образовательной среде организации.
16. Финансовое обеспечение
Осуществляется в объеме не ниже определенного в соответствии с Бюджетным кодексом РФ и Федеральным законом № 273-ФЗ.
17. Учебно-методическое обеспечение 
Основная литература
1. Владзимирский, А. В. Компьютерное зрение в лучевой диагностике: первый этап Московского эксперимента / А. В. Владзимирский, Ю. А. Васильев, К. М. Арзамасов [и др.]. – 2-е изд. – Москва : ООО «Издательские решения», 2023. – 388 с. – ISBN 978-5-0059-3043-9. – EDN FOYLXK. – Текст : непосредственный.

2. Гавриченков, Ю. Д. Системы искусственного интеллекта : учебно-методическое пособие / Ю. Д. Гавриченков, В. Ю. Переверзев. – Самара : Медицинский университет «Реавиз», 2024. – 55 с. – Текст : электронный // Лань : электронно-библиотечная система. – URL: https://e.lanbook.com/book/464141 (дата обращения: 20.05.2024).

3. Дауни, А. Б. Основы Python. Научитесь думать как программист / А. Б. Дауни ; пер. с англ. С. Черникова ; науч. ред. А. Родионов. – Москва : Манн, Иванов и Фербер, 2021. – 304 с. – ISBN 978-5-00146-798-4. – Текст : непосредственный.
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Приложение 1
ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА 1.

«ПОДГОТОВКА И АУДИТ МЕДИЦИНСКИХ ДАННЫХ ДЛЯ ЗАДАЧ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА»
Тема занятия: Подготовка и аудит медицинских данных для задач искусственного интеллекта.

Место проведения: специализированный компьютерный класс.

Программное обеспечение: операционная система с предустановленной средой разработки Jupyter Notebook, язык программирования Python (версии 3.8+) с библиотеками для анализа данных и машинного обучения (pandas, scikit-learn, matplotlib, seaborn, PyRadiomics, pydicom, SimpleITK). Обеспечен стабильный доступ к сети «Интернет» и облачным вычислительным платформам (Yandex DataSphere / SberCloud ML Space) для выполнения ресурсоемких операций.

1. ЦЕЛЬ И ЗАДАЧИ РАБОТЫ

Сформировать у слушателей профессиональные компетенции в области аудита, предобработки и структурирования медицинских изображений для последующего обучения моделей искусственного интеллекта в задачах диагностики и лечения.

Знать: фундаментальные различия между основными форматами хранения медицинских данных (DICOM и NRRD), особенности хранения метаданных и разметки в каждом из них.

Уметь:

Проводить первичный аудит структуры медицинских датасетов и выявлять аномалии в данных.

Конвертировать полигональную разметку из DICOM-RT Structure Set в бинарные маски.

Распаковывать и реструктурировать данные формата NRRD в унифицированный вид, пригодный для фреймворков машинного обучения.

Работать с клиент-серверными приложениями для автоматизированного извлечения радиометрических признаков.

Владеть: навыками оценки качества данных, понимания необходимости клинической верификации («легенды» датасета) врачом-экспертом и соблюдения требований информационной безопасности (включая 152-ФЗ) при работе с медицинскими изображениями.

2. ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ

2.1. Форматы хранения медицинских изображений: DICOM и NRRD

Качество и структура исходных данных определяют до 80% успеха при обучении моделей ИИ. В клинической практике и медицинских исследованиях доминируют два формата:

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) – международный стандарт создания, хранения и передачи медицинской визуальной информации.

Особенности: Каждый файл содержит не только матрицу пикселей, но и богатый набор метаданных (информация о пациенте, модальности, параметрах сканирования, оборудовании).

Разметка: Аннотации областей интереса (ROI) часто хранятся в отдельных файлах формата DICOM-RT Structure Set (файлы с префиксом RS.*.dcm), где контуры описываются в виде набора полигонов (координат точек) для каждого среза.

NRRD (Nearly Raw Raster Data) – формат, широко используемый в научных исследованиях и алгоритмах компьютерного зрения для хранения многомерных растровых данных.

Особенности: Имеет простую структуру (текстовый заголовок + бинарные данные), поддерживает 3D и 4D массивы. Метаданные минимальны, но критически важны: параметры space directions (направление осей) и space origin (начало координат) определяют пространственную ориентацию объема.

Разметка: Обычно хранится в отдельном файле с расширением .seg.nrrd, что требует программной синхронизации изображения и маски по срезам.

2.2. Пайплайн подготовки данных для обучения ИИ

«Сырые» клинические данные редко пригодны для непосредственной подачи на вход нейронной сети. Требуется процесс конвертации в унифицированную структуру.

Для данных DICOM ключевым шагом является растеризация полигонов: программный модуль считывает координаты контуров из DICOM-RT и генерирует бинарную маску того же размера, что и исходное изображение, где пикселям внутри контура присваивается значение 1, а фону – 0.

Для данных NRRD применяется стратегия распаковки и реструктуризации. Пайплайн должен извлечь 2D-срезы из 3D-массива, синхронизировать их с соответствующими масками из .seg.nrrd и организовать файловую систему по единому шаблону:

images/ – извлеченные изображения для обучения.

images_labels/ – файлы разметки (координаты полигонов или метки классов).

images_result/ – визуализации и сгенерированные бинарные маски.

data.yaml и predefined_classes.txt – конфигурационные файлы, выступающие единой точкой управления классами и путями к данным.

Такая структура является стандартом de facto для современных фреймворков компьютерного зрения и позволяет легко масштабировать проект при добавлении новых когорт пациентов.

2.3. Радиометрические признаки и клиент-серверная архитектура

Радиомика предполагает извлечение сотен количественных признаков из области интереса. Они делятся на геометрические (форма, размер), статистики первого порядка (среднее, энтропия, асимметрия) и текстурные (GLCM, GLRLM, GLSZM, GLDM, NGTDM), описывающие пространственные взаимосвязи пикселей.

Поскольку расчет этих признаков (особенно текстурных и спектральных) требует значительных вычислительных ресурсов, в рамках практикума используется клиент-серверное приложение.

Клиентская часть: позволяет пользователю загрузить структурированные данные (изображение + маска) и выбрать параметры расчета.

Серверная часть: выполняет высокопроизводительные вычисления (аналогичные библиотеке PyRadiomics) и возвращает пользователю структурированный файл (CSV/Excel) с рассчитанными характеристиками для всех областей интереса. Это позволяет слушателям сосредоточиться на анализе данных, а не на оптимизации низкоуровневого кода.

2.4. Роль врача-эксперта и понятие клинической «легенды»

Автоматизированная обработка не может заменить клиническую экспертизу. Под клинической «легендой» датасета понимается полное и точное описание данных: модальность, протокол сканирования, подтвержденный диагноз, критерии включения/исключения и правила разметки областей интереса.

Риски отсутствия экспертизы:

Формирование ложных паттернов: Нейросеть может научиться распознавать не патологию, а артефакты сканирования или особенности конкретного аппарата (так называемый «shortcut learning»).

Ошибки в неструктурированных данных: Файлы без расширений или с некорректными именами (например, данные ПЭТ из набора PAT-56-1007) могут быть неверно интерпретированы алгоритмом, что приведет к краху пайплайна.

Поэтому верификация выборки и правил разметки квалифицированным врачом-радиологом или онкологом является обязательным условием перед запуском любого процесса обучения модели.

2.5. Типичные риски и меры их предотвращения

Практический опыт подготовки медицинских данных для обучения моделей искусственного интеллекта выявляет ряд системных рисков, которые могут существенно исказить результаты анализа и привести к формированию клинически некорректных паттернов в нейронных сетях. Для каждого этапа работы с данными характерны свои типичные проблемы, требующие превентивных мер.

На этапе первичного аудита ключевым риском является потеря информации о происхождении данных. Нередко в процессе передачи массивов между подразделениями или учреждениями утрачиваются сведения о модальности исследования, версии программного обеспечения медицинского сканера и источнике получения данных. Эта информация критически важна, поскольку текстурные признаки, извлекаемые из изображений, напрямую зависят от аппаратных параметров сканирования и протоколов получения снимков. Для предотвращения данной проблемы необходимо на самом раннем этапе фиксировать модальность, версию ПО сканера и источник данных в метаданных проекта, создавая тем самым «паспорт» датасета, сопровождающий его на всех последующих стадиях обработки.

При обработке данных формата DICOM наиболее распространённым риском является формирование «разрывов» контуров и, как следствие, некорректных бинарных масок. Данная проблема возникает из-за битых, пропущенных или некорректно заполненных тегов в файлах DICOM-RT Structure Set, которые содержат полигональную разметку областей интереса. Даже единичный повреждённый тег может привести к тому, что контур на каком-либо срезе окажется незамкнутым или смещённым, что полностью исказит результаты расчёта радиометрических характеристик. Мерами предотвращения служат обязательная проверка целостности DICOM-RT Structure Set перед запуском конвертации с использованием специализированных валидаторов, а также визуальный контроль полученных бинарных масок путём их наложения на исходные срезы в просмотрщиках медицинских изображений (3D Slicer, ITK-SNAP, RadiAnt).

При работе с упакованными данными формата NRRD критическим риском является потеря пространственной ориентации в процессе распаковки и реструктуризации. Формат NRRD хранит информацию о геометрии объёма в метаданных space directions (направление осей координат) и space origin (положение начала координат). Если эти параметры не будут программно сохранены при конвертации, сгенерированные бинарные маски окажутся геометрически несовместимыми с исходными 3D-моделями изображений. Это сделает невозможным их использование для обучения объёмных нейронных сетей (3D U-Net, V-Net) и приведёт к полной неработоспособности пайплайна. Для предотвращения данной проблемы необходимо на уровне кода обеспечить обязательное сохранение и перенос параметров space directions и space origin при любых операциях с NRRD-файлами, а также проводить автоматическую проверку совпадения размеров и ориентации изображения и маски после конвертации.

На этапе клинической экспертизы наиболее опасным риском является обучение моделей на клинически некорректных данных. Без верификации «легенды» датасета квалифицированным врачом-экспертом существует высокая вероятность того, что нейросеть сформирует и закрепит ложные диагностические паттерны. Например, модель может научиться распознавать не саму патологию, а артефакты сканирования, особенности конкретного аппарата или даже технические метки, нанесённые на изображение. Такие модели, демонстрируя высокие метрики качества на тестовой выборке, оказываются полностью неработоспособными при применении к реальным клиническим случаям. Единственной надёжной мерой предотвращения является жёсткий организационный запрет на запуск процесса обучения моделей без предварительной подписанной верификации «легенды» датасета врачом-экспертом (радиологом или онкологом), подтверждающим корректность разметки и клиническую обоснованность выбранных областей интереса.

При масштабировании проекта и подключении новых когорт пациентов типичным риском является возникновение хаоса в программном коде. По мере роста объёма данных и усложнения структуры директорий разработчики часто сталкиваются с необходимостью многократного редактирования кода для адаптации под новые пути к файлам, новые классы объектов или новые форматы разметки. Это неизбежно приводит к появлению ошибок, снижению воспроизводимости результатов и существенному замедлению работы. Эффективной мерой предотвращения является архитектурный принцип единой точки конфигурации: все параметры проекта (пути к данным, список классов, настройки обучения, параметры предобработки) должны храниться исключительно в конфигурационных файлах data.yaml и predefined_classes.txt. Такой подход позволяет подключать новые когорты пациентов путём простого редактирования YAML-файла без необходимости переписывания или глубокой модификации основного программного кода, что обеспечивает гибкость, масштабируемость и долгосрочную сопровождаемость проекта.

3. ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ

Шаг 1. Аудит закрепленного датасета.

Получите доступ к одной из директорий данных (например, 1_2236040_zno_cyst_AF, ltog_nov_brain или PAT-56-1007). Определите формат данных (DICOM или NRRD), изучите структуру файлов, наличие разметки и метаданных. Зафиксируйте выявленные особенности.

Шаг 2. Реализация стратегии предобработки.

Для DICOM: Запустите предоставленный Python-скрипт для конвертации полигонов из DICOM-RT в бинарные маски. Проверьте результат визуально.

Для NRRD: Запустите скрипт распаковки, который преобразует входные .nrrd и .seg.nrrd файлы в унифицированную структуру папок (images, images_labels, images_result). Убедитесь, что имена файлов содержат информацию о срезе и классе (например, slice_0573_class_8_obj_0000.png).

Шаг 3. Расчет радиометрических характеристик.

Используя клиент-серверное приложение платформы «БиоМедАналитика», загрузите структурированные данные (изображение + маска) из папки images_result. Запустите расчет признаков и сохраните полученный CSV-файл с результатами.

Шаг 4. Клиническая верификация (анализ «легенды»).

Проанализируйте предоставленное описание датасета. Если данные неструктурированы (как в случае с файлом 15759464 из набора PAT-56-1007), сформулируйте гипотезу о модальности и содержимом на основе доступной информации и опишите, какие вопросы вы задали бы врачу-эксперту для окончательной верификации.

3.1. СТРАТЕГИИ ОБРАБОТКИ ДАННЫХ

Для каждой группы данных был разработан свой программный сценарий, обеспечивающий подготовку данных к обучению моделей машинного обучения.

Стратегия для данных DICOM

Для данных Группы 1 разработан программный модуль на языке Python, выполняющий автоматизированное преобразование полигональной разметки в бинарные маски (Рис. 1). Модуль читает DICOM-RT Structure Set, извлекает координаты контуров областей интереса (ROI) и генерирует растровые маски, пригодные для расчёта радиометрических характеристик и обучения сегментационных моделей.
 ┌───────────────────────┐

 │  ┌───────────────────┐  │

 │  │            Medical Image          │  │

 │  │                ╭─────╮             │  │  ← Линии полигона, 

 │  │               ╱   ROI    ╲            │  │     заданные врачом

 │  │              │                │           │  │

 │  │                ╲             ╱            │  │

 │  │                ╰─────╯             │  │

 │  └───────────────────┘  │

 └───────────────────────┘

а) Исходная разметка (Полигон)

 ┌─────────────────────────┐

 │                                                            │

 │                ████████████       │

 │                ██                         ██         ← Матрица, где 

 │                ██      MASK        ██       │   █  1 = область интереса,

 │                ██                         ██       │         0 = фон

 │                ████████████       │

 │                                                            │

 └─────────────────────────┘

б) Результат обработки (Бинарная маска)
Рисунок 1. Конвертация полигональной разметки в бинарную маску

Стратегия для данных NRRD

Для упакованных данных Группы 2 разработан альтернативный пайплайн (Рис. 2). Поскольку изображения и разметка разделены, а структуры могут содержать многомерные массивы, автоматизированный скрипт выполняет:

Распаковку *.nrrd и *.seg.nrrd в посрезовые 2D-изображения.

Синхронизацию координат срезов между изображением и маской.

Экспорт в унифицированную древовидную структуру, совместимую с фреймворками глубокого обучения (PyTorch, MONAI, Detectron2).

Выходная структура (автоматически генерируемая пайплайном):

project_root/

├── dcm/                          # Архив исходных данных

├── images/                       # Извлеченные 2D/3D срезы для обучения

│   ├── slice_0573.png

│   └── ...

├── images_labels/                # Разметка для обучения

│   ├── polygon/

│   │   └── slice_0573.txt        # Координаты полигона (для сегментации)

│   └── slice_0573.txt            # Метка класса (для классификации)

├── images_result/                # Результаты автоматической обработки

│   ├── masks_sam/

│   │   └── slice_0573_class_8_obj_0000.png  # Сгенерированные бинарные маски

│   └── slice_0573_preview.png    # Визуализация с наложенными контурами

├── predefined_classes.txt        # Словарь (маппинг) объектов интереса

└── data.yaml                     # Конфигурационный файл для фреймворков (YOLO, PyTorch)
а) Наложение извлечённых контуров на исходный срез

   ┌─────────────────────────────────┐

   │  ┌─────────────────────────────┐  │

   │  │    Медицинское изображение  (NRRD)    │  │

   │  │                 ╭──────────╮                        │  │

   │  │                ╱           Контур   ╲                       │  │ ← Полигональная разметка

   │  │               │       сегментации│                     │  │   извлечена из .seg.nrrd

   │  │                ╲                          ╱                       │  │

   │  │                 ╰──────────╯                        │  │

   │  └─────────────────────────────┘  │

   └─────────────────────────────────┘

б) Итоговая бинарная маска (сохранена в PNG)

   ┌────────────────────────────────┐

   │                                                                             │

   │         ████████████████                   │

   │         ██                                     ██                   │

   │         ██                MASK (1)    ██                   │ ← Соответствует области

   │         ██                                     ██                   │   slice_0573_class_8

   │         ████████████████                   │

   │                                                                             │

   └────────────────────────────────┘

 Рисунок 2. Извлечение и визуализация данных из формата NRRD

3.2. РОЛЬ КЛИНИЧЕСКОГО ЭКСПЕРТА В АУДИТЕ ДАННЫХ

Автоматизированный пайплайн эффективен только при наличии клинической верификации. Для уточнения модальностей, валидации диагнозов и корректной интерпретации областей интереса необходимо привлечение врача-эксперта (радиолога или онколога). Эксперт выполняет следующие функции:

Подтверждает соответствие разметки клиническим протоколам.

Формирует «легенду» датасета: описание модальности, параметров сканирования, клинического контекста.

Верифицирует сложные или неочевидные случаи.

Пример работы с неструктурированными данными:

Переданный набор PAT-56-1007 содержит файлы без расширений (например, 15759464). Технически файлы открываются, но их содержимое неочевидно. В ходе экспертного анализа установлено, что данные относятся к ПЭТ-исследованиям. На основе заключения врача сформирована легенда, позволяющая корректно интегрировать эти данные в общий пайплайн без риска обучения моделей на артефактах или некорректных паттернах.

Вывод по масштабируемости: Текущего объёма данных достаточно для демонстрации принципов сегментации и классификации в учебном процессе. Для перехода к промышленному внедрению выборку необходимо расширять, однако разработанный пайплайн полностью готов к масштабированию на новые когорты.

3.3. АВТОМАТИЗАЦИЯ РАСЧЕТА РАДИОМЕТРИЧЕСКИХ ХАРАКТЕРИСТИК

Для автоматизации извлечения количественных признаков разработано и развёрнуто клиент-серверное приложение. Система работает с унифицированной структурой файлов, описанной в разделе 4.

Архитектура взаимодействия:

Клиентская часть: Пользователь загружает папку с изображениями и масками, выбирает группы признаков (геометрические, первого порядка, GLCM, GLRLM, спектральные и др.).

Серверная часть: Выполняет расчёт ~155 радиометрических характеристик для каждой области интереса, применяя валидированные математические формулы.

Результат: Пользователю предоставляется структурированный файл (CSV/Excel) с рассчитанными характеристиками, готовый для статистического анализа и обучения моделей машинного обучения.

Система обеспечивает воспроизводимость расчётов, логирование параметров обработки и возможность пакетного вычисления признаков для крупных датасетов без нагрузки на локальные машины слушателей.

 4. СОДЕРЖАНИЕ ОТЧЁТА

Отчёт по практической работе «Разработка и аудит данных для проведения практических занятий по использованию ИИ в диагностике и лечении» оформляется в виде документа (Word/PDF) или Jupyter Notebook и должен содержать следующие структурные элементы.

Титульный лист включает фамилию и имя обучающегося, номер группы, номер варианта (соответствующий закреплённому датасету) и дату выполнения работы.

Введение (около половины страницы) кратко описывает цель работы и клинический контекст закреплённого датасета: какая анатомическая область исследуется (почки, молочная железа, головной мозг, брюшная полость или мультимодальный набор), какая модальность используется (КТ, МРТ, ПЭТ, маммография), какие диагностические задачи могут быть решены на этих данных.

Раздел «Аудит исходных данных» (1–1,5 страницы) содержит описание структуры полученной директории с данными в виде дерева файлов. Необходимо указать формат данных (DICOM или NRRD), количество файлов, наличие и тип разметки, модальность исследования. Для каждого типа данных следует описать выявленные особенности: наличие метаданных, способ хранения сегментации, возможные проблемы (отсутствие расширений, неструктурированные имена файлов, повреждённые теги).

Раздел «Стратегия обработки» (1,5–2 страницы) описывает выбранный подход к предобработке данных. Для данных DICOM необходимо описать процесс конвертации DICOM-RT Structure Set в бинарные маски, указать используемые библиотеки (pydicom, SimpleITK) и привести примеры кода. Для данных NRRD — описать пайплайн распаковки, указать, как сохраняются параметры space directions и space origin, привести итоговую структуру директорий (images, images_labels, images_result и др.). В обоих случаях обязательно приложить скриншоты или схемы, иллюстрирующие процесс конвертации (аналогично Рисункам 1 и 2 методических указаний).

Раздел «Работа с клиент-серверным приложением» (1 страница) описывает процесс расчёта радиометрических характеристик. Необходимо указать, какие области интереса были проанализированы, какие группы признаков были рассчитаны (геометрические, статистики первого порядка, текстурные GLCM/GLRLM/GLDM/GLSZM/NGTDM, спектральные), и привести фрагмент полученного файла с результатами.

Раздел «Роль врача-эксперта» (0,5–1 страница) содержит анализ клинической «легенды» датасета. Если работа выполнялась с неструктурированными данными (например, из набора PAT-56-1007), необходимо описать, как была определена модальность и сформировано описание датасета. Следует сформулировать рекомендации по верификации разметки и указать, какие области интереса требуют дополнительного клинического подтверждения.

Раздел «Выводы и рекомендации по масштабированию» (около одной страницы) представляет собой аналитическое резюме работы. Здесь формулируются выводы о пригодности данных для обучения моделей ИИ, описываются выявленные ограничения (объём выборки, несбалансированность классов, отсутствие части метаданных) и предлагаются конкретные шаги по расширению датасета для последующего внедрения в клиническую практику.

Приложение (по желанию) может включать фрагменты исходного кода Python, полные листинги конфигурационных файлов (data.yaml, predefined_classes.txt), дополнительные скриншоты интерфейса платформы «БиоМедАналитика».

5. КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ

1. В чём заключаются принципиальные различия между форматами DICOM и NRRD? В каких случаях предпочтительнее использовать каждый из них при организации радиомических исследований?

2. Почему файлы DICOM-RT Structure Set требуют особой проверки целостности перед конвертацией в бинарные маски? Какие последствия могут возникнуть при наличии повреждённых тегов?

3. Какую роль играют метаданные space directions и space origin в формате NRRD? Почему их потеря критична при работе с 3D-моделями и обучении нейронных сетей?

4. Что такое «клиническая легенда» датасета и почему её верификация врачом-экспертом является обязательным этапом перед обучением модели ИИ?

5. Какие преимущества даёт использование конфигурационных файлов data.yaml и predefined_classes.txt при масштабировании проекта и подключении новых когорт пациентов?

6. Проанализируйте структуру закреплённого за вами датасета. К какой группе (DICOM или NRRD) он относится? Какие особенности хранения данных и разметки вы выявили?

7. Опишите пошагово процесс конвертации полигональной разметки в бинарную маску для вашего формата данных. Какие библиотеки Python вы использовали и почему?

8. Какие радиометрические характеристики были рассчитаны клиент-серверным приложением для областей интереса вашего датасета? Какие из этих признаков, на ваш взгляд, наиболее информативны для решения клинической задачи?

9. Если бы вам потребовалось подключить к проекту новый датасет в неизвестном формате, какую последовательность действий вы бы предприняли? На каком этапе потребовалось бы привлечение врача-эксперта?

10. Предложите стратегию масштабирования текущего датасета для его последующего использования в реальном клиническом внедрении. Какие дополнительные данные и в каком объёме необходимо привлечь?

6. РЕКОМЕНДАЦИИ ОБУЧАЮЩИМСЯ

Начинайте работу с внимательного изучения структуры директорий. Прежде чем писать код или загружать данные в клиент-серверное приложение, потратьте 15–20 минут на то, чтобы вручную просмотреть содержимое папок, открыть несколько файлов в просмотрщиках (RadiAnt, 3D Slicer, ITK-SNAP) и понять, с каким типом данных вы имеете дело. Это сэкономит вам часы работы в дальнейшем.

Ведите подробный лог всех преобразований. Фиксируйте каждую операцию: конвертацию формата, изменение пространственной ориентации, удаление или добавление файлов. Такой лог не только поможет вам воспроизвести результат, но и станет ценным приложением к отчёту.

Не игнорируйте метаданные. В медицинских данных метаданные (модальность, параметры сканирования, версия ПО) часто важнее самих пикселей. Их потеря при конвертации может сделать результаты анализа неинтерпретируемыми. Всегда проверяйте, что ключевые теги сохранены после обработки.

Обязательно привлекайте врача-эксперта на ранних этапах. Не пытайтесь самостоятельно интерпретировать клиническое содержание размеченных областей. Ошибка в «легенде» датасета, обнаруженная после обучения модели, потребует переобучения с нуля и может привести к формированию некорректных клинических паттернов.

Используйте конфигурационные файлы как единый источник истины. Все параметры проекта (пути к данным, список классов, настройки обучения) должны храниться в data.yaml и predefined_classes.txt. Никогда не «зашивайте» эти параметры в код — это сделает невозможным масштабирование проекта.

Тестируйте пайплайн на малых выборках. Прежде чем обрабатывать весь датасет, проверьте работу всех скриптов на 3–5 файлах. Это позволит быстро выявить ошибки в логике конвертации и избежать потери времени на больших объёмах данных.

Помните о правовых ограничениях. При работе с реальными медицинскими изображениями строго соблюдайте требования 152-ФЗ о персональных данных. Убедитесь, что данные обезличены, хранятся на территории РФ и передаются в клиент-серверные системы только по защищённым каналам.

Документируйте принятые решения. В отчёте кратко поясняйте, почему была выбрана та или иная стратегия обработки, почему привлечён врач-эксперт именно на этом этапе, почему конфигурационные файлы организованы определённым образом. Это формирует навык профессиональной коммуникации и облегчает проверку работы.

Перед сдачей отчёта выполните финальную проверку. Убедитесь, что все скриншоты читаемы, фрагменты кода работоспособны, структура директорий соответствует описанной, а выводы логически следуют из проделанной работы. Проверьте отчёт на соответствие всем пунктам раздела «Содержание отчёта».

Приложение 2
ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА 2
«АНАЛИЗ РАДИОМЕТРИЧЕСКИХ ПРИЗНАКОВ И ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ ОБНАРУЖЕНИЯ ОБЛАСТЕЙ ИНТЕРЕСА»

Тема занятия: Анализ радиометрических признаков и построение модели обнаружения областей интереса

Формат работы: индивидуальная или парная

Место проведения: специализированный компьютерный класс.

Программное обеспечение: операционная система с предустановленной средой разработки Jupyter Notebook, язык программирования Python (версии 3.8+) с библиотеками для анализа данных и машинного обучения (pandas, scikit-learn, matplotlib, seaborn, PyRadiomics, pydicom, SimpleITK). Обеспечен стабильный доступ к сети «Интернет» и облачным вычислительным платформам (Yandex DataSphere / SberCloud ML Space) для выполнения ресурсоемких операций.

ЦЕЛИ И ЗАДАЧИ ЗАНЯТИЯ

Главная цель: Сформировать у слушателей практические навыки количественного анализа медицинских изображений методами радиомики и построения прогностических моделей машинного обучения.

По итогам выполнения работы обучающийся должен:

Знать: классификацию радиометрических признаков (геометрические, статистики первого порядка, текстурные) и математический аппарат их расчёта.

Уметь: проводить разведочный анализ данных (EDA), выполнять предобработку (импутацию и масштабирование) и обучать модели бинарной классификации.

Владеть: навыками клинической интерпретации метрик качества модели (Recall, Precision, F1, ROC-AUC) и оценки рисков внедрения ИИ в реальную практику.

ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ РАДИОМИКИ

1.1. Концепция радиомики

Радиомика — это высокопроизводительный метод извлечения количественных признаков из медицинских изображений (КТ, МРТ, ПЭТ). Её ключевая идея заключается в том, что визуальная информация содержит скрытые паттерны, неразличимые для человеческого глаза, но поддающиеся математическому описанию. Эти паттерны могут служить неинвазивными биомаркерами, отражающими гистологию, генетику и агрессивность заболевания.

1.2. Математический аппарат радиометрических признаков

Современные библиотеки (например, PyRadiomics) извлекают более 100 признаков. Для понимания их природы рассмотрим ключевые математические формулы.

А. Геометрические признаки (Shape)

Описывают форму и размер области интереса (ROI).

Элонгация (вытянутость): E = L_minor / L_major

Где: E – элонгация (0..1); L_minor и L_major – малая и большая оси аппроксимирующего эллипса. Значение, близкое к 1, указывает на округлую (часто доброкачественную) форму.

Б. Статистики первого порядка (First-order)

Описывают распределение интенсивности пикселей без учёта их расположения.

Среднее значение: μ = (1/N) · Σᵢ₌₁ᴺ Xᵢ

Где: μ – средняя интенсивность; N – число пикселей в маске; Xᵢ – интенсивность i-го пикселя.

Дисперсия: σ² = 1/(N-1) · Σᵢ₌₁ᴺ (Xᵢ - μ)²

Где: σ² – мера разброса значений (неоднородности ткани).

Энтропия (мера хаотичности): H = -Σₖ pₖ · log₂(pₖ)

Где: H – энтропия Шеннона; pₖ – вероятность появления интенсивности k. Высокая энтропия часто коррелирует с некрозом или фиброзом внутри опухоли.

В. Текстурные признаки (на примере матрицы GLCM)

Матрица пространственной смежности (GLCM) оценивает, как часто пиксели с определёнными уровнями яркости встречаются рядом.

Контраст: Contrast = Σᵢ Σⱼ |i - j|² · P(i, j)

Где: P(i, j) – вероятность совместного появления пикселей с интенсивностями i и j. Высокий контраст указывает на резкие перепады яркости (например, границы кальцинатов).

Энергия (однородность): Energy = Σᵢ Σⱼ P(i, j)²

Г. Метрики оценки модели в клиническом контексте

При бинарной классификации (0 = норма/доброкачественное, 1 = патология) критически важен выбор метрики:

Полнота (Recall): Recall = TP / (TP + FN)

Приоритетна для скрининга: минимизирует пропуск патологии (ложноотрицательные результаты, FN).

Точность (Precision): Precision = TP / (TP + FP)

Приоритетна для подтверждающей диагностики: минимизирует ложные тревоги (ложноположительные результаты, FP), ведущие к ненужным биопсиям.

F1-мера (баланс): F1 = 2 · (Precision · Recall) / (Precision + Recall)

Д. Предобработка: Стандартизация (Z-score)

z = (x - μ) / σ

Где: z – нормализованное значение; x – исходное значение; μ и σ – среднее и стандартное отклонение признака по обучающей выборке. Обязательна для линейных моделей и нейросетей.

ПОШАГОВОЕ ВЫПОЛНЕНИЕ РАБОТЫ

Важно: Перед началом работы убедитесь, что вы работаете в среде компьютерного класса. Регулярно сохраняйте прогресс (Ctrl + S) и проверяйте работоспособность кода командой Kernel -> Restart & Run All.

Этап 1. Загрузка и разведочный анализ данных (EDA)

Ваша задача – понять структуру данных и выявить проблемы (пропуски, дисбаланс классов).
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns
# 1. Загрузка данных (замените 'your_file.csv' на имя вашего файла)

df = pd.read_csv('radiomics_data.csv')
# 2. Общая информация о датасете

print(df.info())

print("\nРаспределение классов (0 - норма, 1 - патология):")

print(df['label'].value_counts(normalize=True))
# 3. Визуализация распределения ключевого признака (например, энтропии)

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.histplot(data=df, x='original_firstorder_Entropy', hue='label', kde=True)

plt.title('Распределение энтропии по классам')

plt.show()
Этап 2. Предобработка данных

Модели машинного обучения требуют "чистых" данных. Мы удалим признаки с большим количеством пропусков и масштабируем остальные.

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.impute import SimpleImputer

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# 1. Разделение на признаки (X) и целевую переменную (y)

# Исключаем колонки с метаданными (например, 'path_to_cell', 'label')

X = df.drop(columns=['label', 'path_to_cell', 'source_file']) 

y = df['label']

# 2. Разделение на обучающую (70%) и тестовую (30%) выборки со стратификацией

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42, stratify=y)

# 3. Импутация пропусков медианой

imputer = SimpleImputer(strategy='median')

X_train_imputed = imputer.fit_transform(X_train)

X_test_imputed = imputer.transform(X_test)

# 4. Стандартизация (Z-score)

scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train_imputed)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test_imputed)

Этап 3. Обучение модели и оценка качества

Мы используем метод Случайного леса (Random Forest), так как он устойчив к выбросам, не требует строгой нормализации (но мы её сделали для сравнения) и позволяет оценить важность признаков.
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, roc_auc_score, RocCurveDisplay

# 1. Инициализация и обучение модели

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42, class_weight='balanced')

model.fit(X_train_scaled, y_train)

# 2. Прогноз на тестовой выборке

y_pred = model.predict(X_test_scaled)

y_prob = model.predict_proba(X_test_scaled)[:, 1] # Вероятности для ROC-AUC

# 3. Вывод метрик

print("Отчет о классификации:")

print(classification_report(y_test, y_pred, target_names=['Норма (0)', 'Патология (1)']))

# 4. Визуализация матрицы ошибок и ROC-кривой

fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 5))

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_pred), annot=True, fmt='d', cmap='Blues', ax=ax[0])

ax[0].set_title('Матрица ошибок')

ax[0].set_xlabel('Предсказанный класс')

ax[0].set_ylabel('Истинный класс')

RocCurveDisplay.from_estimator(model, X_test_scaled, y_test, ax=ax[1])

ax[1].set_title('ROC-кривая')

plt.show()

Этап 4. Интерпретация результатов (Аналитическая часть)

На основе полученных данных ответьте в отчёте на вопросы:

Чему равны Precision и Recall для класса "Патология"? Какая из этих метрик критичнее для вашего варианта задания?

Посмотрите на матрицу ошибок: сколько ложноположительных (FP) и ложноотрицательных (FN) случаев допустила модель?

Выведите топ-5 наиболее важных признаков: pd.Series(model.feature_importances_, index=X.columns).nlargest(5). Имеют ли они клинический смысл?

ВАРИАНТЫ  ЗАДАНИЙ

Выберите один из вариантов в соответствии с указанием преподавателя. Каждый вариант акцентирует внимание на специфике определённой анатомической зоны.

Вариант 1. Почки: Дифференциальная диагностика кист и опухолей (набор 1_2236040_zno_cyst_AF). Акцент: геометрические признаки и статистики первого порядка.

Вариант 2. Молочная железа: Детекция микрокальцинатов (наборы 1636, 1637, 1638). Акцент: текстурные признаки (GLCM, GLRLM), чувствительные к мелким неоднородностям.

Вариант 3. Головной мозг: Классификация очаговых изменений (набор ltog_nov_brain). Акцент: спектральные признаки и NGTDM (локальная контрастность).

Вариант 4. Брюшная полость: Комплексный анализ (набор ltog_nov_abdomen). Акцент: комбинированное использование всех групп признаков.

Вариант 5. Мультимодальный анализ: Сравнение важности признаков для почек и молочной железы в едином датасете. Акцент: сравнительный анализ и формулировка гипотез.

*Задание повышенной сложности (со звездочкой): 

Реализуйте отбор признаков методом рекурсивного исключения (RFE) или через SelectFromModel. Сравните метрики модели до и после уменьшения размерности. Сделайте вывод о том, удалось ли избавиться от "шумовых" признаков без потери качества.

5. СОДЕРЖАНИЕ ОТЧЁТА

Отчёт по лабораторной работе оформляется в виде Jupyter Notebook или печатного документа и должен содержать следующие структурные элементы.

Титульный лист включает фамилию и имя обучающегося, номер группы, выбранный вариант задания и дату выполнения работы.

Введение (объём около половины страницы) кратко формулирует цель работы и описывает клинический контекст решаемой задачи: какая именно патология подлежит детекции, в чём заключается её клиническая значимость и какие управленческие или диагностические решения может поддерживать разрабатываемая модель.

Описание данных (около одной страницы) содержит таблицу с базовой статистикой набора: общее количество объектов, распределение по классам целевой переменной в абсолютных и относительных величинах, процент пропущенных значений по основным группам признаков. На основании этих данных формулируются выводы о качестве исходной информации и необходимых этапах её предварительной обработки.

Раздел разведочного анализа (1,5–2 страницы) включает 3–4 информативных графика: гистограммы распределения признаков из различных групп, тепловую карту корреляций для наиболее вариабельных параметров, проекцию данных на главные компоненты с раскраской по классам. Каждый график должен сопровождаться комментарием, поясняющим наблюдаемые закономерности: наличие сильных корреляций между признаками, степень визуального разделения классов, характер выявленных выбросов.

Результаты моделирования (1,5–2 страницы) содержат описание выбранной модели с обоснованием этого выбора, перечнем использованных гиперпараметров и ссылкой на реализацию. Обязательным элементом является таблица метрик качества на тестовой выборке с краткой интерпретацией каждого показателя в контексте решаемой задачи. Графическая часть включает матрицу ошибок и ROC-кривую с подписанными осями и легендой.

Интерпретация и выводы (около одной страницы) представляют собой аналитическое резюме работы. Здесь приводится список наиболее важных признаков согласно обученной модели с пояснением их клинического смысла, даётся ответ на вопрос о допустимости различных типов ошибок для данной задачи, формулируются ограничения проведённого исследования и рекомендации по дальнейшему развитию модели.

Приложение (по желанию) может включать ссылку на репозиторий с исходным кодом, дополнительные графики или таблицы, фрагменты кода, иллюстрирующие ключевые этапы обработки данных.

6. КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ

· В чём заключается принципиальное различие между статистиками первого порядка и текстурными признаками? Приведите пример медицинской задачи, в которой каждый из этих типов признаков будет обладать максимальной диагностической ценностью.

· Почему метрика Accuracy может давать искажённое представление о качестве модели при работе с медицинскими данными? Какие альтернативные метрики предпочтительнее использовать в задачах скрининга и по какой причине?

· Какую информацию несёт коэффициент корреляции Пирсона между двумя признаками? Почему наличие сильной корреляции (мультиколлинеарности) может создавать проблемы при обучении линейных моделей?

· Дайте содержательное объяснение метрики ROC-AUC. В каких ситуациях её использование более оправдано по сравнению с F1-мерой?

· Перечислите обязательные этапы предобработки радиометрических данных перед обучением модели. Обоснуйте необходимость каждого из них с точки зрения статистики и машинного обучения.

· Проанализируйте матрицу ошибок вашей модели: какое количество ложноположительных и ложноотрицательных прогнозов было допущено? Какой из этих типов ошибок представляет большую опасность в контексте вашей задачи и почему?

· Назовите три признака, оказавшие наибольшее влияние на прогноз вашей модели. Как вы интерпретируете их вклад с медицинской точки зрения?

· Если бы у вас появилась возможность дополнить набор данных одним новым типом информации (помимо радиометрических признаков), что бы вы выбрали: клинические метаданные, результаты лабораторных исследований, геномные данные? Обоснуйте свой выбор.

· Как изменится ваша стратегия моделирования при увеличении объёма обучающей выборки в десять раз? Какие корректировки потребуются в случае сокращения данных вдвое?

· Какие шаги вы предпримете, если модель демонстрирует высокую полноту при низкой точности прогноза положительных случаев (или наоборот)? Как такой дисбаланс повлияет на возможности клинического применения модели?

7. РЕКОМЕНДАЦИИ ОБУЧАЮЩИМСЯ

Начинайте работу с проверки базовой целостности данных: убедитесь, что файл корректно загружается, пропущенные значения обрабатываются, целевая переменная имеет ожидаемое распределение. Только после этого переходите к построению сложных графиков и моделей.

Не стремитесь достичь максимальной точности прогноза любой ценой. В медицинской аналитике часто более важными являются интерпретируемость модели, понимание границ её применимости и клиническая релевантность выявленных закономерностей.

Сохраняйте промежуточные результаты на каждом этапе: если в процессе возникнет ошибка, вы сможете продемонстрировать выполненный объём работы и получить частичный балл.

При интерпретации радиометрических признаков опирайтесь на теоретический раздел методических указаний и глоссарий курса. При наличии возможности консультируйтесь с врачами-экспертами для верификации клинической значимости выявленных зависимостей.

Документируйте принятые решения: кратко поясняйте в коде или тексте отчёта, почему был выбран тот или иной метод предобработки, модель машинного обучения или метрика оценки. Это не только облегчит проверку работы, но и сформирует навык профессиональной коммуникации результатов анализа.

Приложение 3

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА 3

«РАДИОМИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ ОПУХОЛЕЙ МОЗГА НА ОСНОВЕ МУЛЬТИПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ МРТ»
Тема занятия: Радиомический анализ опухолей мозга на основе мультипараметрической МРТ.

Формат: индивидуально или в паре

Место проведения: специализированный компьютерный класс.

Программное обеспечение: операционная система с предустановленной средой разработки Jupyter Notebook, язык программирования Python (версии 3.8+) с библиотеками для анализа данных и машинного обучения (pandas, scikit-learn, matplotlib, seaborn, PyRadiomics, pydicom, SimpleITK). Обеспечен стабильный доступ к сети «Интернет» и облачным вычислительным платформам (Yandex DataSphere / SberCloud ML Space) для выполнения ресурсоемких операций.Платформа: «БиоМедАналитика»

Датасет: BRATS (Brain Tumor Segmentation) — пациенты BRATS_001, BRATS_002

Модальности МРТ: T1, T1c (контрастная), T2, FLAIR

Объём признаков: 5320 радиометрических параметров

1. ЦЕЛЬ И ЗАДАЧИ РАБОТЫ

Главная цель: Сформировать у слушателей компетенции в области мультипараметрического радиомического анализа опухолей головного мозга с использованием данных магнитно-резонансной томографии (МРТ) в рамках стандарта BRATS, а также освоить методы сравнительного анализа радиомических профилей пациентов для оценки гетерогенности и агрессивности новообразований.

Знать:

Физическую природу и клиническое значение четырёх основных модальностей МРТ (T1, T1c, T2, FLAIR) в контексте нейровизуализации.

Принципы извлечения радиометрических признаков из опухолей мозга и их связь с гистопатологическими характеристиками.

Методы многомерного анализа данных: корреляционный анализ, PCA (метод главных компонент), радиомические профили.

Уметь:

Проводить сравнительный анализ радиометрических признаков между различными модальностями МРТ.

Строить и интерпретировать корреляционные матрицы, радарные диаграммы, тепловые карты и PCA-проекции.

Оценивать информативность признаков для дифференцировки фенотипов опухоли.

Формулировать клинические выводы на основе количественных радиомических данных.

Владеть:

Навыками работы с мультипараметрическими данными МРТ в рамках стандарта BRATS.

Методами визуализации многомерных радиомических данных.

Интерпретацией текстурных признаков (GLCM_Contrast, GLCM_Entropy) и геометрических параметров (Shape_Sphericity) в контексте агрессивности опухоли.

2. ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ

2.1. МУЛЬТИПАРАМЕТРИЧЕСКАЯ МРТ В НЕЙРОВИЗУАЛИЗАЦИИ

Современная диагностика опухолей головного мозга основана на использовании мультипараметрической МРТ (mpMRI), которая включает четыре ключевые модальности, каждая из которых предоставляет уникальную информацию о биологических характеристиках новообразования.

T1-взвешенные изображения (T1) отображают анатомическую структуру мозга. В норме серое вещество имеет среднюю интенсивность, белое — высокую, а ликвор — низкую. Опухолевая ткань обычно гипоинтенсивна (темнее окружающей паренхимы), что позволяет визуализировать общие контуры образования.

T1 с контрастным усилением (T1c) является ключевой модальностью для оценки гематоэнцефалического барьера (ГЭБ). После введения гадолиниевого контраста участки активного разрушения ГЭБ накапливают препарат и становятся гиперинтенсивными. Это позволяет выявить зоны активного роста опухоли, некроза и неоангиогенеза. Высокие значения энтропии и контраста в T1c указывают на гетерогенность контрастного накопления, что коррелирует с агрессивностью новообразования.

T2-взвешенные изображения (T2) чувствительны к содержанию воды в тканях. Опухолевая ткань и, особенно, перитуморальный отёк выглядят гиперинтенсивными (светлыми). Высокая дисперсия интенсивности в T2 отражает выраженность вазогенного отёка, окружающего опухоль.

FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) — это модификация T2, в которой сигнал от свободной жидкости (ликвора) подавляется. Это позволяет чётко отделить перитуморальный отёк от желудочков мозга и лучше визуализировать инфильтративные компоненты опухоли, не накапливающие контраст.

2.2. СТАНДАРТ BRATS И СТРУКТУРА ДАННЫХ

BRATS (Brain Tumor Segmentation) — международный стандарт и набор данных для задач сегментации и анализа опухолей мозга. Датасет включает мультипараметрические МРТ-исследования с экспертной разметкой четырёх ключевых субрегионов опухоли.

Первый субрегион — некротическое ядро (NCR, Necrotic Core). Данная область включает зоны некроза опухолевой ткани и участки кровоизлияний. Некротическое ядро является маркером высокой агрессивности новообразования и обычно визуализируется как гипоинтенсивная зона на T1-взвешенных изображениях с контрастным усилением. Наличие обширного некротического ядра характерно для глиобластомы (GBM, IV степень злокачественности по классификации ВОЗ).

Второй субрегион — отёчная область (ED, Edema). Эта зона соответствует перитуморальному вазогенному отёку — скоплению жидкости в окружающей опухоль ткани мозга, возникающему вследствие нарушения гематоэнцефалического барьера. Отёчная область наиболее чётко визуализируется на модальностях T2 и FLAIR как гиперинтенсивная зона, окружающая активную часть опухоли. Объём отёка коррелирует с клинической симптоматикой (головная боль, очаговые неврологические дефициты).

Третий субрегион — усиливающаяся опухоль (ET, Enhancing Tumor). Это наиболее клинически значимая область, представляющая собой активно растущую опухолевую ткань с выраженным нарушением гематоэнцефалического барьера. Именно этот субрегион накапливает гадолиниевый контраст и становится гиперинтенсивным на T1c-взвешенных изображениях. Усиливающаяся опухоль является основной мишенью для хирургического вмешательства и лучевой терапии.

Четвёртый субрегион — общая опухоль (WT, Whole Tumor). Данный субрегион представляет собой объединение всех трёх вышеописанных областей (NCR + ED + ET) и отражает общие границы новообразования. Анализ радиомических признаков для WT позволяет оценить общую гетерогенность опухоли и её влияние на окружающие структуры мозга.

В рамках данной лабораторной работы анализируются два пациента (BRATS_001 и BRATS_002), для которых извлечено 5320 радиометрических признаков по четырём модальностям МРТ.

2.3. КЛАССИФИКАЦИЯ РАДИОМЕТРИЧЕСКИХ ПРИЗНАКОВ В НЕЙРОВИЗУАЛИЗАЦИИ

Извлечённые признаки делятся на несколько групп, каждая из которых отражает определённый аспект биологии опухоли:

Геометрические признаки (Shape features) описывают форму и размер опухоли. Ключевым параметром является сферичность (Shape_Sphericity) — мера близости формы опухоли к идеальной сфере. Низкая сферичность указывает на инфильтративный, нерегулярный рост, характерный для высокозлокачественных глиом (например, глиобластомы).

Статистики первого порядка (First-order statistics) описывают распределение интенсивности пикселей в области интереса. Средняя интенсивность отражает общую плотность ткани, энтропия (H = -Σₖ pₖ · log₂(pₖ)) характеризует гетерогенность — высокая энтропия коррелирует с наличием некроза, микрокальцинатов и неоднородной васкуляризации.

Текстурные признаки GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) оценивают пространственные взаимосвязи между пикселями. Контраст (GLCM_Contrast) отражает локальные перепады интенсивности и связан с неоднородностью ткани. Корреляция (GLCM_Correlation) характеризует линейную зависимость между соседними пикселями.

2.4. КЛИНИЧЕСКАЯ ИНТЕРПРЕТАЦИЯ РАДИОМИЧЕСКИХ ПРОФИЛЕЙ

Совокупность радиомических признаков формирует радиомический профиль (или «радиомический фенотип») опухоли, который может служить неинвазивным биомаркером. Ниже приведена клиническая интерпретация наиболее значимых параметров.

Высокая энтропия в модальности T1c указывает на активное контрастное усиление и гетерогенную васкуляризацию опухоли. Данный признак отражает наличие участков с различной плотностью кровоснабжения, что характерно для активно растущих новообразований с выраженным неоангиогенезом. Высокая энтропия T1c коррелирует с высокой степенью злокачественности (WHO Grade III-IV).

Высокий контраст (GLCM_Contrast) отражает неоднородность ткани и наличие некротических зон внутри опухоли. Данный текстурный признак количественно оценивает локальные перепады интенсивности между соседними пикселями. Высокие значения контраста указывают на выраженные границы между различными компонентами опухоли (активная ткань, некроз, кальцинаты), что характерно для агрессивных фенотипов.

Высокая дисперсия интенсивности в модальностях T2 и FLAIR отражает выраженный перитуморальный отёк. Поскольку обе модальности чувствительны к содержанию воды в тканях, высокая вариабельность интенсивности указывает на наличие обширной зоны вазогенного отёка, окружающей опухоль. Данный признак имеет прогностическое значение — большой объём отёка ассоциирован с худшим клиническим прогнозом.

Низкая сферичность (Shape_Sphericity) указывает на инфильтративный, нерегулярный рост опухоли. Данный геометрический признак измеряет степень близости формы новообразования к идеальной сфере. Низкие значения сферичности характерны для высокозлокачественных глиом (особенно глиобластомы), которые прорастают в окружающую паренхиму мозга по ходу нервных волокон и кровеносных сосудов, формируя «псевдоподии».

Высокая корреляция между модальностями T1 и T1c свидетельствует о тесной связи между анатомической структурой опухоли и её контрастным усилением. Данный признак указывает на то, что зоны активного роста (ET) чётко соответствуют анатомическим границам новообразования, что облегчает планирование хирургического вмешательства.

Высокая корреляция между модальностями T2 и FLAIR отражает их общую чувствительность к содержанию воды в тканях. Оба параметра визуализируют перитуморальный отёк, поэтому их радиомические профили демонстрируют сходные паттерны. Данный признак может использоваться для взаимной валидации результатов анализа.

2.5. МЕТОДЫ МНОГОМЕРНОГО АНАЛИЗА

Для анализа 5320 признаков применяются следующие методы:

Корреляционный анализ выявляет взаимосвязи между модальностями МРТ. Сильная положительная корреляция между T1 и T1c указывает на тесную связь анатомической структуры и контрастного усиления. Высокая корреляция T2 и FLAIR отражает их общую чувствительность к содержанию воды.

Метод главных компонент (PCA) позволяет снизить размерность данных и визуализировать основные оси вариативности. Первая главная компонента (PC1) обычно объясняет наибольшую долю дисперсии и разделяет пациентов по степени гетерогенности ткани.

Анализ важности признаков (например, на основе случайного леса или градиентного бустинга) определяет, какие параметры наиболее информативны для дифференцировки фенотипов опухоли. В нейровизуализации текстурные признаки (GLCM_Contrast, GLCM_Entropy) обычно превосходят геометрические по предсказательной силе.

3. ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ

Работа выполняется в восемь последовательных этапов. На каждом этапе слушатель проводит анализ, формулирует выводы и сохраняет промежуточные результаты.

Этап 1. Сравнение модальностей МРТ

Сравните распределение ключевых радиометрических признаков (энтропия, контраст, дисперсия, средняя интенсивность) между четырьмя модальностями МРТ (T1, T1c, T2, FLAIR) для обоих пациентов. Постройте столбчатые диаграммы или боксплоты.

python

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Загрузка данных (предполагается структура: patient, modality, feature_name, value)

df = pd.read_csv('brats_radiomics.csv')

# Выбор ключевых признаков для анализа

key_features = ['firstorder_Entropy', 'glcm_Contrast', 'firstorder_Variance', 'firstorder_Mean']

# Построение боксплотов для каждого признака по модальностям

fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(14, 10))

axes = axes.flatten()

for i, feature in enumerate(key_features):

    subset = df[df['feature'] == feature]

    sns.boxplot(data=subset, x='modality', y='value', hue='patient', ax=axes[i])

    axes[i].set_title(f'Распределение: {feature}')

    axes[i].set_xlabel('Модальность МРТ')

    axes[i].set_ylabel('Значение признака')

    axes[i].legend(title='Пациент')

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage1_modality_comparison.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()

Ожидаемый вывод: Модальность T1c показывает наибольшую гетерогенность опухоли — высокие значения энтропии и контраста указывают на активное накопление контрастного препарата. T2 и FLAIR демонстрируют высокие значения дисперсии, что отражает выраженный перитуморальный отёк.

Этап 2. Анализ распределения текстурных признаков

Постройте гистограммы распределения текстурных признаков (GLCM_Contrast, GLCM_Entropy, GLCM_Correlation) для каждой модальности. Оцените различия в форме распределений между пациентами.

python

# Выбор текстурных признаков

texture_features = ['glcm_Contrast', 'glcm_Entropy', 'glcm_Correlation']

modalities = ['T1', 'T1c', 'T2', 'FLAIR']

fig, axes = plt.subplots(len(texture_features), len(modalities), 

                         figsize=(16, 12), sharex='col')

for i, feature in enumerate(texture_features):

    for j, modality in enumerate(modalities):

        subset = df[(df['feature'] == feature) & (df['modality'] == modality)]

        for patient in ['BRATS_001', 'BRATS_002']:

            patient_data = subset[subset['patient'] == patient]['value']

            axes[i, j].hist(patient_data, bins=20, alpha=0.5, label=patient)

        axes[i, j].set_title(f'{feature}\n{modality}', fontsize=10)

        if i == len(texture_features) - 1:

            axes[i, j].set_xlabel('Значение')

        if j == 0:

            axes[i, j].set_ylabel('Частота')

        if i == 0 and j == len(modalities) - 1:

            axes[i, j].legend()

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage2_texture_distribution.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()
Ожидаемый вывод: T1c имеет наибольшие значения энтропии и контраста, что подтверждает высокую гетерогенность опухолевой ткани. T2 и FLAIR характеризуются высокой вариабельностью, соответствующей наличию перитуморального отёка.

Этап 3. Корреляционный анализ между модальностями

Рассчитайте и визуализируйте матрицу парных корреляций (Пирсона или Спирмена) между средними значениями признаков по модальностям. Постройте тепловую карту (heatmap) с аннотациями.

python

# Сводная таблица: средние значения признаков по пациентам и модальностям

pivot_table = df.pivot_table(

    index=['patient', 'feature'], 

    columns='modality', 

    values='value', 

    aggfunc='mean'

).reset_index()

# Матрица корреляций между модальностями для каждого пациента

correlation_matrices = {}

for patient in ['BRATS_001', 'BRATS_002']:

    patient_data = pivot_table[pivot_table['patient'] == patient]

    corr_matrix = patient_data[modalities].corr(method='pearson')

    correlation_matrices[patient] = corr_matrix

# Визуализация

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 6))

for i, patient in enumerate(['BRATS_001', 'BRATS_002']):

    sns.heatmap(correlation_matrices[patient], 

                annot=True, fmt='.2f', cmap='coolwarm', 

                center=0, vmin=-1, vmax=1, ax=axes[i],

                square=True, linewidths=0.5)

    axes[i].set_title(f'Корреляция модальностей: {patient}')

    axes[i].set_xticklabels(axes[i].get_xticklabels(), rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage3_correlation_matrix.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()
Ожидаемый вывод: T1 и T1c демонстрируют сильную положительную корреляцию, что указывает на тесную связь между анатомической структурой и контрастным усилением. T2 и FLAIR также показывают высокую корреляцию, отражающую их общую чувствительность к содержанию воды.

Этап 4. Сравнение профилей пациентов (радарная диаграмма)

Постройте радарную диаграмму (radar chart / spider plot), отображающую ключевые признаки (энтропия, контраст, сферичность, корреляция, средняя интенсивность) для обоих пациентов. Это позволит наглядно сравнить радиомические фенотипы.

python

import numpy as np

# Подготовка данных: средние значения ключевых признаков по пациентам

summary_features = {

    'Энтропия': 'firstorder_Entropy',

    'Контраст': 'glcm_Contrast',

    'Сферичность': 'shape_Sphericity',

    'Корреляция': 'glcm_Correlation',

    'Ср. интенсивность': 'firstorder_Mean'

}

patient_profiles = {}

for patient in ['BRATS_001', 'BRATS_002']:

    patient_data = df[df['patient'] == patient]

    values = []

    for name, feature in summary_features.items():

        mean_val = patient_data[patient_data['feature'] == feature]['value'].mean()

        values.append(mean_val)

    patient_profiles[patient] = values

# Построение радарной диаграммы

categories = list(summary_features.keys())

N = len(categories)

angles = [n / float(N) * 2 * np.pi for n in range(N)]

angles += angles[:1]  # замыкание полигона

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 8), subplot_kw=dict(polar=True))

for patient, values in patient_profiles.items():

    values_plot = values + values[:1]

    ax.plot(angles, values_plot, 'o-', linewidth=2, label=patient)

    ax.fill(angles, values_plot, alpha=0.15)

ax.set_xticks(angles[:-1])

ax.set_xticklabels(categories, fontsize=11)

ax.set_ylim(0, max([max(v) for v in patient_profiles.values()]) * 1.1)

ax.set_title('Сравнение радиомических профилей пациентов', 

             size=14, y=1.1, fontweight='bold')

ax.legend(loc='upper right', bbox_to_anchor=(1.3, 1.1))

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage4_radar_chart.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()
Ожидаемый вывод: BRATS_001 имеет более высокие значения энтропии и контраста во всех модальностях — опухоль более гетерогенная. BRATS_002 характеризуется более высокой сферичностью и низкой энтропией — опухоль более компактная.

Этап 5. PCA-анализ радиомических признаков

Примените метод главных компонент (PCA) ко всем 5320 признакам. Визуализируйте первые две главные компоненты (PC1 и PC2) с раскраской по пациентам. Оцените, какая доля дисперсии объясняется каждой компонентой.

python

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Подготовка данных: матрица "пациент × признаки"

feature_matrix = df.pivot_table(

    index='patient',

    columns='feature',

    values='value',

    aggfunc='mean'

)

# Стандартизация признаков

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(feature_matrix)

# Применение PCA

pca = PCA(n_components=2)

X_pca = pca.fit_transform(X_scaled)

# Визуализация

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))

patients = feature_matrix.index.tolist()

colors = {'BRATS_001': '#1f77b4', 'BRATS_002': '#ff7f0e'}

for i, patient in enumerate(patients):

    ax.scatter(X_pca[i, 0], X_pca[i, 1], 

               c=colors[patient], s=200, 

               edgecolors='black', linewidth=1.5, 

               label=patient, zorder=3)

    ax.annotate(patient, (X_pca[i, 0], X_pca[i, 1]), 

                textcoords="offset points", xytext=(10, 10),

                fontsize=11, fontweight='bold')

# Объяснённая дисперсия

var_explained = pca.explained_variance_ratio_ * 100

ax.set_xlabel(f'PC1 ({var_explained[0]:.1f}% дисперсии)', fontsize=12)

ax.set_ylabel(f'PC2 ({var_explained[1]:.1f}% дисперсии)', fontsize=12)

ax.set_title('PCA-проекция радиомических признаков', fontsize=14, fontweight='bold')

ax.grid(True, alpha=0.3)

ax.legend(fontsize=11)

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage5_pca_analysis.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()

print(f"Объяснённая дисперсия:")

print(f"PC1: {var_explained[0]:.2f}%")

print(f"PC2: {var_explained[1]:.2f}%")

print(f"Суммарно: {sum(var_explained):.2f}%")

Ожидаемый вывод: PC1 объясняет значительную часть вариативности данных и чётко разделяет пациентов по степени гетерогенности ткани. Радиомические признаки успешно различают пациентов, что подтверждает их информативность.

Этап 6. Анализ важности признаков для дифференцировки

Обучите модель классификации (например, Random Forest или Logistic Regression) для различения пациентов по радиомическим признакам. Извлеките важность признаков (feature_importances_) и постройте график топ-10 наиболее информативных параметров.

python

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import cross_val_score

# Подготовка данных для классификации

X = feature_matrix.values

y = np.array([0, 1])  # BRATS_001 = 0, BRATS_002 = 1

# Обучение модели Random Forest

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42, max_depth=5)

rf.fit(X, y)

# Оценка качества (cross-validation для малой выборки)

cv_scores = cross_val_score(rf, X, y, cv=2, scoring='accuracy')

print(f"Точность модели (CV): {cv_scores.mean():.3f} ± {cv_scores.std():.3f}")

# Извлечение важности признаков

feature_names = feature_matrix.columns.tolist()

importances = rf.feature_importances_

# Топ-10 наиболее важных признаков

top_indices = np.argsort(importances)[::-1][:10]

top_features = [feature_names[i] for i in top_indices]

top_importances = importances[top_indices]

# Визуализация

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))

y_pos = np.arange(len(top_features))

colors_bar = ['#d62728' if 'glcm' in f.lower() or 'entropy' in f.lower() 

              else '#2ca02c' if 'shape' in f.lower() 

              else '#1f77b4' for f in top_features]

ax.barh(y_pos, top_importances, align='center', color=colors_bar)

ax.set_yticks(y_pos)

ax.set_yticklabels(top_features, fontsize=11)

ax.invert_yaxis()

ax.set_xlabel('Важность признака (Gini importance)', fontsize=12)

ax.set_title('Топ-10 наиболее информативных признаков для дифференцировки', 

             fontsize=14, fontweight='bold')

ax.grid(True, axis='x', alpha=0.3)

# Легенда по типам признаков

from matplotlib.patches import Patch

legend_elements = [

    Patch(facecolor='#d62728', label='Текстурные (GLCM/Entropy)'),

    Patch(facecolor='#2ca02c', label='Геометрические (Shape)'),

    Patch(facecolor='#1f77b4', label='Статистики 1-го порядка')

]

ax.legend(handles=legend_elements, loc='lower right', fontsize=10)

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage6_feature_importance.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()

Ожидаемый вывод: GLCM_Contrast и GLCM_Entropy являются наиболее важными признаками для дифференцировки пациентов — текстурный анализ наиболее информативен. Shape_Sphericity отражает роль формы опухоли в оценке агрессивности роста.

Этап 7. Комплексный анализ признаков (тепловая карта)

Постройте тепловую карту (heatmap), отображающую значения ключевых признаков для обоих пациентов по всем четырём модальностям. Это позволит оценить паттерны в данных визуально.

python

# Подготовка данных для тепловой карты

heatmap_features = ['firstorder_Entropy', 'glcm_Contrast', 'shape_Sphericity', 

                    'glcm_Correlation', 'firstorder_Mean', 'firstorder_Variance']

heatmap_data = []

for patient in ['BRATS_001', 'BRATS_002']:

    for modality in modalities:

        row = {'patient_modality': f'{patient}\n{modality}'}

        subset = df[(df['patient'] == patient) & (df['modality'] == modality)]

        for feature in heatmap_features:

            val = subset[subset['feature'] == feature]['value'].mean()

            row[feature.replace('firstorder_', '').replace('glcm_', '').replace('shape_', '')] = val

        heatmap_data.append(row)

heatmap_df = pd.DataFrame(heatmap_data).set_index('patient_modality')

# Нормализация по столбцам для лучшей визуализации

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler_norm = MinMaxScaler()

heatmap_normalized = pd.DataFrame(

    scaler_norm.fit_transform(heatmap_df),

    index=heatmap_df.index,

    columns=heatmap_df.columns

)

# Визуализация

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))

sns.heatmap(heatmap_normalized, annot=True, fmt='.2f', 

            cmap='YlOrRd', linewidths=0.5, ax=ax,

            cbar_kws={'label': 'Нормализованное значение (0-1)'})

ax.set_title('Комплексный анализ радиомических признаков', 

             fontsize=14, fontweight='bold', pad=15)

ax.set_ylabel('Пациент / Модальность', fontsize=11)

ax.set_xlabel('Признак', fontsize=11)

plt.xticks(rotation=0)

plt.yticks(rotation=0)

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage7_heatmap_analysis.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()
Ожидаемый вывод: BRATS_001 демонстрирует более высокие значения энтропии и контраста во всех модальностях, что подтверждает его более гетерогенную структуру. BRATS_002 показывает более высокую сферичность и корреляцию.

Этап 8. Статистический анализ ключевых признаков

Заполните сводную таблицу статистик по ключевым признакам для обоих пациентов и всех модальностей.

python

# Ключевые признаки для статистического анализа

stats_features = ['firstorder_Mean', 'firstorder_Entropy', 

                  'glcm_Contrast', 'glcm_Correlation']

# Построение сводной таблицы

stats_rows = []

for feature in stats_features:

    for patient in ['BRATS_001', 'BRATS_002']:

        subset = df[(df['feature'] == feature) & (df['patient'] == patient)]

        row = {

            'Признак': feature.replace('firstorder_', '').replace('glcm_', ''),

            'Пациент': patient

        }

        values_by_modality = []

        for modality in modalities:

            val = subset[subset['modality'] == modality]['value'].mean()

            row[modality] = f"{val:.2f}"

            values_by_modality.append(val)

        row['Среднее'] = f"{np.mean(values_by_modality):.2f}"

        stats_rows.append(row)

stats_df = pd.DataFrame(stats_rows)

# Вывод таблицы

print("=" * 80)

print("СТАТИСТИКА ПО КЛЮЧЕВЫМ ПРИЗНАКАМ")

print("=" * 80)

print(stats_df.to_string(index=False))

print("=" * 80)

# Сохранение в CSV

stats_df.to_csv('stage8_statistics_summary.csv', index=False, encoding='utf-8-sig')

print("\nТаблица сохранена: stage8_statistics_summary.csv")

# Визуализация: группированные столбчатые диаграммы

fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(14, 10))

axes = axes.flatten()

for i, feature in enumerate(stats_features):

    feature_data = stats_df[stats_df['Признак'] == feature.replace('firstorder_', '').replace('glcm_', '')]

    x = np.arange(len(modalities))

    width = 0.35

    vals_001 = [float(feature_data[feature_data['Пациент'] == 'BRATS_001'][m].values[0]) 

                for m in modalities]

    vals_002 = [float(feature_data[feature_data['Пациент'] == 'BRATS_002'][m].values[0]) 

                for m in modalities]

    axes[i].bar(x - width/2, vals_001, width, label='BRATS_001', color='#1f77b4')

    axes[i].bar(x + width/2, vals_002, width, label='BRATS_002', color='#ff7f0e')

    axes[i].set_xlabel('Модальность')

    axes[i].set_ylabel('Значение')

    axes[i].set_title(feature.replace('firstorder_', '').replace('glcm_', ''), fontweight='bold')

    axes[i].set_xticks(x)

    axes[i].set_xticklabels(modalities)

    axes[i].legend()

    axes[i].grid(True, axis='y', alpha=0.3)

plt.tight_layout()

plt.savefig('stage8_statistics_plots.png', dpi=150, bbox_inches='tight')

plt.show()

Ожидаемый вывод: Пациент BRATS_001 демонстрирует более высокие значения энтропии на FLAIR (4.34 против 4.55 у BRATS_002), но более низкую среднюю интенсивность на T1. BRATS_002 показывает более высокие значения корреляции по всем модальностям (среднее 0.89 против 0.87), что указывает на более упорядоченную внутреннюю структуру опухоли.

4. КЛЮЧЕВЫЕ ВЫВОДЫ РАБОТЫ

По результатам всех восьми этапов слушатель должен сформулировать следующие итоговые заключения.

Первый вывод: Модальность T1c показывает наибольшую гетерогенность опухоли — высокие значения энтропии и контраста указывают на активное контрастное усиление, характерное для зон неоангиогенеза и разрушения гематоэнцефалического барьера.

Второй вывод: Модальности T2 и FLAIR отражают перитуморальный отёк — высокая дисперсия интенсивности соответствует вазогенному отёку, окружающему опухоль.

Третий вывод: GLCM_Contrast и GLCM_Entropy являются наиболее информативными признаками для дифференцировки фенотипов опухоли — текстурный анализ превосходит геометрические и статистические параметры по предсказательной силе.

Четвёртый вывод: Shape_Sphericity отражает агрессивность роста — низкая сферичность указывает на инфильтративный, нерегулярный рост, характерный для высокозлокачественных глиом.

Пятый вывод: Пациент BRATS_001 имеет более гетерогенную опухоль (высокая энтропия и контраст) — это соответствует более агрессивному фенотипу, вероятно, глиобластоме (GBM).

Шестой вывод: Пациент BRATS_002 имеет более компактную опухоль (высокая сферичность, низкая энтропия) — это указывает на менее агрессивный фенотип, возможно, низкозлокачественную глиому (LGG).

Сводная клиническая интерпретация. Сравнительный анализ радиомических профилей двух пациентов позволяет сделать клинически значимые заключения. Пациент BRATS_001 характеризуется более гетерогенной структурой опухоли, что проявляется в высоких значениях энтропии и контраста на модальностях T2 и FLAIR. Однако относительно низкий контраст на T1c при высокой корреляции указывает на то, что контрастное усиление имеет упорядоченный характер, но охватывает меньшую долю объёма опухоли. Данный радиомический фенотип с преобладанием гетерогенности на T2/FLAIR типичен для опухолей с выраженным перитуморальным отёком и может соответствовать глиобластоме с преимущественно инфильтративным ростом. Пациент BRATS_002 демонстрирует более высокие значения средней интенсивности на T1, что может указывать на наличие кальцинатов или продуктов распада крови (метгемоглобина). Более высокие значения корреляции по всем модальностям и относительно низкая энтропия свидетельствуют о более упорядоченной внутренней структуре опухоли. Данный радиомический фенотип с преобладанием компактности и упорядоченности характерен для менее агрессивных новообразований, возможно, низкозлокачественных глиом (WHO Grade II-III).

Таким образом, радиомический анализ позволяет не только количественно охарактеризовать биологические свойства опухоли, но и провести неинвазивную дифференциальную диагностику между различными фенотипами новообразований головного мозга, что имеет важное значение для планирования тактики лечения и прогнозирования клинических исходов.

5. СОДЕРЖАНИЕ ОТЧЁТА

Отчёт по лабораторной работе оформляется в виде Jupyter Notebook или документа (Word/PDF) и должен содержать следующие структурные элементы.

Титульный лист включает фамилию и имя обучающегося, номер группы, номер варианта и дату выполнения работы.

Введение (около половины страницы) описывает клинический контекст задачи: значение мультипараметрической МРТ в диагностике опухолей мозга, стандарт BRATS и цели радиомического анализа.

Раздел «Сравнение модальностей МРТ» (1–1,5 страницы) содержит графики распределения признаков по четырём модальностям с комментариями о клинической интерпретации наблюдаемых различий.

Раздел «Текстурный анализ» (1–1,5 страницы) включает гистограммы текстурных признаков и анализ их распределения.

Раздел «Корреляционный анализ» (1 страница) содержит матрицу корреляций между модальностями с визуализацией и выводами о взаимосвязях.

Раздел «Сравнение профилей пациентов» (1–1,5 страницы) включает радарную диаграмму и анализ различий в радиомических фенотипах BRATS_001 и BRATS_002.

Раздел «PCA-анализ» (1 страница) содержит график главных компонент с интерпретацией осей вариативности.

Раздел «Важность признаков» (1 страница) включает топ-10 наиболее информативных признаков с клинической интерпретацией.

Раздел «Комплексный анализ» (1 страница) содержит тепловую карту и анализ паттернов.

Раздел «Статистический анализ» (1–1,5 страницы) включает заполненную таблицу статистик по ключевым признакам и клиническую интерпретацию различий между пациентами.

Раздел «Ключевые выводы» (около одной страницы) представляет собой аналитическое резюме работы с формулировкой шести основных заключений и сводной клинической интерпретацией.

Приложение (по желанию) может включать фрагменты исходного кода, дополнительные графики или листинги конфигурационных файлов.

6. КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ

Теоретический блок

Вопрос 1. Объясните физическую природу и клиническое значение четырёх модальностей МРТ (T1, T1c, T2, FLAIR). Почему для диагностики опухолей мозга необходима именно мультипараметрическая МРТ, а не одна модальность?

Вопрос 2. Что такое стандарт BRATS? Какие субрегионы опухоли выделяются в рамках этого стандарта и каково их клиническое значение?

Вопрос 3. Почему текстурные признаки (GLCM_Contrast, GLCM_Entropy) оказываются более информативными для дифференцировки фенотипов опухоли, чем геометрические параметры?

Вопрос 4. Какую клиническую информацию несёт параметр Shape_Sphericity? Почему низкая сферичность ассоциирована с агрессивным фенотипом опухоли?

Вопрос 5. Объясните принцип метода главных компонент (PCA). Почему PC1 обычно объясняет наибольшую долю дисперсии в радиомических данных?

Практический блок

Вопрос 6. Проанализируйте распределение энтропии по четырём модальностям для пациента BRATS_001. Почему наибольшая энтропия наблюдается на FLAIR?

Вопрос 7. Сравните значения контраста (GLCM_Contrast) на T1c для обоих пациентов. Какой клинический вывод можно сделать на основе наблюдаемых различий?

Вопрос 8. Постройте корреляционную матрицу между модальностями. Почему T1 и T1c демонстрируют сильную положительную корреляцию?

Вопрос 9. Какие признаки оказались наиболее важными для дифференцировки пациентов в вашей модели? Как вы интерпретируете их клиническую значимость?

Вопрос 10. Предложите дополнительные радиомические признаки или модальности МРТ, которые могли бы повысить информативность анализа опухолей мозга.

Блок рефлексии

Вопрос 11. С какими основными трудностями вы столкнулись при работе с мультипараметрическими данными МРТ? Какими способами удалось их преодолеть?

Вопрос 12. Каким образом навыки радиомического анализа опухолей мозга могут быть применены в вашей профессиональной деятельности (врач-онколог, радиолог, исследователь, инженер)?

Вопрос 13. Какие этические и правовые аспекты необходимо учитывать при использовании радиомических моделей для принятия клинических решений? Рассмотрите вопросы ответственности, воспроизводимости и валидации.

7. РЕКОМЕНДАЦИИ ОБУЧАЮЩИМСЯ

Начинайте работу с понимания физической природы модальностей. Прежде чем анализировать радиомические признаки, убедитесь, что вы понимаете, что визуализирует каждая модальность МРТ (T1 — анатомия, T1c — контрастное усиление, T2 — содержание воды, FLAIR — отёк без ликвора). Это критически важно для клинической интерпретации.

Не игнорируйте стандарт BRATS. Изучите документацию датасета и убедитесь, что вы понимаете, какие субрегионы опухоли анализируются (NCR, ED, ET, WT). Это определит контекст всех ваших выводов.

Фокусируйтесь на текстурных признаках. Как показывает практика, GLCM_Contrast и GLCM_Entropy являются наиболее информативными для дифференцировки фенотипов опухоли. Уделите особое внимание их анализу и клинической интерпретации.

Сравнивайте пациентов, а не просто описывайте числа. Главная цель работы — выявить различия в радиомических фенотипах BRATS_001 и BRATS_002 и связать их с агрессивностью опухоли. Используйте радарные диаграммы и тепловые карты для наглядного сравнения.

Не бойтесь делать клинические выводы. Если вы видите высокую энтропию на T1c — это не просто число, это индикатор неоангиогенеза и разрушения гематоэнцефалического барьера. Если низкая сферичность — это инфильтративный рост. Формулируйте выводы на языке клинициста.

Проверяйте воспроизводимость. Перед сдачей работы выполните Kernel  - Restart & Run All в Jupyter Notebook. Убедитесь, что весь код выполняется последовательно и результаты совпадают.

Документируйте принятые решения. В отчёте кратко поясняйте, почему вы выбрали те или иные методы анализа, какие признаки оказались наиболее информативными и почему. Это формирует навык профессиональной коммуникации.

Помните об ограничениях метода. Радиомический анализ — это неинвазивный биомаркер, но он не заменяет гистопатологическую верификацию. В выводах честно укажите ограничения исследования (малая выборка, отсутствие внешней валидации).

Приложение 4
Промежуточная аттестация по Модулю 1
Тест: Использование искусственного интеллекта в диагностике и лечении
Инструкция: Выберите один правильный ответ:
	№
	Вопрос (задание)
	Варианты ответов
	Правильный ответ
	Коды результатов обучения

	1
	Кто является целевой аудиторией данной программы?
	А) Только студенты медвузов

Б) Врачи, исследователи в области медтехнологий и руководители медучреждений

В) Только IT-специалисты без медобразования

Г) Пациенты
	Б
	1.з1

	2
	Какова общая продолжительность программы?
	А) 16 ак. Часов

Б) 36 ак. Часов

В) 72 ак. Часа

Г) 144 ак. часа
	Б
	1.з1

	3
	Какие облачные платформы указаны в курсе как доступные ресурсы для работы с ИИ в РФ?
	А) Только Google Colab и AWS

Б) Yandex DataSphere и SberCloud ML Space

В) Только Microsoft Azure

Г) Kaggle и IBM Watson
	Б
	1.з3

	4
	Какой федеральный закон упоминается в контексте правового регулирования и конфиденциальности данных в РФ?
	А) 44-ФЗ

Б) 63-ФЗ

В) 152-ФЗ

Г) 273-ФЗ
	В
	3.з1

	5
	В чем заключается основная задача предобработки медицинских изображений?
	А) В автоматической постановке окончательного диагноза

Б) В уменьшении шума, улучшении контраста, выравнивании яркости и удалении артефактов

В) В шифровании персональных данных

Г) В переводе изображений в текст
	Б
	1.з3

	6
	Что позволяет сделать сегментация медицинских изображений?
	А) Увеличить размер файла

Б) Отделить патологические области от здоровых тканей и выделить органы, опухоли или сосуды

В) Автоматически распечатать снимок

Г) Заменить врача
	Б
	1.у2

	7
	Что такое CDSS в контексте роли ИИ в лечении?
	А) Система управления расписанием

Б) Система поддержки принятия врачебных решений, интегрированная с электронными медкартами

В) База данных исключительно для хранения рентгеновских снимков

Г) Программа для бухучета
	Б
	2.з3

	8
	Какой процент совпадения диагнозов, предложенных ИИ, с заключительным диагнозом врача отмечается в российской практике согласно материалам курса?
	А) 50%

Б) 65%

В) 83%

Г) 99%
	В
	2.з3

	9
	Сколько национальных стандартов для медицинских ИИ-сервисов разработано на базе московского опыта платформы «МосМедИИ»?
	А) 5

Б) 12

В) 22

Г) 50
	В
	3.з1

	10
	Какая библиотека Python специально предназначена для работы с DICOM-файлами?
	А) pandas

Б) pydicom

В) gdown

Г) BeautifulSoup
	Б
	1.з3

	11
	Какой ресурс назван в материалах «прямым аналогом NIH (TCIA), с удобным интерфейсом и разнообразными российскими датасетами»?
	А) MedBench

Б) Mosmed.ai

В) RuMedPrimeData

Г) opendata.mos.ru
	Б
	1.з3

	12
	Какой формат файла чаще всего используется для хранения и обмена структурированными метаданными, такими как пути к изображениям и метки?
	А) XML

Б) JSON

В) DICOM

Г) JPEG
	Б
	1.з3

	13
	Какая большая языковая модель, обученная на русскоязычных данных, упоминается для автоматизации документации?
	А) GPT-4

Б) RuBERT

В) LlaMA

Г) BLOOM
	Б
	1.з3

	14
	Для решения какой задачи используется датасет "Breast Cancer Wisconsin" в практикуме?
	А) Для сегментации сосудов головного мозга

Б) Для классификации доброкачественных и злокачественных опухолей груди

В) Для распознавания речи

Г) Для прогнозирования эпидемий
	Б
	1.у2

	15
	Какие инструменты рекомендуются для парсинга данных с веб-сайтов?
	А) Только Microsoft Excel

Б) requests и BeautifulSoup

В) pydicom и OpenCV

Г) gdown и matplotlib
	Б
	1.з3

	16
	Какой из пунктов НЕ входит в макротренды управления здравоохранением по итогам стратегических сессий Минздрава России?
	А) Стратегическое управление ИИ

Б) Универсальные клинические помощники на базе генеративного ИИ

В) Полная замена врачей роботами-хирургами без участия человека

Г) ИИ как источник операционной эффективности
	В
	2.з3

	17
	Что представляет собой MedBench?
	А) Закрытый архив рентгеновских снимков США

Б) Открытый бенчмарк для тестирования ML-моделей в широком наборе задач медицинской тематики

В) Библиотека Python для работы с DICOM

Г) Платформа для видеоконференций
	Б
	1.з3

	18
	Для чего используется библиотека `gdown` в практической работе с датасетами?
	А) Для визуализации графиков

Б) Для скачивания и распаковки датасета по ID из Google Drive

В) Для очистки табличных данных

Г) Для построения деревьев решений
	Б
	1.з3

	19
	Что представляет собой открытый датасет RuMedPrimeData?
	А) Анонимизированные записи из отделения интенсивной терапии в США

Б) Деперсонализированные медицинские данные из амбулаторных карт СибГМУ

В) Классический набор данных для классификации опухолей груди

Г) Открытый бенчмарк для тестирования ML-моделей
	Б
	1.з3

	20
	Что включает в себя извлечение признаков (feature extraction) при анализе медицинских изображений?
	А) Удаление дублирующихся изображений

Б) Анализ характеристик (плотность, контуры, текстура) для определения наиболее значимых аспектов диагностики

В) Автоматическую запись пациента к врачу

Г) Шифрование персональных данных
	Б
	1.у2


Приложение 5
Промежуточная аттестация по Модулю 2

Тест: «Прикладные решения ИИ: от прототипа к клиническому внедрению»

	№
	Вопрос (задание)
	Варианты ответов
	Правильный ответ
	Коды результатов обучения

	1
	Что является ключевой идеей радиомики согласно представленному материалу?
	А) Полная замена врача-рентгенолога алгоритмами ИИ

Б) Извлечение количественных признаков из медицинских изображений для выявления скрытых паттернов

В) Увеличение физического разрешения снимков

Г) Автоматическая генерация текстовых выписок
	Б
	1.з4

	2
	Какой геометрический признак характеризует компактность объекта, при этом его низкое значение указывает на инфильтративный рост?
	А) Элонгация

Б) Сферичность

В) Изрезанность

Г) Площадь
	Б
	1.з4, 1.у2

	3
	Что клинически означает высокая энтропия (Entropy) в статистиках первого порядка?
	А) Однородная ткань, доброкачественное образование

Б) Гетерогенная ткань, агрессивная опухоль

В) Наличие кальцинатов

Г) Идеально круглая форма
	Б
	1.з4, 1.у2

	4
	Что показывает признак «Контраст» (Contrast) в матрице пространственной смежности (GLCM)?
	А) Линейную зависимость соседних пикселей

Б) Однородность текстуры

В) Резкие перепады яркости (границы)

Г) Сложность текстуры
	В
	1.з4, 1.у2

	5
	Какая задача NLP отвечает за извлечение диагнозов, симптомов и лекарств из текста?
	А) Суммаризация

Б) Классификация

В) Извлечение сущностей (NER)

Г) Машинный перевод
	В
	1.з3, 1.у4

	6
	Какая модальность МРТ, согласно практикуму BRATS, наилучшим образом визуализирует перитуморальный отёк?
	А) T1

Б) T1c

В) T2

Г) FLAIR
	Г
	1.з4, 1.у2

	7
	Какая модальность МРТ наиболее информативна для оценки агрессивности опухоли за счет активного контрастного усиления?
	А) T1

Б) T1c

В) T2

Г) FLAIR
	Б
	1.з4, 1.у2

	8
	Какой метод сегментации дает наиболее точную сегментацию, приближенную к реальной маске, хотя и работает медленнее?
	А) Порог Оцу

Б) Среднее + стандартное отклонение

В) Градиентный метод

Г) Комбинированный метод
	Г
	1.у2, 1.у4

	9
	Какая метрика валидации моделей имеет наивысший приоритет для задач скрининга, чтобы минимизировать пропуск патологии?
	А) Precision (Точность)

Б) Recall (Полнота)

В) F1-мера

Г) ROC-AUC
	Б
	1.з4, 1.у3

	10
	Какое постановление Правительства РФ регулирует порядок регистрации медицинских изделий с ПО (включая ИИ)?
	А) 152-ФЗ

Б) № 1404 (или актуальное ПП РФ о регистрации МИ)

В) 323-ФЗ

Г) 242-ФЗ
	Б
	3.з1, 3.у3

	11
	В чем заключается основное преимущество федеративного обучения (Federated Learning) в медицине?
	А) Ускорение вычислений за счет одного суперкомпьютера

Б) Обучение модели на распределенных данных без передачи самих данных (сохранение конфиденциальности)

В) Отсутствие необходимости в размеченных данных

Г) Использование только CPU
	Б
	3.з1, 3.у1

	12
	Какой метод объяснимого ИИ (XAI) оценивает вклад каждого признака в итоговый прогноз?
	А) LIME

Б) SHAP

В) Otsu

Г) Numba
	Б
	2.з3, 2.у2

	13
	Какой формат файлов данных упоминается в практикуме по подготовке метаданных для работы с YOLO?
	А) DICOM

Б) nrrd

В) CSV

Г) JSON
	В
	1.з3, 1.у2

	14
	Какая команда используется в YOLO для обучения модели именно на задачу сегментации?
	А) `yolo detect train ...`

Б) `yolo segment train ...`<br>В) `yolo classify train ...`<br>Г) `yolo pose train ...`
	Б
	1.у2

	15
	Какие форматы упоминаются для оптимизации модели ИИ с целью ускорения инференса?
	А) JPEG и PNG

Б) ONNX и TensorRT

В) PDF и HTML

Г) NIfTI и NRRD
	Б
	1.з3, 1.у2

	16
	Какой инструмент упоминается как решение для no-code/low-code обучения моделей?
	А) Scikit-learn

Б) NVIDIA TAO Toolkit

В) PyRadiomics

Г) Nibabel
	Б
	1.з3

	17
	Какие стандарты обмена данными упоминаются для интеграции результатов ИИ-анализа в МИС?
	А) TCP/IP и UDP

Б) HL7 и FHIR

В) HTTP и FTP

Г) JSON и XML
	Б
	3.з2, 3.у3

	18
	Что показывает «Дисперсия» (Variance) в статистиках первого порядка?
	А) Общую яркость области

Б) Неоднородность ткани (разброс значений)

В) Смещение распределения

Г) Остроту пика распределения
	Б
	1.з4, 1.у2

	19
	Какие фреймворки рекомендуются для быстрого создания веб-демо с результатами работы модели?
	А) Django и React

Б) FastAPI и Streamlit

В) Flask и Vue.js

Г) Spring и Angular
	Б
	1.з3, 1.у2

	20
	Что клинически означает низкая корреляция (Correlation) в текстурных признаках (GLCM)?
	А) Наличие кальцинатов

Б) Дезорганизацию ткани (опухоль)

В) Однородность текстуры

Г) Доброкачественность образования
	Б
	1.з4, 1.у2


Приложение 6

Итоговый тест: Использование искусственного интеллекта в диагностике и лечении

	№
	Вопрос (задание)
	Варианты ответов
	Правильный ответ
	Коды результатов обучения

	1
	Какой тип данных преимущественно содержит набор данных MIMIC-III/IV?
	А) Только анонимизированные геномные последовательности

Б) Табличные данные и клинические тексты (выписки, заметки) из отделений интенсивной терапии

В) Исключительно 3D МРТ-снимки головного мозга

Г) Видеопотоки с хирургических роботов
	Б
	1.з3, 1.у4

	2
	Какая библиотека Python предназначена для визуализации данных и отображения медицинских изображений?
	А) pydicom

Б) gdown

В) matplotlib.pyplot

Г) pandas
	В
	1.з3, 1.у2

	3
	Что характеризует признак «Асимметрия» в статистиках первого порядка радиомики?
	А) Хаотичность и сложность текстуры

Б) Смещение распределения интенсивности пикселей

В) Остроту пика распределения

Г) Линейную зависимость соседних пикселей
	Б
	1.з4, 1.у2

	4
	Что измеряет геометрический признак «Элонгация»?
	А) Отношение периметра к площади, диапазон >1

Б) Компактность объекта, диапазон от 0 до 100

В) Отношение малой оси к большой оси, диапазон от 0 до 1

Г) Общий размер объекта в пикселях
	В
	1.з4, 1.у2

	5
	Что показывает признак «Энергия» в матрице пространственной смежности?
	А) Резкие перепады яркости

Б) Однородность текстуры

В) Линейную зависимость соседних пикселей

Г) Сложность текстуры
	Б
	1.з4, 1.у2

	6
	Какая задача NLP отвечает за сжатие длинных историй болезни для быстрого обзора состояния пациента?
	А) Извлечение сущностей (NER)

Б) Классификация

В) Суммаризация

Г) Машинный перевод
	В
	1.з3, 1.у4

	7
	Какая модальность МРТ в практикуме «Радиомический анализ опухолей мозга» используется преимущественно для оценки базовой анатомической структуры без контрастного усиления?
	А) T1

Б) T1c

В) T2

Г) FLAIR
	А
	1.з4, 1.у2

	8
	Каков основной недостаток метода сегментации «Порог Оцу»?
	А) Он работает слишком медленно

Б) Он чувствителен к шуму на изображении

В) Он хорошо выделяет края, но пропускает внутренние области объекта

Г) Он требует ручного выбора порогового значения
	Б
	1.у2, 1.у4

	9
	Для какого клинического сценария метрика «Точность» имеет наивысший приоритет?
	А) Первичный скрининг Б) Подтверждающая диагностика

В) Первичная сортировка в приемном покое

Г) Прогнозирование долгосрочных эпидемиологических трендов
	Б
	1.з4, 1.у3

	10
	Какой метод объяснимого ИИ  предоставляет локальные объяснения для конкретного индивидуального случая?
	А) SHAP

Б) LIME

В) Otsu

Г) Numba
	Б
	2.з3, 2.у2

	11
	Что является обязательным элементом документации при проведении радиомического анализа для обеспечения воспроизводимости?
	А) Фиксация версий ПО, параметров извлечения признаков, случайных seed-значений и всех этапов предобработки

Б) Только финальный отчёт с выводами

В) Только скриншоты медицинских изображений

Г) Персональные данные пациента
	А
	1.з3, 1.у4

	12
	Какие метрики используются для оценки качества сегментации медицинских изображений?
	А) Accuracy и F1-мера

Б) Dice coefficient (Dice) и Intersection over Union (IoU)

В) Precision и Recall

Г) ROC-AUC и Log-Loss
	Б
	1.з4, 1.у3

	13
	Какой приём предобработки используется для увеличения объёма обучающей выборки при работе с ограниченными медицинскими датасетами?
	А) Федеративное обучение

Б) Обезличивание DICOM-файлов

В) Аугментация данных (повороты, отражения, изменение яркости)

Г) Конвертация в формат JPEG
	В
	1.з3, 1.у2

	14
	Какой процесс преобразует полигональную разметку из DICOM-RT Structure Set в формат, пригодный для обучения нейронных сетей?
	А) Конвертация в JPEG

Б) Сжатие с потерей качества

В) Шифрование персональных данных

Г) Растеризация полигонов в бинарную маску того же размера, что и исходное изображение
	Г
	1.з3, 1.у2

	15
	Какой сценарий работы с платформой «БиоМедАналитика» является корректным для расчёта радиометрических признаков?
	А) Загрузка обезличенных изображений и соответствующих бинарных масок, настройка параметров расчёта, получение CSV-файла с признаками

Б) Загрузка необработанных DICOM-файлов с персональными данными

В) Ручной расчёт признаков в Excel

Г) Передача данных на зарубежные серверы
	А
	1.у3, 3.у1

	16
	Какой инструмент визуализации позволяет оценить баланс между полнотой (Recall) и специфичностью модели на различных порогах классификации?
	А) Гистограмма распределения

Б) ROC-кривая

В) Тепловая карта корреляций

Г) Радарная диаграмма
	Б
	1.з4, 1.у3

	17
	Что такое внешняя валидация ИИ-модели в клинической практике?
	А) Тестирование модели на том же датасете, на котором она обучалась

Б) Проверка кода модели на наличие ошибок

В) Тестирование модели на независимой когорте пациентов из другой медицинской организации

Г) Обучение модели с нуля на новых данных
	В
	2.з3, 2.у2

	18
	Что такое «дрейф данных» в контексте развёрнутой ИИ-модели?
	А) Увеличение скорости работы модели со временем

Б) Автоматическое улучшение модели без участия разработчиков

В) Шифрование данных при передаче

Г) Изменение распределения входных данных в реальной практике по сравнению с обучающей выборкой, ведущее к снижению качества
	Г
	2.з3, 2.у2

	19
	Какой документ является обязательным при подготовке ИИ-решения к промышленному внедрению в клиническую практику?
	А) Стандартная операционная процедура (SOP) и чек-лист контроля качества

Б) Рекламный буклет для пациентов

В) Список используемых библиотек Python

Г) Договор с пациентом
	А
	2.з3, 3.у3

	20
	Какой этический принцип применения ИИ в медицине требует, чтобы окончательное решение о диагнозе и лечении оставалось за врачом?
	А) Принцип автономии пациента

Б) Принцип «человек в контуре» 

В) Принцип конфиденциальности данных

Г) Принцип открытости исходного кода
	Б
	2.з3, 2.у2

	21
	Что такое «область применимости» ИИ-модели?
	А) Список всех медицинских организаций, использующих модель

Б) Объём оперативной памяти, необходимый для работы модели

В) Границы условий (популяция, модальность, оборудование), в которых модель демонстрирует заявленное качество

Г) Количество доступных лицензий
	В
	2.з3, 2.у2

	22
	Какова роль врача-онколога при использовании ИИ-системы поддержки принятия решений на мультидисциплинарном консилиуме?
	А) Полностью доверять рекомендации алгоритма без критической оценки

Б) Заменить всех других специалистов на консилиуме

В) Отключить ИИ-систему и работать только по протоколам

Г) Интегрировать данные ИИ-анализа с клинической картиной, анамнезом и экспертным мнением коллег для принятия итогового решения
	Г
	2.з3, 2.у2

	23
	Какой раздел обязательно должен присутствовать в отчёте о валидации ИИ-инструмента перед его внедрением в клиническую практику?
	А) Указание ограничений модели, погрешностей, условий безопасного использования и области применимости

Б) Маркетинговое описание преимуществ

В) Полный исходный код алгоритма

Г) Список всех пациентов, на которых тестировалась модель
	А
	2.з3, 3.у3

	24
	Какие технические меры являются обязательными при хранении и обработке обезличенных медицинских данных в облачной среде?
	А) Только парольная защита учётной записи

Б) Шифрование данных при хранении и передаче, контроль доступа, журналирование действий, резервное копирование

В) Хранение данных в открытом доступе для научного сообщества

Г) Использование только бумажных носителей
	Б
	3.з1, 3.у2

	25
	Каков алгоритм действий врача при выявлении некорректной работы ИИ-алгоритма в клинической практике?
	А) Продолжить использование до плановой проверки

Б) Самостоятельно изменить код алгоритма

В) Немедленно прекратить использование, зафиксировать инцидент, уведомить ответственных лиц и регулятора в установленном порядке

Г) Удалить все данные без уведомления
	В
	3.з1, 3.у3

	26
	Какие DICOM-теги обязательно должны быть удалены или заменены при обезличивании медицинских изображений перед передачей в облачную среду?
	А) Только параметры сканирования (кВ, мА)

Б) Только матрица пикселей изображения

В) Теги с описанием модальности

Г) PatientName, PatientID, PatientBirthDate, StudyDate, InstitutionName
	Г
	3.у1, 3.з1

	27
	Какие требования предъявляются к облачным платформам для обработки медицинских данных в РФ?
	А) Локализация данных на территории РФ, соответствие 152-ФЗ, наличие сертификатов ФСТЭК/ФСБ

Б) Наличие серверов в любой стране мира

В) Бесплатный доступ для всех пользователей

Г) Отсутствие необходимости в аутентификации
	А
	3.у2, 3.з1

	28
	Какая информация должна фиксироваться в журнале обработки медицинских данных при работе с ИИ-системой?
	А) Только имя врача

Б) Дата, время, идентификатор пользователя, тип операции, обработанные данные, результат операции

В) Персональные данные пациентов в открытом виде

Г) Только финальные выводы модели
	Б
	3.з1, 3.у3

	29
	Что обязан сообщить врач пациенту при использовании ИИ-системы в процессе диагностики?
	А) Ничего, это внутренняя техническая информация

Б) Полный исходный код алгоритма

В) Факт использования ИИ, пределы ответственности алгоритма, право пациента на отказ и получение консультации другого специалиста

Г) Персональные данные других пациентов для сравнения
	В
	3.з1, 2.з3

	30
	Какой документ должен быть у медицинского ПО с ИИ перед его внедрением в клиническую практику в РФ?
	А) Только лицензия на использование Python

Б) Разрешение от международного регулятора FDA

В) Регистрационное удостоверение Росздравнадзора как медицинского изделия (при соответствующих условиях)

Г) Сертификат о прохождении курса повышения квалификации врачом
	В
	3.у3, 3.з3



