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Аннотация:  
 
Введение. Искусственный интеллект (ИИ) относят к вычислительным технологиям, имитирующим интеллектуальные процессы человека. 
Применение ИИ в ближайшее время будет способствовать широкому внедрению в практику телемедицинских технологий. 
Материалы и методы. Авторы проанализировали публикации в базе данных PubMed и Электронной научной библиотеке России по ключе-
вым словам «онкология», «урология», «онкоурология», «искусственный интеллект», «oncology», «urology», «cancer urology», «artificial intelligence». В 
PubMed из 127 статей, отвечающих запросам, было отобрано 32 публикации, в Электронной научной библиотеке было отобрано 3 статьи.  
Результаты. При раке почки перспективным можно считать КТ-текстурный анализ с методом опорных векторов (SVM), с целью про-
гнозирования рецидива рака мочевого пузыря применяют алгоритмы машинного обучения (метод опорных векторов) для идентификации 
рецидива рака мочевого пузыря посредством выявления микро-РНК мочи. С целью снижения количества ненужных биопсий на основе клини-
ческих характеристик разработана искусственная нейронная сеть, осуществляющая прогноз наличия рака предстательной железы. 
Заключение. Методы искусственного интеллекта постоянно развиваются, расширяется спектр их применения в области онкоурологии. 
В ближайшем будущем не идет речь о замене традиционных методов, но в дополнение к ним искусственный интеллект может давать 
больше информации о пациенте. Для широкого внедрения данных методов должны быть разработаны механизмы надзора за безопасностью 
и эффективностью алгоритмов искусственного интеллекта. Нужны дополнительные исследования по клиническому и статистическому 
сравнению результатов, полученных с помощью ИИ, с результатами, полученными традиционными методами.   
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Summary:  
Introduction. Artificial intelligence (AI) refers to computing technologies that simulate human intellectual processes. The use of AI in the near future will 
contribute to the widespread introduction of telemedicine technologies into practice. 
Materials and methods. The authors analyzed publications in PubMed and in the Electronic Scientific Library for the keywords «oncology», «urology», «cancer urology», 
«artificial intelligence». In PubMed, out of 127 articles that met the queries, 32 publications were selected, in the Electronic Scientific Library 3 articles were selected. 
Results. In kidney cancer, CT texture analysis with support vector method (SVM) can be considered promising; in order to predict the recurrence of bladder 
cancer, machine learning algorithms (support vector method) are used to identify the recurrence of bladder cancer by detecting urine micro-RNA. In order to 
reduce unnecessary biopsies based on clinical characteristics, an artificial neural network has been developed to predict the presence of prostate cancer. 
Conclusion. Artificial intelligence methods are constantly evolving, the range of their application in the field of oncourology is expanding. In the near future, we 
are not talking about replacing traditional methods, but in addition to them, artificial intelligence can provide more information about the patient. For the 
widespread introduction of these methods, mechanisms for overseeing the safety and efficiency of artificial intelligence algorithms should be developed. More re-
search is needed to clinically and statistically compare the results obtained with AI with those obtained using traditional methods.  
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ВВЕДЕНИЕ 
 

Термин искусственный интеллект (ИИ) относят к вы-
числительным технологиям, которые имитируют такие интел-
лектуальные процессы человека, как рассуждение, обу- 
чение, запоминание, решение проблем. ИИ – это ответвление 
от компьютерных наук и часть междисциплинарного подхода, 
объединяющий принципы математики, логики, вычислений 
и биологии, направленный на создание интеллектуальной ма-
шины для выполнения интеллектуальных задач человека.  

В ближайшее время можно ожидать симбиоза и синер-
гии искусственного интеллекта и телемедицинских техноло-
гий из-за того, что телемедицина будет пополнять програм- 
мные алгоритмы уникальными медицинскими данными, по-
лученными с приборов и при общении пациента с врачом. В 
свою очередь применение искусственного интеллекта будет 
способствовать более широкому внедрению в практику те-
лемедицинских технологий, укрепляя позиции последней и 
среди пациентов, и среди врачебного сообщества [1, 2].  

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 
 

Были проанализированы публикации в базе данных 
PubMed и Электронной научной библиотеке России по 
ключевым словам «онкология», «урология», «онкоурология», 
«искусственный интеллект», «oncology», «urology», «cancer 
urology», «artificial intelligence». В PubMed из 127 статей, от-
вечающих запросам, было отобрано 32 публикации. В Элек-
тронной научной библиотеке по запросу «искусственный 
интеллект» было найдено 155968 публикаций, из них – 20464 
по запросу «искусственный интеллект в медицине», по за-
просу «искусственный интеллект в онкологии» найдено 18 
публикаций, «искусственный интеллект в урологии» – 1, «ис-
кусственный интеллект в онкоурологии» не было найдено ни 
одной публикации. Из русскоязычных публикаций были 
отобраны 3 статьи по применению ИИ в медицине.  

В настоящее время описаны различные методы ИИ, 
включающие в себя обучение на основе существующих дан-
ных и составление прогнозов на основе невидимых:  

• Метод опорных векторов (Support vector machines, 
SVM) – это математический метод получения функции, 
решающеи ̆ задачу классификации. Если в пространстве 
разместить множество точек и разделить их плоскостью 
(или прямой), то в таких плоскостей будет бесконечное  
множество. Те точки, которые располагаются ближе к 
плоскости (прямой) на одинаковом расстоянии, будут 
считаться точками-векторами или опорными (рис. 1).  

Математики разработали эффективные алгоритмы 
поиска оптимальной плоскости, объединение нелинейных 
случаев и т.д. Данный метод оправдал себя в распознава-
нии рукописного текста, текстовой классификации, а 
также разрабатываются пути его применения в сфере се-
тевой безопасности. В медицине эта методика применяется 
в диагностике опухолевых заболеваний щитовидной же-
лезы, камней почек [3]. 

• Текстурный анализ КТ-изображений – метод иссле-
дования, который позволяет оценивать изменение интен-
сивностей шкал градаций серого и положение пикселей 
внутри изображения; 

• Алгоритм рекурсивного извлечения переменных – в 
программировании рекурсия – вызов функции (процедуры) 
из нее же самой, непосредственно (простая рекурсия) или 
через другие функции (сложная или косвенная рекурсия), 
например, функция A вызывает функцию B, а функция В – 
функцию A. Количество вложенных вызовов функции или 
процедуры называется глубиной рекурсии. Рекурсивная 
программа позволяет описать повторяющееся или даже по-
тенциально  бесконечное вычисление, причем без явных по-
вторений частей программы и использования циклов; 

• Байесовские сети доверия – модель, представляю-
щая собой множество переменных и их вероятностных за-
висимостей;  

• Нейронные сети – математическая модель, процес-
сор, накапливающий экспериментальные знания и предо-
ставляющий их для последующей обработки. Построены 
по типу биологических нейронных сетей. Представляет 
собой частный случай распознавания образов, дискрими-
нантного анализа, методов кластеризации. Возможность 
обучения – главное преимущество нейронных сетей перед 
традиционными алгоритмами [4];  

• Сверточная нейронная сеть – отдельная архитек-
тура нейронных сетей, направленная на эффективное рас-
познавание образов, входит в состав технологий глубокого 
машинного обучения; 

• Случайный лес (Random forest) – алгоритм машин-
ного обучения, способный обрабатывать данные с боль-
шим числом признаков и классов, нечувствительный к 
маштабированию, хорошо обрабатывает как непрерывные, 
так и дискретные признаки;  

• Радиомика – в области медицины представляет собой 
метод, который извлекает большое количество признаков  

Рис. 1. Деление пространства на плоскости. Точки-векторы (опорные точки) 
Fig. 1. Division of space on a plane. Points-vectors (control points) 



из рентгенологических медицинских изображений с исполь-
зованием алгоритмов характеристики данных. Эти при-
знаки, называемые радиомными признаками, могут рас- 
крыть признаки заболевания, которые не могут быть оце-
нены невооруженным глазом. Радиомика вышла из меди-
цинской области онкологии и является наиболее продвину- 
тым методом ИИ в этой области. Однако этот метод можно 
применить к любому медицинскому исследованию, в кото-
ром можно визуализировать заболевание или состояние.  

  
ВОЗМОЖНОСТИ ИИ ПРИ ДИАГНОСТИКЕ  
РАКА ПОЧКИ  
 

Заболеваемость почечно-клеточным раком (ПКР) на 
протяжении последних десятилетий неуклонно растет в ре-
зультате случайного выявления малой ренальной массы 
(small renal masses, SRM) с помощью методов поперечно-сре-
зовой визуализации [5]. В настоящее время нет клинических 
или рентгенологических признаков, которые точно предска-
зывали бы гистологию новообразования.  Недавно стали ис-
пользоваться алгоритмы машинного обучения для изучения 
сложных взаимодействий клинических и визуализационных 
данных для обеспечения диагностики, прогнозиро-вания, 
планирования лечения. В связи с ограниченностью тради-
ционной медицинской визуализации растет интерес к радио-
мике, которая предполагает автоматическое извлечение 
количественных признаков из медицинских изображений. 
Радиомика может обеспечить новый подход к разработке 
прогностических инструментов путем корреляции призна-
ков визуализации с такими характеристиками опухоли, как 
гистология, стратификация опухоли по степени злокаче-
ственности, генетические паттерны и молекулярные фено-
типы [6]. Текстурный анализ, основанный на распределении 
пикселей в паттернах, возник как количественный метод для 
обнаружения некоторых различий в тканях, которые не 
могут быть оценены субъективно и визуально [7]. Сообща-
ется, что особенности текстуры каким-то образом значи-
тельно связаны с лежащими в основе патологическими 
изменениями, такими, как гетерогенность опухоли [8].  В ис-
следовании G. Kanapuli и соавт. определялась эффективность 
алгоритмов статистического реляционного машинного об-
учения на основе радиомных признаков, полученных при вы-
полнении компьютерной томографии (КТ) до оперативного 
вмешательства, в идентификации злокачественности почеч-
ных образований. Модель показала точность 0,82, что было 
выше, чем при визуальном исследовании экспертами [9].  

Преимущество КТ-текстурного анализа с методом 
опорных векторов (SVM) в диагностике почечно-клеточного 
рака показали H. Yu и соавт. При дифференцировке светло-
клеточного рака почки с онкоцитомой AUC составила 0,93, 
при дифференцировке папиллярного рака почки с онкоци-
томой AUC – 0,99, при дифференцировке онкоцитомы с дру-
гими опухолями AUC – 0,92. Выявлена эффективная 
возможность алгоритма различать светлоклеточный и па-
пиллярный варианты рака от других опухолей с AUC 0,91 и 

0,92 соответственно [10].  С помощью текстурного анализа 
КТ-изображений и искусственной нейронной сети L. Yan и 
соавт. дифференцировали ангимиолипому, светлоклеточный 
и папиллярный рак почки с ошибкой 0-9,3% [11].  Используя 
метод опорных векторов, обученный на основе текстурных 
особенностей, Z. Feng и соавт. получили высокую точность 
в дифференциальной диагностике ангиомиолипомы и  
почечно-клеточного рака (точность – 93,9%, чувствитель- 
ность – 87,8%, специфичность – 100%, AUC – 0,955) [12].   

Большое значение в диагностике почечно-клеточного 
рака имеет ядерная градация по Фурману, которая опреде-
ляет агрессивность опухоли. На практике градация осу-
ществляется посредством исследования материала, полу- 
ченного при перкутанной биопсии почки, что ограничивает 
точность метода. Есть исследования, которые показывают 
высокую точность ядерной градации при использовании 
классификаторов машинного обучения. На основе текстур-
ных особенностей на усиленных КТ-изображениях алго-
ритмы машинного обучения демонстрируют высокую 
точность (85,1%), чувствительность (91,3%), специфичность 
(80,6%) в выявлении светлоклеточного рака почки высокого 
ядерного грейда по Фурману [13].    

Выделяют 16 генов, нарушения которых играют значи-
тельную роль в канцерогенезе светлоклеточного рака почки. 
Одним из частых генетических нарушений является ген 
PBRM1, который мутирует в 40-50% случаев светлоклеточ-
ного рака почки [14]. B. Kocak и соавт. используя искусствен-
ную нейронную сеть (ИНС) и алгоритмы машинного 
обучения, оценили потенциал текстурного анализа КТ-
изображений для прогнозирования наличия мутаций 
PBRM1.   ИНС в 88,2% случаев светлоклеточного рака почки 
правильно классифицировала мутационный статус в отно-
шении PBRM1, а случайный лес – в 95% случаев [15]. 

Вышеописанные методы показали хороший резуль-
тат, что требует дальнейшего развития диагностики с ис-
пользованием неинвазивных визуализируемых маркеров, 
свидетельствующих о гистопатологическом подтипе, про-
гнозе и об ответе на терапию [6].  

  
ВОЗМОЖНОСТИ ИИ ПРИ ДИАГНОСТИКЕ 
УРОТЕЛИАЛЬНОГО РАКА  
 

Были рассмотрены возможности ИИ в диагностике 
уротелиального рака. На сегодняшний день определение 
степени инвазии опухоли (Т) в стенку мочевого пузыря 
обычно осуществляется в ходе трансуретральной биопсии 
мочевого пузыря. Из-за вариабельности выполнения дан-
ной операции могут быть пропущены мышечно-инвазив-
ные опухоли мочевого пузыря. Повторные цистоскопии и 
биопсии мочевого пузыря в 9-49% случаев исправляют до-
пущенные в стадировании ошибки, но данные методы огра- 
ничены своей инвазивностью, высокой стоимостью [16].   

В связи с этим исследуются неинвазивные методы  
Т-стадирования, включая использование возможностей ис-
кусственного интеллекта. Так, Х. Xu и соавт. используя  
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Т2-взвешенные магнитно-резонансные изображения орга-
нов малого таза 62-х пациентов с патологически подтвер-
жденным раком мочевого пузыря, с помощью машинного 
обучения, а именно метода опорных векторов c использова-
нием алгоритма рекурсивного извлечения переменных, вы-
явили значимые 3D-текстурные признаки опухоли, на 
основе которых возможно определение степени инвазии 
опухоли в стенку мочевого пузыря. На основе выявленных 
признаков классификатор машинного обучения показал   
87,9% точность в Т-стадировании рака мочевого пузыря 
[17].  S.S. Garapati и соват. на основе 76 КТ-урографий, вы-
полненных пациентам с раком мочевого пузыря (≥ T2, <T2) 
выделили морфологические и текстурные особенности, ко-
торыми обучили различные алгоритмы машинного обуче-
ния с целью прогнозирования Т-стадии. В результате иссле- 
дования алгоритмы продемонстрировали AUC  0,88-0,97.  

Также авторы предлагают в будущем исследовать в ал-
горитмах машинного обучения комбинацию визуализируе-
мых признаков с невизуализируемыми [18]. Использование 
последних в алгоритмах машинного обучения в целях ди-
агностики рака мочевого пузыря продемонстрировал C.H. 
Shao и соавт. на основе 87 образцов мочи, полученных от 
пациентов с раком мочевого пузыря, с помощью жидкост-
ной хроматографии с масс-спектрометрией были получены 
профили метаболитов, которые в дальнейшем использова-
лись для построения алгоритма машинного обучения (де-
рева решений). Точность данного диагностического метода 
в независимом тесте составила 76,6%, чувствительность – 
71,9%, специфичность – 86,7% [19].   

Применение искусственного интеллекта с целью про-
гнозирования рецидива рака мочевого пузыря показало 
свою целесообразность. N. Sapre и соавт. использовали ал-
горитм машинного обучения (метод опорных векторов) для 
идентификации рецидива рака мочевого пузыря посред-
ством выявления микро-РНК мочи. Чувствительность ме-
тода составила 88%, специфичность 48%. Эффективность 
классификатора была наилучшей при наличии заболева-
ния стадии Т1 (AUC=0,92) и опухоли большого объема 
(AUC=0,81). По мнению авторов, при использовании по-
добного метода частота цистоскопии в когорте была бы 
снижена на 30% [20]. В будущем возможно снижение за-
трат, связанных с цистоскопическим наблюдением, при  
развитии алгоритма, обученного на основе панелей микро-
РНК, способного профилировать мочу и выявлять рецидив 
рака мочевого пузыря. Машинное обучение на основе про-
филей экспрессии генов использовалось также при прогно-
зировании риска рецидива немышечно-инвазивного рака 
после трансуретральной резекции мочевого пузыря. В тре-
нировочных сетах чувствительность достигала 80%, специ-
фичность 90%, в тестовых – 71%, 67% соответственно [21].  

Применение алгоритмов машинного обучения иссле-
довалось на возможность дифференцирования высокого и 
низкого грейда рака мочевого пузыря.   X. Zhang и соавт. на 
основе текстурных особенностей, полученных в результате 
анализа МР-изображений, обучили классификатор машин-

ного обучения различать между собой высокий и низкий 
грейд рака мочевого пузыря с точностью 0,83 [22].   

Имеются данные, что помимо текстурных особен-
ностей, полученных при КТ и МРТ, с помощью методов 
искусственного интеллекта исследовались цистоскопиче-
ские изображения. Для классификации цистоскопиче-
ских находок использовалась глубокая сверточная 
нейронная сеть (convolutional neural network), которая 
обеспечивала точность в классификации свыше 99% [23].  
Алгоритмы машинного обучения были использованы для 
создания прогностической модели рецидива и выживае-
мости через 1, 3, 5 лет после цистэктомии. Задаваемыми 
параметрами были предоперационные, операционные 
данные. Рецидив и выживаемость были предсказаны с 
чувствительностью и специфичностью более 70% [24].   

Важным в лечении рака мочевого пузыря является 
ранняя оценка эффективности химиотерапии. E. Wu и 
соавт. показали эффективность в прогнозировании от-
вета опухоли на химиотерапию с использованием про-
гностических моделей на базе глубокого обучения 
сверточной нейронной сети с входными данными из КТ-
сканов, полученных до лечения и после (AUC – 0,79, что 
выше, чем при исследовании радиолога) [25]. 

 
ВОЗМОЖНОСТИ ИИ ПРИ ДИАГНОСТИКЕ РАКА  
ПРЕДСТАТЕЛЬНОЙ ЖЕЛЕЗЫ 
 

С целью снизить количество ненужных биопсий на 
основе клинических характеристик T. Takeuchi и соавт. 
разработали ИНС, осуществляющую прогноз наличия 
рака предстательной железы (РПЖ). ИНС предотвратила 
проведение биопсии у 48% пациентов без РПЖ, было про-
пущено 16% случаев РПЖ, 6% – с суммой баллов по шкале 
Глисона ≥7, прогностическая ценность отрицательного ре-
зультата – 76% для любого РПЖ и 94% для РПЖ с суммой 
баллов по шкале Глисона ≥7 [26].  

Методы машинного обучения также могут исполь-
зоваться для прогнозирования местно-распространен-
ного РПЖ. J. Kim и соавт. задались целью изучить ряд 
методов машинного обучения в точности прогнозирова-
ния стадии РПЖ и сравнить точность этого метода с но-
мограммой Партина. Использовалась база данных 944 
пациентов, методом лечения которых была радикальная 
простатэктомия (РПЭ), в качестве переменных для клас-
сификаторов машинного обучения были использованы:  
уровень простат-специфического антигена (ПСА), сумма 
баллов по шкале  Глисона, клиническая T, количество по-
зитивных столбиков при биопсии. Между собой сравнива-
лись такие классификаторы, как метод обратного рас- 
пространения ошибки, метод опорных векторов, наивный 
байесовский метод, байесовская сеть, дерево классифи- 
кации и регрессии, случайный лес. В итоге точность про-
гнозирования при использовании таблицы Партина  
оказалась самой низкой – 65,68%. Классификаторы ма-
шинного обучения показали точность от 68,75%    
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до 75%. Наибольшую точность показал метод опорных 
векторов [27]. 

Методы машинного обучения могут использоваться в 
анализе цифровых изображений, например, при обработке 
данных МРТ, что показало исследование А. Algohary и соавт. 
в котором первым этапом были выделены радиомные при-
знаки, характерные для клинически значимого РПЖ. В 
дальнейшем их использовали в качестве переменных для 
классификаторов машинного обучения. В качестве класси-
фикаторов использовалось три метода: квадратичный дис-
криминантный анализ, случайный лес, метод опорных 
векторов.  Вторым этапом авторы сравнили точность ма-
шинного обучения с системой оценки PI-RADS. В группе с 
ложноотрицательной МРТ (PIRADS 1-2 при положительной 
биопсии) машинное обучение продемонстрировало выявле-
ние клинически значимого РПЖ в 80% случаев. В группе с 
ложноположительной МРТ (PIRADS 4-5, при отрицатель-
ной биопсии) машинное обучение с 60% точностью опреде-
лило отсутствие клинически значимого рака. Наиболее 
точным оказался метод квадратичного дискриминантного 
анализа. Использование подобной методики в будущем 
может улучшить определение группы риска, а также позво-
лит осуществлять неинвазивный мониторинг степени зло-
качественности (грейд) и стадии РПЖ [28].  

Анализируя МР-изображения, D. Fehr и соавт. пред-
ставили алгоритм машинного обучения, способного по най-
денным структурным особенностям T2-взвешенных и 
диффузно-взвешенных МР-изображений автоматически с 
высокой точностью (до 93%) различать высоко дифферен-
цированный РПЖ (сумма баллов по шкале Глисона 6) от 
умеренно дифференцированного РПЖ (сумма Глисона 7), а 
также отличать грейд 2 (сумма Глисона 7 (3+4), от грейд 3 
(сумма Глисона 7 (4+3) с точностью до 92%. Наибольшую 
точность показал метод опорных векторов c использова-
нием алгоритма рекурсивного извлечения переменных [29]. 

J. Kwak и соавт. использовали 5 тканевых микропане-
лей, которые были получены при помощи сканирования 
окрашенных гематоксилином и эозином образцов тканей. 
Каждая тканевая панель содержала определенное количе-
ство как доброкачественных, так и злокачественных образ-
цов ткани. С помощью морфологических особенностей, 
выявленных на оцифрованных образцах тканей разного 
расширения, производилось машинное обучение по алго-
ритму мультиклассового бустинга. В результате получения 
и объединения характеристик тканей, полученных из не-
скольких разрешений, выполнялась автоматическая иден-
тификации РПЖ с AUC 98% [30]. Эти же авторы, используя 
особенности ядерной архитектоники эпителиальных клеток 
предстательной железы (ПЖ), обучили сверточную нейро-
нную сеть идентифицировать РПЖ с AUC 97% [31].  

Т. Nguyen и соавт. разработали автоматический 
метод анализа ткани ПЖ, основанный на количественной 
фазовой визуализации и алгоритмах машинного обуче-
ния. В результате им удалось продемонстрировать спо-
собность обученного алгоритма автоматически диф- 
ференцировать грейд Глисона 3 с грейд Глисона 4 с общей 
точностью 82% в материале после простатэктомии. В бу-
дущем авторы планируют повысить точность алгоритма, 
применение которого позволит избегать расхождения 
между патоморфологами [32]. Автоматизированный вы-
числительный метод на основе данных из оцифрованных 
образцов, применяемый для определения суммы баллов 
по шкале  Глисона, разработали Е. Arvanati и соавт., об-
учив сверточную нейронную сеть. В итоге распределение 
пациентов в группы низкого, среднего и высокого про-
гностичекого риска по сумме баллов по шкале  Глисона 
достигло такого же уровня, как при патологоанатомиче-
ской оценке экспертом [33].   

M.J. Donovan и соавт. представили инновационную 
платформу машинного обучения и микроскопического ана-
лиза паттернов, которая с высокой точностью различает 
РПЖ низкого, среднего и высокого риска и предсказывает 
вероятность значимой клинической неудачи в течение 8 лет 
(при обучении модель предсказывала значимую клиниче-
скую неудачу с С-индексом 0,82 и HR 6,7) [34].   

В недавнем исследовании N.C. Wong и соавт. ис-
пользовали три алгоритма машинного обучения для 
прогнозирования раннего биохимического рецидива 
после робот-ассистированной простатэктомии. При всех 
алгоритмах AUC составил >0,95, что превосходит тради-
ционные статистические регрессионные модели [35]. 

 
ВЫВОДЫ 
 

1. Методы искусственного интеллекта постоянно 
развиваются, расширяется спектр их применения в 
области онкоурологии.  

2. В ближайшем будущем не идет речь о замене тради-
ционных методов, но в дополнение к ним искусственный 
интеллект может давать больше информации о пациенте.  

3. Развитие и активное применение методов ИИ в 
онкоурологии будет способствовать активному приме-
нению телемедицинских технологий.  

4. Для широкого внедрения данных методов должны 
быть разработаны механизмы надзора за безопасностью и 
эффективностью алгоритмов искусственного интеллекта.  

5. Нужны дополнительные исследования по клини-
ческому и статистическому сравнению результатов, по-
лученных с помощью ИИ, с результатами, полученными 
традиционными методами.    
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медицинскии ̆университет им. акад. И.П. Павлова»; Москва, Россия; ily6102@yandex.ru,  
РИНЦ AuthorID 1057059 
 
Петров С.Б. – д.м.н., профессор, руководитель НИЦ Урологии, ФГБОУ ВО «Первыи ̆ 
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