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РЕЗЮМЕ

Термин «большие данные» (Big Data) относится к  массивам данных, объем которых 
превышает возможности традиционных баз данных в хранении, управлении и анализе 
информации. Возникновению алгоритмов больших данных способствовало внедрение 
мощных серверов, которые стали обладать достаточными ресурсами для обработки ин-
формации и компьютерных вычислений с целью применения больших данных для ста-
тистической обработки, анализа, прогнозирования и принятия решений. В лаборатор-
ной практике при наличии большого количества цифровой информации практическое 
использование Big Datа в настоящее время не имеет большого распространения. Цель 
данной работы — провести ретроспективный обзор литературных источников по при-
менению Big Data в сфере лабораторной медицины в период 2018–2023 гг. и проанали-
зировать имеющиеся практические разработки, преимущества и достижения, связанные 
с аналитикой больших данных в сфере лабораторной медицины; проблемы, возможно-
сти и перспективы применения.

Ключевые слова: анализ больших данных, информационные системы, лабораторная 
медицина.
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ABSTRACT

The term “big data” (Big Data) refers to data sets, covering the excessive difference in differ-
ences between databases in the storage, management and analysis of information. The emer-
gence of big data application algorithms has become the consumption of resources that use 
resource resources for information processing and computer calculations for the purpose of 
big data for statistical processing, analysis, forecasting and decision making. In laboratory 
practice, with a large amount of practical digital information, the use of big data is not current-
ly widespread. The purpose of this work is to conduct a retrospective review of the literature 
on the use of big data in the field of laboratory medicine in the period 2018–2023. and evalu-
ating the results of practical developments, benefits and achievements associated with big data 
analytics in the field of laboratory.
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Список сокращений: АБД — аналитика боль-
ших данных, БД  — базы данных, ИИ  — искус-
ственный интеллект, ЛИС  — лабораторная ин-
формационная система, МИС  — медицинская 
информационная система, МО — машинное обуче-
ние, СППВР — система поддержки принятия вра-
чебных решений, СППКР  — система поддержки 
принятия клинических решений, ЭМК — электрон-
ная медицинская карта, ФМ — фибрин-мономер.

ВВЕДЕНИЕ

Лабораторная медицина является медицинской 
дисциплиной с  наивысшей степенью цифровиза-
ции. Все более распространенными становятся 
автоматизация, электронная передача результа-
тов и  электронная отчетность [1]. Медицинские 
лаборатории формируют цифровые базы данных 
результатов лабораторных исследований. Таким 
образом лабораторная медицина вносит большой 
вклад в концепцию цифровизации медицины. Од-
нако разработки в области науки о больших дан-
ных, машинного обучения (МО), искусственного 
интеллекта (ИИ) все еще не достигли глобального 
распространения в сфере лабораторной медицины 
в настоящее время. Для расширения возможностей 
лабораторной медицины необходимо развивать 
и  обеспечивать три ключевых направления: ал-
горитмы машинного обучения, необходимую вы-
числительную мощность для запуска указанных 
алгоритмов и большие объемы данных [2]. Опреде-
ляющим вектором являются высококачественные 
надежные данные, на основании которых алгорит-
мы смогут сделать надежные выводы.

Понятие Big Data впервые было озвучено в 2008 
году в выпуске журнала Nature, в статье главного 
редактора Клиффорда Линча [3]. В этом номере из-
дания центральной темой был взрывной рост ми-
ровых объемов данных и  их значимость в  науке. 
Отмечается, что корректность сбора информации, 
ее доступность, алгоритмы машинной обработки 
и методы анализа, наряду с практическим приме-
нением возможностей науки о данных (data science) 
и  технологий искусственного интеллекта (ИИ), 
представляются ведущими вызовами современно-
сти. Требуется модернизация всех подходов к  ис-
пользованию, аналитике и хранению этих данных 
в связи с объемами генерируемых и потенциально 
применимых данных в здравоохранении [4]. В на-
стоящее время количество медицинских данных 
лавинообразно увеличилось в  связи с  переходом 
здравоохранения в  цифровой формат  — большая 
часть мировых медицинских учреждений исполь-
зует различные цифровые сервисы, в первую оче-

редь  — медицинские информационные системы 
(МИС) и  хранимые в  них электронные медицин-
ские карты (ЭМК). ЭМК содержат в себе большой 
объем данных о  пациенте: демографических, ла-
бораторных, инструментальных, диагнозов и про-
водимой терапии. Персональные данные пациента 
накапливаются, следующим этапом осуществляет-
ся обезличивание и использование их для улучше-
ния качества оказываемой помощи путем примене-
ния современных вычислительных инструментов. 
Стоит также отметить, что наиболее информатив-
ными и точными поставщиками медицинских дан-
ных являются результаты лабораторных тестов [5].

Задействование методов аналитики больших 
данных (Big Data), алгоритмов машинного обуче-
ния и искусственного интеллекта актуально в со-
временной лабораторной диагностике также и  в 
экономическом аспекте: проводится поиск реше-
ний, которые позволили бы эффективнее исполь-
зовать ресурсы клинико-диагностических лабора-
торий с  целью повышения качества оказываемой 
медицинской помощи [6].

ЦЕЛЬ РАБОТЫ

Провести ретроспективный обзор отечествен-
ных и  зарубежных литературных источников 
по применению Big Data в сфере лабораторной ме-
дицины в период 2018–2023 гг. Проанализировать 
имеющиеся практические разработки, преимуще-
ства и достижения, связанные с аналитикой боль-
ших данных в сфере лабораторной медицины; про-
блемы, возможности и  перспективы применения 
big data для задач в рамках расширенной аналити-
ки, включая искусственный интеллект, в рутинной 
клинической практике.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Поиск актуальной литературы осуществлял-
ся в  базах данных PubMed/Medline и  научной 
электронной библиотеке E-library в период с 2018 
по  2023 годы посредством формирования запро-
сов по группам ключевых сочетаний в комбинации 
с логическими операторами: «big data in healthcare», 
«big data AND laboratory medicine», «AND machine 
learning», «AND clinical chemistry», «большие дан-
ные в  здравоохранении» соответственно. По  ука-
занным запросам найдено суммарно 563 обзорные 
статьи. После изучения их аннотаций было ото-
брано 30 публикаций, соответствующих заданным 
целям обзора. Далее выполнялся качественный 
анализ текста каждой статьи и включение в обзор. 
Также было исключено 9 полнотекстовых статей 
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в связи с дублированием темы. В обзор была вклю-
чена 21 полнотекстовая статья.

Общие понятия аналитики больших данных.
Наука о больших данных работает с информацией, 
трудно анализируемой традиционным программ-
ным обеспечением. Аналитика больших данных 
(АБД) включает в себя интеграцию разнообразных 
данных, контроль их качества и анализ, моделиро-
вание и интерпретацию, валидацию. Традиционно 
выделяют четыре основных типа аналитики: опи-
сательную, диагностическую, прогнозную и пред-
писывающую [7].

1.	 Описательная аналитика. Включает в себя 
изучение прошлых данных, чтобы понять, что 
произошло. Обобщает исторические данные и дает 
представление о  шаблонах, тенденциях и  ключе-
вых показателях.

2.	 Диагностическая аналитика. Выходит за 
рамки описательной аналитики, стремясь понять, 
почему что-то произошло. Это включает в  себя 
углубление в данные, чтобы определить основные 
причины конкретного результата.

3.	 Предиктивная аналитика. Включает ис-
пользование исторических данных и  статистиче-
ских методов для прогнозирования будущих собы-
тий или результатов. Использует закономерности 
и взаимосвязи, обнаруженные в данных, для оцен-
ки того, что может произойти в будущем.

4.	 Предписывающая аналитика. Расширяет 
возможности анализа данных, рекомендуя кон-
кретные действия для оптимизации результатов 
на  основе прогнозных моделей. Использует пере-
довые алгоритмы, методы оптимизации и модели-
рование для получения практических идей.

Аналитика больших данных в медицине дает воз-
можность анализировать большие массивы данных 
от пациентов, обнаруживать корреляции между мас-
сивами данных, вести разработку прогностических 
моделей с применением методов искусственного ин-
теллекта. Посредством АБД в сфере медицины про-
исходит объединение компетенции научных обла-
стей биоинформатики, медицинской визуализации, 
сенсорной информатики, медицинской информатики 
и информатизации системы здравоохранения.

АБД характеризуется рядом свойств, представ-
ленных в литературе в виде 3Vs [8]:

• 	 Volume — объем — количество данных, ге-
нерируемое ежесекундно;

•	 Variety — разнообразие — различные типы 
генерируемых, накапливаемых и  используемых 
данных;

•	 Velocity — скорость производства данных, 
увеличивающаяся с течением времени.

Позже были добавлены 3V свойства:
• 	 Veracity — правдивость, неопределенность 

данных;
•	 Value — ценность — технологии аналити-

ки больших данных превращают их в  полезную 
информацию;

• 	 Variability  — вариабельность  — различия 
данных по одной и той же теме, являющиеся боль-
шой сложностью для обработки, связанные форма-
том, методикой получения (единицы измерения, 
расчета).

С течением времени добавились еще 2V:
• 	 Visualization  — графическая и  схематиче-

ская визуализация данных;
• 	 Virality  — жизнеспособность данных  — 

наличие смысла и возможности анализа.
Относительно недавно было введено дополни-

тельное свойство аналитики больших данных [9]:
• 	 Complexity  — сложность анализа дан-

ных — она тем выше, чем больше размер массива 
данных, их разнородность и неопределенность.

Медицинские данные зачастую представляются 
в  разнообразных форматах. Также данные могут 
быть непрерывными или дискретными, неструк-
турированными, полуструктурированными или 
структурированными [10].

Актуальным вектором развития аналитики 
больших данных в  медицинской сфере является 
производство и анализ омиксных данных — боль-
ших массивов данных, производимых на  всех 
уровнях организации биологических процессов 
[11]. Термин исходит от английского Omics и пред-
ставляет перечень биологических дисциплин, ко-
торым присущ общий подход к приемам изучения 
биологических процессов на разных уровнях орга-
низации (геномика, протеомика, транскриптомика, 
метаболомика). Омиксные данные представляют 
собой совокупность всех аналитов определенно-
го уровня. В  основе омиксных технологий лежит 
использование высокотехнологичных методов ана-
лиза, что приводит к накоплению больших масси-
вов данных, которые анализируют специалисты 
data scientists. Это способствовало возникновению 
новой дисциплины — биоинформатики — на гра-
нице биологии, информатики и  статистики. При-
менение алгоритмов машинного обучения с целью 
решения биологических задач стало следующим 
шагом и  продолжает стремительно развиваться 
по сей день.

Возможные области применения ИИ в лабо-
раторной медицине. Технологии ИИ могут быть 
внедрены в рутинную практику производственной 
деятельности лабораторий с  целью оптимизации 
кодирования услуг и счетов, оценки степени загру-
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женности оборудования и  персонала с предсказа-
нием вероятных потребностей и  штатного распи-
сания, мониторинга обеспеченности реагентами 
и расходными материалами, автоматического счи-
тывания направлений и выдачи ответов, распозна-
вания записей голосовых заключений.

Успешное развитие персонализированной ме-
дицины подразумевает применение технологий 
ИИ в научно-исследовательском направлении для 
анализа непрерывно увеличивающегося объема 
данных, производимых путем секвенирования, 
масс-спектрометрии и  иных методов геномики, 
транскриптомики, протеомики, метаболомики. 
Продукт Watson for Genomics (WFG), разработка 
компании IBM, способен менее чем за 3 минуты 
проанализировать ряд мутаций пациента, выяв-
ленных ранее секвенированием экзонов. WFG пре-
доставляет отчет с  информацией об одобренных 
методах лечения, препаратах, доступных клини-
ческих испытаниях. В ходе тестирования продукта 
у 323 из 1 018 (31,7 %) пациентов он выявил допол-
нительные геномные события, имеющие потенци-
альное значение, со  ссылками на  существующие 
таргетные противоопухолевые препараты, прото-
колы и актуальные клинические исследования.

Во время пандемии COVID-19 компания WellAI 
разработала интеллектуальное диагностическое 
решение WellAI.COVID-19 для исследователей 
на  базе нейронных сетей в  виде инструмента по-
иска публикаций по  теме COVID-19 с  одновре-
менным анализом. При формировании запроса 
COVID-19 и интересующего понятия отображается 
список концепций, ранжированных по  вероятно-
сти, что дает возможность фокусироваться на ис-
следовании взаимосвязи между запрашиваемыми 
понятиями [12].

Большие данные, генерируемые лабораторны-
ми тестами, методы машинного обучения и  ИИ 
могут предсказывать новые тесты, помогая тем 
самым поиску новых диагнозов. Это позволяет об-
наруживать скрытую информацию и  предлагать 
дополнительные тесты, уменьшая количество лож-
ноотрицательных результатов и помогая в раннем 
обнаружении ранее неизвестных заболеваний.

В своем исследовании Ma C. и соавторы пред-
ставляют аспекты использования больших данных 
с  упором на  лабораторную медицину [13]. В  нем 
было подчеркнуто отсутствие стандартизации 
в  клинических лабораториях и  трудности с  ис-
пользованием данных в режиме реального време-
ни, в  основном из-за неструктурированных и  не-
надежных данных. Тем не  менее, подчеркивается 
потенциал использования лабораторных данных 
вместе с  такими аспектами, как установление ре-

ферентного диапазона, контроль качества, анализ 
факторов, влияющих на результаты значений ана-
литов, создание диагностических и  прогностиче-
ских моделей, эпидемиологическое исследование, 
управление лабораторией и  интеллектуальный 
анализ данных.

Клинические лаборатории отображают боль-
шинство результатов тестов в  виде индивидуаль-
ных числовых значений. Однако результаты этих 
тестов, рассматриваемые изолированно, обычно 
имеют ограниченное значение для постановки ди-
агноза. Чрезмерное использование лабораторий яв-
ляется обычным явлением. Необоснованное тести-
рование расходует ресурсы лабораторий и  может 
нанести вред пациентам, способствуя развитию 
ятрогенной анемии. Ряд исследователей высказы-
вают мысль о том, что путем применения алгорит-
мов ИИ в лабораторной медицине будет возможно 
свести к  минимуму использование лаборатории 
при получении необходимой информации.

Так, Rachael C. применил методы машинного 
обучения для анализа базы данных госпитализи-
рованных пациентов Медицинского центра Стен-
фордского университета в  период 2008–2014 гг. 
Модель включала основные клинические данные 
ЭМК, в  том числе результаты 13 лабораторных 
тестов. Было установлено, что большая часть ре-
зультатов повторных лабораторных тестов (про-
веденных в  течение 14 дней после предыдущего 
назначения) значимо не отличались (± 10 % или ± 
0,1 SD) от полученных ранее результатов, что дало 
возможность выделить ряд тестов, частоту выпол-
нения которых можно сократить [14]. Приведенный 
подход актуален в тех ситуациях, когда проведение 
некоторых лабораторных тестов может быть огра-
ничено финансовой составляющей, обеспеченно-
стью реагентной и технической базой.

В своем исследовании ферритина Luo и коллеги 
обнаружили, что лабораторные тесты часто содер-
жат избыточную информацию [15].

Так же Gunčar G. и соавторы выявили, что мо-
дели машинного обучения могут предсказывать 
гематологические заболевания, используя только 
клинический анализ крови. Был сформулирован 
вывод, что лабораторные тесты содержат больше 
информации, чем обычно считают медицинские 
работники [15].

На базе ФГБУ «НМИЦ им. В. А. Алмазова» 
Минздрава России В. С. Власов и коллеги посред-
ством применения методов машинного обучения 
на  данных скрининговых клоттинговых тестов 
(тромбиновое время), концентрации D-димера 
и  срока гестации разработали прогностическую 
модель превышения верхней границы референтно-
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го интервала для концентрации фибрин-мономера 
(ФМ) у беременных. При этом, несмотря на весьма 
ограниченную клиническую ценность применения 
тестов изолированного измерения ТВ и концентра-
ции D-димера в период беременности, в составе мо-
дели выявили новые данные, а  также обозначили 
целесообразность включения их в перечень лабо-
раторных тестов, проводимых при беременности. 
При имеющейся малой доступности рутинного 
измерения концентрации ФМ иммунологическим 
методом, а  также их патофизиологической значи-
мости, разработанная модель может быть значима 
в  контексте клинического заключения об актива-
ции системы свертывания крови в  текущий мо-
мент времени и  возникновения настороженности 
в отношении развития осложнений. Использование 
модели и представленного алгоритма может быть 
существенно упрощено при их интеграции в ЛИС. 
Следует отметить, что результаты разработки дан-
ной модели открывают перспективы создания по-
добных моделей и в иных областях лабораторной 
диагностики, что может способствовать реализа-
ции автоматизированного и  персонализированно-
го подхода к назначению исследований [6].

Пандемия SARS-CoV-2 и глобальная сложность 
ее разрешения создали стимул медицинскому сооб-
ществу для поиска инновационных подходов к раз-
работке идентификационных тестов. Yang и  соав-
торы оценили 3 356 подходящих пациентов [16]. 
Была разработана модель машинного обучения, 
включающая демографические характеристики па-
циентов (возраст, пол, раса) с 27 рутинными лабо-
раторными тестами для прогнозирования инфекции 
SARS-CoV-2. Эта модель, использующая результа-
ты рутинных лабораторных анализов, предлагает 
возможности для раннего и быстрого выявления па-
циентов, инфицированных SARS-CoV-2 с высоким 
риском, до того, как будут доступны результаты их 
ОТ-ПЦР. Это может сыграть важную роль в выяв-
лении пациентов, инфицированных SARS-CoV-2, 
в  районах, где тестирование ОТ-ПЦР недоступно 
из-за финансовых ограничений.

В медицинских лабораториях программное 
обеспечение на основе МО может выполнять ана-
лиз изображений. Так, анализаторы IRIS проводят 
автоматическую микроскопию мочи, идентифици-
руют объекты посредством анализа микрофото-
графий алгоритмом ИО, обученным на библиотеке 
изображений элементов мочи. Также уже в рутин-
ной практике нашли применение программы, улуч-
шающие информативность ручной микроскопии 
с помощью цифрового анализа морфологии клеток 
крови. Например, системы компаний Cella Vision, 
West Medica предварительно осуществляют клас-

сификацию клеточных элементов по  подтипам 
в  зависимости от  характерных морфологических 
характеристик. Основной проблемой на  пути по-
всеместного внедрения упомянутых цифровых 
систем является финансовый фактор. Данного не-
достатка лишено автоматическое устройство для 
микроскопии мазков крови российского разработ-
чика Celly.AI [17]. Подсчет лейкоцитарной формулы 
с  применением Celly.AI характеризуется высоким 
качеством, сопоставимым с  результатами иссле-
дования лабораторными специалистами. Установ-
лена высокая корреляция подсчета лейкоцитарной 
формулы с  использованием автоматизированного 
подхода Celly с ручным методом для всех клеток, 
за исключением базофилов. Низкая стоимость си-
стемы Celly позволит внедрять автоматизацию 
в лаборатории с ограниченным бюджетом.

Лабораторная медицина как площадка для 
разработки моделей ИИ в  POCT (Point of Care 
testing). При наличии огромного количества хо-
рошо структурированных данных о  пациентах 
в сочетании с возросшей вычислительной мощно-
стью, лабораторная медицина является идеальной 
площадкой для разработки моделей ИИ. Однако 
в  настоящее время только меньшинство систем, 
одобренных FDA, включают лабораторную диа-
гностику [18]. Наиболее наглядно технологии ИИ 
реализуются в сфере POCT (Point of Care testing), 
что обусловлено разработкой биосенсоров, порта-
тивных устройств мониторинга, мобильными при-
ложениями для пациентов. К примеру, система мо-
ниторинга глюкозы Guardian Connect (Medtronic) 
рассчитана на  пациентов с  инсулинозависимым 
сахарным диабетом. Устройство непрерывно из-
меряет уровень глюкозы в  межклеточной жидко-
сти под кожей с  помощью небольшого сенсора. 
Пациентам доступны на своем смартфоне уровень 
глюкозы и динамика, предупреждения о текущей 
гипер/гипогликемии, включая прогнозы за 10–60 
минут до события, возможность телемедицинской 
консультации с  врачом для коррекции терапии. 
Или система ACR LAB Urine Analysis Test System 
Evaluation of Performance (Healthy.io 07.2019)  — 
программа предназначена для качественного и по-
луколичественного определения в моче белка, глю-
козы, нитритов и эритроцитов, а также альбумина, 
креатинина и отношения альбумина к креатинину 
с помощью колориметрического анализа мочевых 
полосок камерой смартфона посредством при-
ложения, использующего алгоритм распознава-
ния изображений. Или AI-система CLEW (CLEW 
01.2021)  — система поддержки принятия врачеб-
ных решений (СППВР) в  интенсивной терапии 
на основе искусственного интеллекта. Система со-
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бирает данные из электронной медицинской карты 
(ЭМК) и  подключенных устройств интенсивной 
терапии, а  также использует модели машинного 
обучения для расчета риска декомпенсации жиз-
ненно важных функций организма.

Большие данные как основа для создания 
моделей СППВР. Основной задачей любой меди-
цинской лаборатории является измерение опреде-
ленных маркеров в  образце пациента, результаты 
которого в  совокупности с  диагностическими 
и  клиническими данными возможно преобразо-
вать в информацию, являющуюся основанием для 
принятия клинического решения. Стремительное 
развитие лабораторной медицины и  возрастаю-
щий лавинообразно объем данных, нуждающийся 
в обработке, вынудили специалистов лаборатории 
фокусировать внимание только на пациентах с ре-
зультатами, сильно отклоняющимися от  границ 
установленного референтного интервала. В  связи 
с этим, клиницисты сталкиваются со сложностью 
выбора и  интерпретации тестов, что, в  свою оче-
редь, приводит к чрезмерному или недостаточному 
использованию лабораторных ресурсов [19].

Одним из способов решения представленной 
проблемы является разработка и применение лабо-
раторных диагностических алгоритмов, представ-
ляющих собой системы экспертных правил, вне-
дренные в ЛИС. Данная концепция известна с 1984 
года и  часто называется компьютеризированной 
системой поддержки принятия клинических реше-
ний (СППКР).

Стоит отметить, что смена вектора развития 
от  хранения данных и  применения минимальных 
аналитических функций к  разработке предсказа-
тельных моделей и СППКР осуществляется крайне 
медленно.

Система IBM Watson представляет собой пер-
вый крупный мировой проект СППВР с  исполь-
зованием технологии ИИ. Однако проект был вос-
принят в научном мире как неудачный, несмотря 
на огромные инвестиции и широкую известность. 
В связи с чем в 2021 году компания IBM объявила 
о  продаже проекта. Стремясь создать идеальную 
цифровую модель доктора, компания разработала 
специализированный продукт, в частности Watson 
for Oncology (WFO), который путем анализа инфор-
мации от онкологического пациента в совокупно-
сти с генетическими исследованиями представлял 
варианты терапии и  противопоказания. Данные 
метаанализа ряда исследований [20], включивших 
2 463 пациентов, говорят о том, что между междис-
циплинарными командами врачей и  WFO коэф-
фициент соответствия решений составил 81,52 % 
и зависел от стадии рака, региона.

В России первой системой, прошедшей весной 
2020 года независимые клинические и  техниче-
ские проверки (регистрационное удостоверение 
2020/9958 Росздравнадзор) как программное ме-
дицинское изделие, стала платформа аналитики 
прогноза и управления рисками в сфере медицины 
на основе ИИ — Webiomed. Также в 2020 году реги-
страционных удостоверений были удостоены еще 
2 продукта в сфере анализа медицинских изобра-
жений: платформа анализа и обработки медицин-
ских изображений с применением технологий ИИ 
Botkin.Ai, платформа лучевой диагностики на базе 
технологий ИИ Care Mentor Ai [12].

СППВР Webiomed.DHRA представляет собой 
часть платформы Webiomed [5]. Цель развития 
Webiomed.DHRA состоит в  улучшении возмож-
ностей по  предсказанию подозрений на  заболе-
вания. Для создания модели была использована 
информация базы данных (БД) платформы про-
гнозной аналитики Webiomed, содержащая обе-
зличенные данные ЭМК 2,9 млн пациентов, ко-
торые проходили обследование в  медицинских 
учреждениях некоторых регионов Российской 
Федерации. Результат проведенного исследования 
был представлен моделью выявления подозрений 
на  заболевания на  основе данных результатов 
лабораторных исследований, представленных 
в ЭМК. Критериями отбора информации о паци-
ентах были возраст старше 18 лет и наличие ис-
следования клинического или биохимического 
анализа крови. В  тестовой выборке демографи-
ческие и лабораторные данные пациентов приме-
нялись как входные параметры для алгоритмов 
МО. Тестируемая выборка данных была рандомно 
разбита на две — обучающую и тестовую выбор-
ки. При создании модели выявления подозрений 
на заболевания использовались инструменты ма-
шинного обучения — алгоритмы классификации: 
логистическая регрессия, «наивный» байесовский 
классификатор, дерево принятия решений, метод 
случайного леса, градиентный бустинг, адаптив-
ный бустинг. В качестве показателя качества ра-
боты модели определена точность. Данный пара-
метр рассчитывался как отношение количества 
записей, по которым классификатор принял пра-
вильное решение, к размеру всей выборки. Одна-
ко в результате проведенных экспериментов был 
обнаружен существенный недостаток — невысо-
кая точность, не позволяющая на данный момент 
применять модель на практике [5].

Таким образом, по-прежнему актуальной зада-
чей остается поиск чувствительных биомаркеров 
и  обнаружение корреляционных связей между 
ними, наличие которых позволит проводить до-
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стоверную и точную оценку вероятности наличия 
заболевания у пациента.

Новая концепция клинико-лабораторной 
омики (Клинлабомика)  — объединение кли-
нической лабораторной медицины и ИИ. В  эру 
больших данных технологии ИИ могут исполь-
зовать большие наборы клинических данных для 
принятия клинических решений, выявления пре-
дикторов скрытых заболеваний, а также для созда-
ния новых проверяемых гипотез.

В настоящее время уже существует новая кон-
цепция радиомики для данных визуализации 
в сочетании с ИИ, но отсутствует новое опреде-
ление клинических лабораторных данных в соче-
тании с  ИИ, в  связи с  чем многие исследования 
в  этой области не  могут быть точно классифи-
цированы. Поэтому Wen и  коллектив авторов 
предлагают новую концепцию клинико-лабора-
торной омики (Клинлабомики), объединяющую 
клиническую лабораторную медицину и ИИ [21]. 
Клинлабомика может использовать высокопро-
изводительные методы машинного обучения для 
извлечения больших объемов данных из данных 
клинических лабораторных исследований. Затем, 
используя статистическую обработку, машин-

ное обучение, можно извлечь ранее неизвестную  
информацию.

Примечание: Первый этап  — сбор образцов 
крови или биологических жидкостей и  их тести-
рование. Далее из полученных клинических ла-
бораторных данных с помощью методов глубоко-
го машинного обучения извлекаются признаки, 
к  примеру, основанные на  данных клинических 
испытаний здоровых индивидуумов или паци-
ентов с  различными заболеваниями. Эти призна-
ки используются для анализа, например, оценки 
на  предмет их диагностической прогностической 
силы или связи со  стадией заболевания. В  сово-
купности это прокладывает путь к прецизионной 
и персонализированной медицине.

Из данных рутинных анализов биологических 
жидкостей Клинлабомика извлекает, анализирует, 
проверяет и  идентифицирует определенные вос-
производимые и важные показатели клинических 
лабораторных тестов для пациентов с клинически 
значимыми заболеваниями. Затем анализируется 
взаимосвязь между выбранными маркерами и ре-
зультатами диагностики и  лечения. Цель состоит 
в том, чтобы обеспечить точную диагностику забо-
левания, стратификацию риска и прогноз с помо-

Рис. 1. Визуализация рабочего процесса Клинлабомики. Адаптировано из Wen X., 
Leng P., Wang J., et al. Clinlabomics: leveraging clinical laboratory data by data mining 
strategies [21]
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щью глубокого машинного обучения на  большом 
количестве данных и разработки прогностических 
моделей для связанных заболеваний.

Прогресс в клинической лабораторной медици-
не был обусловлен развитием лабораторных тех-
нологий, что создало условия для создания Клин-
лабомики. За последнее десятилетие клиническая 
лабораторная медицина развивалась в четырех раз-
личных областях [21]. Помимо этого, изменилось 
качество лабораторных результатов. Для клиниче-
ских лабораторий качество данных так же важно, 
как и  их количество. Ранее не  существовало гло-
бального руководства по  обеспечению качества. 
Пока не  была принята международная гарантия 
качества стандарта ISO15189, регламентирующего 
процесс управления качеством во всех областях 
лабораторной медицины, Стандартизация методов 
клинико-лабораторных исследований и  единые 
стандарты контроля качества сделали результаты 
клинико-лабораторных исследований разных кли-
нических лабораторий более сопоставимыми.

Клинлабомика и  клиническое прогнозирование 
вызывают широкий интерес. К  примеру, предска-
зание биологического старения не  теряет своей 
актуальности. Это подтверждает проведенное ис-
следование о влиянии курения на хронологический 
возраст, так как в  настоящее время не  существу-
ет информативных тестов для оценки его вклада 
в  ускорение биологического старения [22]. Была 
разработана математическая модель, включающая 
149 000 полностью анонимных индивидуальных 
записей, с целью предсказать статус курения паци-
ентов, она включала только их пол и данные клини-
ческого и биохимического анализов крови. Модель 
продемонстрировала, что курение ускоряет ста-
рение человека и что статус курения можно также 
предсказать по результатам биохимического и кли-
нического анализов крови. И, хотя эта модель ока-
залась менее точной, чем предикторы, основанные 
на метилировании ДНК, она дешевле и практичнее 
и включает только стандартные анализы крови.

Клинлабомика может предсказывать многие забо-
левания, в  том числе риск возникновения сахарно-
го диабета. Как всем известно, диабет представляет 
собой глобальную эпидемию, хроническую и неиз-
лечимую, а длительное воздействие гипергликемии 
может вызвать хроническое повреждение тканей. 
Раннее прогнозирование способно резко снизить 
риск возникновения диабета. Результат исследова-
ния Yang показал, что применение Клинлабомики 
может помочь группам высокого риска своевремен-
но и разумно принимать лекарства или менять образ 
жизни, чтобы они могли эффективно снизить риск 
развития диабета и даже предотвратить его [23]. 

Клинлабомика оказалась чрезвычайно важна 
в диагностике заболеваний, в частности для выяв-
ления COVID-19. Domínguez-Olmedo разработал 
модель для прогнозирования смертности пациен-
тов с  COVID-19, которая может оценивать смерт-
ность по лабораторным значениям с высокой сте-
пенью точности [24].

Клинлабомика также в некоторой степени кор-
ректно осуществляет лабораторное управление, 
клинический лабораторный контроль качества 
и  автоматическую интерпретацию результатов 
лабораторных анализов. Референтные интервалы 
имеют решающее значение для интерпретации ла-
бораторных результатов, и  Клинлабомика также 
может помочь установить их.

Таким образом, Клинлабомика представляет 
собой новую концепцию, направленную на  сбор 
ценной информации, полученной в результате ру-
тинных лабораторных исследований.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Лабораторная диагностика производит огром-
ное множество цифровых данных, тем самым вно-
сит весомый вклад в  формирование цифрового 
портфолио пациента. Для лаборатории важно быть 
как генератором данных, так и иметь стремление 
осваивать все возможности инструментов ком-
пьютерной обработки информации. Технологии 
искусственного интеллекта открывают широкие 
перспективы в  таком анализе, в  том числе могут 
осуществить цифровую трансформацию лечеб-
но-диагностического процесса с целью повышения 
результативности и эффективности.

Выполнив ретроспективный обзор отече-
ственных и  зарубежных литературных источни-
ков по  применению технологий больших данных 
в сфере лабораторной медицины, можно говорить 
о  явных преимуществах программ на  основе МО 
при выполнении анализа разнообразных медицин-
ских данных ввиду более высокой скорости и точ-
ности по сравнению с традиционными способами. 
Это открывает перспективу ускорению научных 
исследований, поиску новых биомаркеров, уста-
новлению новых взаимосвязей и  патологических 
механизмов. Результаты исследований наглядно 
демонстрируют большой потенциал ИИ, который 
следует в  перспективе реализовать в  персонали-
зированной медицине для улучшения и ускорения 
качества диагностики, принятия оптимальных 
клинических решений и рационального использо-
вания ограниченных ресурсов здравоохранения. 
Рассмотренные в  обзоре исследования зачастую 
имеют ретроспективный характер и  формат ком-
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пьютерного симулирования эксперимента. В связи 
с  этим предстоит большая работа по  проведению 
масштабных проспективных исследований и кли-
нической валидации моделей.

Изложенные выше обстоятельства наклады-
вают ответственность на лаборатории в части по-
вышения компетенции, развития аналитических 
навыков для сотрудничества с  IT-специалистами. 
Качество любой программы на  основе МО опре-
деляется качеством данных. Роль лаборатории за-
ключается в стандартизации и экспертной оценке 
производимых данных, участии в разработке про-
токолов и процессе разметки данных для МО, ини-
циативной постановке задач.

Аналитика больших данных в  сфере лабора-
торной медицины может открыть новый путь 
для персонализированной медицины в  будущем. 
Потенциал Клинлабомики, который применяет 
машинное обучение к лабораторным данным для 
диагностических и прогностических целей, заслу-
живает большего внимания со стороны клиници-
стов. В  будущем создание соответствующих баз 
данных с помощью стандартизированных и стан-
дартных характеристик данных клинических ис-
следований в  различных медицинских учрежде-
ниях будет предоставлять высококачественную 
помощь в точной диагностике и лечении, тем са-
мым будет сделан конкретный шаг к реализации 
прецизионной медицины.
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