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РЕЗЮМЕ
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ABSTRACT

The article summarizes modern approaches of big data analytics implementation in healthcare, 
including OMIC’s data. The existing challenges for big data in medicine, barriers for 
implementation, reasons for slow development of practical usage of big data analytics and 
artificial intelligence in healthcare are discusses as well as perspective for the nearest future.
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ВВЕДЕНИЕ

XXI век стал веком информационных техноло-
гий, и медицина не является исключением в ряду 
всех происходящих в мире эволюционных процес-
сов. Накопление данных и  современные методы 
их обработки создают беспрецедентные возмож-
ности для выхода здравоохранения на принципи-
ально иные результаты и показатели эффективно-
сти. Тем не менее, корректный сбор информации, 
доступ к  ней, алгоритмы обработки и  все виды 
анализа, а  также практическое внедрение потен-
циала data science (науки о данных) и технологий 
искусственного интеллекта (ИИ) являются одно-
временно и  ведущими вызовами современности. 
Объемы производимых и потенциально примени-
мых для нужд здравоохранения данных настоль-
ко велики, что они требуют модернизации всех 
подходов к  хранению, аналитике и  использова-
нию этих данных [1].

В частности, одним из таких вызовов является 
хранение и обработка геномных и других омиксных 
данных. Объем данных полногеномного секвени-
рования занимает примерно столько же места, как 
100 кинофильмов с  самым высоким разрешением 
или 150 гигабайт информационного хранилища [2]. 
В  результате любое практическое внедрение кон-
цепции персонализированной медицины на основе 
геномных данных требует модернизации инфор-
мационной инфраструктуры и  создания дополни-
тельных сервисов. Кроме того, ситуацию осложня-
ет дефицит специалистов, способных извлекать из 
этих данных клинически значимую информацию 
и осуществлять ее корректную интерпретацию.

Информатизация здравоохранения началась 
достаточно давно, и  на сегодняшний день боль-
шинство медицинских организаций в  мире уже 
пользуется теми или иными сервисами, в первую 
очередь медицинскими информационными си-
стемами. Однако движение от простого хранения 
данных и использования минимальных аналити-
ческих функций к  предсказательному моделиро-
ванию и системам поддержки принятия решений 
происходит крайне медленно. Развитие возмож-
ностей аналитики больших данных и технологий 
ИИ превышает по  скорости процессы внедрения 
во много раз. В целом на сегодняшний день меди-
цинские организации и  медицинские работники 
еще не готовы в полной мере к активному приме-
нению информационных технологий нового по-
коления. Основными барьерами к  их внедрению 
являются:

·	 Отсутствие должных навыков и  знаний 
у медицинского персонала;

·	 Отсутствие возможности для системати-
зированного получения, хранения, архивирования 
и обработки медицинских данных;

·	 Низкое качество данных и низкая цифровая 
культура в медицинских организациях;

·	 Дефицит средств и  единой концепции 
по  формированию корректной и  современной ин-
формационной инфраструктуры учреждений;

·	 Сложности при защите персональных дан-
ных и этические вопросы доступа к ним;

·	 Консервативность медицины как отрасли 
и  отсутствие готовности организации к  полной 
транспарентности данных [3].

	 Кроме того, развитие возможности ин-
формационных систем и генерация новых знаний 
происходят настолько быстро, что ни  концепции 
развития, ни  медицинские работники, ни  биз-
нес-сообщество не  успевают адаптироваться под 
эту лавину новых знаний и  сервисов. Постоянно 
наблюдается как идеологическое, так и  техниче-
ское отставание медицины от ряда других отрас-
лей экономики, где внедрение нового происходит 
быстрее и менее болезненно.

Тем не менее, необходимость такого внедрения 
и максимально быстрой адаптации медицины к ра-
стущим возможностям и новым вызовам очевидны. 
Это потребует в  ближайшее время комплексных 
изменений, включающих смену инфраструктуры, 
идеологии управления медицинской помощью, 
подготовки новых кадров и смены самой структу-
ры распределения рабочего времени медицинских 
работников, вовлечения новых игроков в получение 
и  обработку данных и  реализации новых моделей 
здравоохранения, таких как пациент-центричность, 
ценностное здравоохранение и  персонализиро-
ванная медицина [4–5]. При этом очень важно 
понимать, что данные сами по  себе, даже очень 
«большие» и  очень качественные, еще ничего 
не объясняют и не помогают в работе врача. Важ-
но выстроить не просто сбор данных и их упорядо-
чивание, а суметь определить пути поиска нужных 
связей и корреляций, сформировать корректные ал-
горитмы обработки и интерпретации, которые дают 
конкретную выгоду в  клинических или управлен-
ческих решениях. Именно эта работа представляет 
собой самую большую сложность, так как ее ре-
зультат требует валидации в разных условиях, про-
верки на практике и интеграции с существующими 
бизнес-процессами медицинских организаций.

Данные, генерируемые здравоохранением, ра-
стут в объеме примерно на 50 % ежегодно, и их об-
щий объем давно превысил 2000 гэксабайт [6]. Если 
представить себе образно, что все данные о здоровье 
людей будут представлены в  виде столбика монет, 
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то уже в 2020 году он оказался бы высотой более 82 
тысяч километров, что составляет одну треть рассто-
яния до Луны, тогда как еще в 2013 году это было 
всего лишь 3 % от  этого расстояния [7]. Согласно 
оценкам IBM, в периоды между записями в офици-
альных медицинских картах каждый человек остав-
ляет след более 1 миллиона гигабайт в виде разного 
рода дополнительных данных, имеющих отношение 
к  здоровью [7]. Эти данные, генерируемые интер-
нетом вещей, социальной активностью, мобильны-
ми телефонами и носимыми устройствами, сегодня 
в  принципе мало используются медицинскими ор-
ганизациями, хотя представляют собой неоцени-
мый банк для динамического наблюдения за лицами 
с факторами риска и хронической патологией [8–9].

ПОНЯТИЕ «БОЛЬШИХ ДАННЫХ»

Ориентированная на пациента медицинская по-
мощь, или так называемая пациент-центричная мо-
дель медицины не может игнорировать постоянное 
нарастание медицинских данных с  точки зрения 
не только их объема, но и разнообразия, и скоро-
сти получения, что настойчиво подталкивает ме-
дицину к новой парадигме, которая носит широко 
употребляемое название «большие данные» (БД, 
Big data) [10]. Анализ огромного объема, в том чис-
ле неоднородных, данных и данных, генерируемых 
с большой скоростью, что и  подразумевает наука 
о больших данных или аналитика больших данных 
(АБД), позволяет извлечь максимальную ценность 
из данных и успешно анализировать связи между 
различными переменными, описывающие жиз-
ненные функции пациента и  способные повлиять 
на его здоровье [11]. Именно эта возможность и яв-
ляется драйвером того, что передовые медицинские 
организации вкладывают сегодня значительные 
средства в анализ данных, чтобы облегчить в даль-
нейшем принятие клинических и управленческих 
решений [12, 13]. Интеграция данных об уни-
кальных характеристиках человека, клинических 
симптомах и  фенотипе, информация, полученная 
от диагностической визуализации и при проведе-
нии лабораторных анализов, медицинские записи 
в истории болезни, а также данные генома позволя-
ют развиваться прецизионной медицине для дости-
жения целей прогнозирования исходов и истинной 
профилактики [14]. Наличие большого количества 
данных имеет решающее значение сегодня также 
в интенсивной терапии, в том числе они позволяют 
быстро ставить диагнозы и предлагать конкретные 
методы лечения для редких патологий или нео-
бычного течения болезни, что невозможно сделать 
только человеческими ресурсами [15].

В последние годы достаточно быстро распро-
страняются персонализированная диагностика 
и терапия, в том числе за счет развития АБД и ис-
пользования интернета вещей, который позволя-
ет собирать разного рода данные, генерируемые 
огромным количеством устройств, и делать их до-
ступными через интегрированные системы, облег-
чающие передачу информации [16]. В  итоге АБД 
представляет собой большой набор данных из раз-
личных источников, не  только здравоохранения, 
который позволяет проводить более персонализи-
рованное лечение, оценивать его эффективность 
и улучшать процессы в медицинской организации, 
уменьшая риски, связанные с медицинской помо-
щью, за счет инновационных способов управления 
и контроля происходящих процессов [17–19].

Современные технологии геномики и постгено-
мики также позволяют получать огромные объемы 
необработанных данных о  сложных биохимиче-
ских и  регуляторных процессах в  живом организ-
ме. Эти цифровые данные нередко неоднородны, 
хранятся в разных форматах. Медицинские данные 
также чаще всего представлены в  разнородных 
форматах. Они могут быть структурированными, 
полуструктурированными или неструктурирован-
ными; дискретными или непрерывными. Наука 
о  больших данных как раз и  занимается такими 
сложными данными, которые трудно анализировать 
с помощью традиционного программного или аппа-
ратного обеспечения. АБД охватывает интеграцию 
разнородных данных, контроль качества данных, 
их анализ, моделирование, интерпретацию и  ва-
лидацию [20]. АБД в  здравоохранении позволяет 
анализировать большие наборы данных от  тысяч 
и миллионов пациентов, выявлять кластеры и кор-
реляции между наборами данных, а также разраба-
тывать прогностические модели с использованием 
методов интеллектуального анализа данных. АБД 
в медицине и  здравоохранении объединяет компе-
тенции нескольких научных областей, таких как 
биоинформатика, медицинская визуализация, сен-
сорная информатика, медицинская информатика 
и информатизация системы здравоохранения.

Согласно определению Еврокомиссии по  регу-
лированию исследований и  инноваций в  области 
здравоохранения, под «большими данными» в ме-
дицине понимают данные большого объема и раз-
нообразия, включающие биологическую информа-
цию, информацию об образе жизни и окружающей 
среде, а  также клинические данные конкретных 
индивидуумов и  больших когорт в  соотнесении 
с их статусом здоровья и благополучия в различ-
ные временные точки [21]. Очень важно понимать, 
что понятию АБД соответствует не  число пара-
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метров или число испытуемых, а  свойства самих 
данных, которые характеризуют не только объем, 
но и сложность формата, что не позволяет для их 
анализа использовать стандартные подходы.

АБД характеризуется целым рядом важных 
свойств, важных для понимания их сути, которые 
в литературе принято называть 3Vs [22]:

• 	 Volume — объем: количество данных, ге-
нерируемых каждую секунду;

• 	 Variety  — разнообразие: генерируются, 
накапливаются и используются различные типы 
данных, даже неструктурированные или полу-
структурированные;

• 	 Velocity — скорость: относится к генера-
ции данных (которая всегда увеличивается с те-
чением времени).

К этим первым 3V позже были добавлены еще 
3V [23]:

• 	 Veracity  — правдивость или неопреде-
ленность данных;

• 	 Value  — ценность: технологии АБД по-
вышают ценность данных, превращая их в  дей-
ствительно полезную информацию;

• 	 Variability  — вариабельность: данные 
по  одной и  той же теме могут иметь различия, 
связанные с  их форматом или способом полу-
чения, и это часто является большой проблемой 
обработки (различные лабораторные единицы 
измерения, методики расчета).

В последующем добавились еще 2V [24]:
• 	 Visualization  — возможность визуализа-

ции данных в виде сводных графиков и схем;
• 	 Virality  — жизнеспособность (наличие 

смысла и пригодность для анализа).
Недавно была введена дополнительная характе-

ристика АБД [25]:
• 	 Complexity  — сложность: чем больше 

размер набора данных, а также их разнообразие 
и  неопределенность, тем выше сложность этих 
данных для анализа.

В современном мире до 90 % медицинских дан-
ных являются неструктурированными, что само 
по себе определяет сложность их обработки.

Конечно, наиболее ценными и  надежными 
источниками для получения АБД в  здравоохране-
нии являются медицинские записи (например, элек-
тронные медицинские карты, системы поддержки 
принятия клинических решений, биомедицинские 
данные и т. д.) [26]. Велика также ценность внеш-
них источников (лаборатории, аптеки, биометриче-
ские и другие данные, полученные непосредствен-
но от пациентов, и др.). Дополнительные источники 
данных становятся все более доступными, такие как 
данные, полученные в  результате использования 

интернета (социальных сетей) и интеллектуальных 
приложений [27–28]. Для управления и обработки 
этих данных чаще всего используются облачные 
вычисления. Разнородные данные при правильной 
интеграции с  медицинскими данными позволяют 
осуществлять мониторинг состояния здоровья па-
циентов в  различных условиях (больницы, дома 
престарелых, на  дому, в  условиях реабилитации 
и даже в поездках) [29–30]. Этот аспект использо-
вания БД считается наиболее важным, поскольку 
основные ошибки, которые могут привести к оши-
бочному диагнозу и  летальному исходу, происхо-
дят вследствие отсутствия мониторинга жизненно 
важных параметров, а также несоблюдения режима 
лечения [31]. Следует сказать, что использование 
облачных вычислений и других инструментов и ме-
тодов АБД сталкивается с  рядом трудностей, свя-
занных с сетевыми сбоями, проблемами безопасно-
сти и конфиденциальности данных пациентов [32]. 
Все это в  сочетании с  консервативностью здраво-
охранения как отрасли существенно тормозит прак-
тическое использование АБД в медицине. Но, тем 
не менее, примеры успешного внедрения нараста-
ют огромными темпами.

Вторым огромным направлением АБД в меди-
цине является генерация и анализ так называемых 
омиксных данных [33]. Омиксные данные — боль-
шие массивы данных, собранные на разных уров-
нях биологических процессов. Термин происходит 
от английского Omics и включает в себя целый ряд 
новых биологических дисциплин, характеризую-
щихся общим подходом к  методологии изучения 
биообъектов, а именно: изучение не отдельных мо-
лекул и  биохимических путей, а  всего комплекса 
данных. Омиксные данные  — это совокупность 
всех молекул определенного уровня, отражающая 
состояние организма или его части. Омиксные тех-
нологии используют высокопроизводительные ме-
тоды анализа, что ведет за собой генерацию боль-
ших массивов данных, анализом которых тоже 
занимаются data scientists. Это породило создание 
новой дисциплины на  стыке биологии, статисти-
ки и  компьютерной науки  — биоинформатики. 
Следующим этапом стало применение методов 
машинного обучения для решения биологических 
задач, что активно развивается в настоящее время.

Практическое использование омиксных данных 
сегодня уже достаточно велико. Ведущим направле-
нием является новая идеология создания лекарствен-
ных препаратов. Анализ омиксных данных, в  том 
числе с применением ИИ, позволяет выявить новые 
механизмы развития заболевания и выбрать мишени 
без заранее сформированной гипотезы о тех сигналь-
ных путях, которые задействованы в развитии забо-
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левания. Иными словами, сравнение экспрессии ге-
нов в норме и патологии дает основания, например, 
определять мишени воздействия, не  понимая зара-
нее их функциональную значимость. Далее биоин-
форматика помогает провести валидацию мишеней, 
определить точный механизм действия кандидата, 
а также вычислить его токсичность, что в конечном 
итоге позволяет сделать drug-дизайн более быстрым 
и персонализированным [34].

ЭЛЕКТРОННОЕ ЗДРАВООХРАНЕНИЕ

Сегодня медицинские и научные исследования 
в  области медицины уже проводятся не  только 
с использованием традиционных устройств, но и, 
например, с помощью так называемых интеллекту-
альных устройств, которые все больше становятся 

неотъемлемыми элементами повседневной жиз-
ни [35–36]. Продукт технологической революции, 
которая началась до  2000 года с  резкого скачка 
значимости интернета, а позже и с огромным рас-
пространением подключенных к  нему устройств 
нового поколения (IoT), — это и есть электронное 
здравоохранение. На самом деле электронное здра-
воохранение обладает огромным потенциалом для 
повышения эффективности всей системы здраво-
охранения (сокращение расходов) и эффективности 
самого лечебного процесса (качество медицинской 
помощи) [37–39]. Электронное здравоохранение 
представляет собой основу так называемого Здра-
воохранения 4.0 [40]. Именно применение новых 
интеллектуальных технологий, интернета вещей 
[37], обмена данными между различными областя-
ми и  системами, робототехники и  облачных вы-

Таблица 1. Основные понятия омиксных данных и их характеристика 
(адаптировано и дополнено из [33])

Наименование Краткое описание

Геномика
Все данные, характеризующие геном. В настоящее время предметом 
изучения в основном являются некодирующие последовательности 
и их роль.

Эпигеномика
Все эпигеномные модификации генома в ядре и в клетке. Регуляция 
экспрессии генов.

Транскриптомика
Оценка уровня экспрессии генов в конкретной клетке или клеточной 
популяции.

Протеомика

Оценка всех возможных взаимодействий, которые осуществляются 
между белками, весь набор белков, который кодируется геномом 
в конкретном типе клеток и на уровне всего организма, в том числе 
в зависимости от конкретных условий и конкретного периода времени.

Метаболомика
Изучение спектра метаболитов (малых молекул) в клетке, в органеллах, 
в органе или на уровне всего организма.

Интерактомика
Изучение прямых и косвенных взаимодействий между белками и иными 
молекулами внутри конкретной клетки и оценка последствий таких 
взаимодействий. Описание этих процессов в виде биологических сетей.

Фармакогеномика
Комбинация геномики и фармакологии с анализом роли генома 
в индивидуальном ответе на лекарство.

Феномика
Описание фенотипа с его бесчисленными количественными 
и качественными характеристиками.

Болезнеомика 
(diseasomics)

Описание всех существующих болезней и их характеристик, чаще всего 
в контексте генетических причин.

Микробиомика
Данные о генотипе и фенотипе населяющих организм человека 
микроорганизмов и их взаимодействии.
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числений [41] может привести к улучшению оказа-
ния медицинской помощи в будущем.

Развитие электронного здравоохранения идет уже 
достаточно давно и включает в себя ряд стратегиче-
ски важных сервисов и организационных решений. 
Утверждение новых технологий определило созда-
ние стандартов цифровой обработки изображений 
и стандартов передачи данных в медицине (DICOM), 
определяющих правила хранения и обмен изображе-
ниями, выходящий за рамки старого поколения ана-
логовых машин. Следующим важным рубежом стало 
создание методологии и правил ведения электронных 
медицинских карт (EHR), которые через несколько 
лет полностью заменят бумажные носители. На этой 
основе сформировались в целом требования и стан-
дарты для медицинских информационных систем. 
В РФ также утверждены приказом Минздрава Требо-
вания к  государственным информационным систе-
мам в сфере здравоохранения субъектов Российской 
Федерации, медицинским информационным систе-
мам медицинских организаций и информационным 
системам фармацевтических организаций (https://
base.garant.ru/72217630/). Более того, последова-
тельно принято 6 частей в Национальный стандарт 
РФ ГОСТ Р 59921.1-2022 «Системы искусственного 
интеллекта в  клинической медицине», которые ре-
гламентируют процессы тестирования и  внедрения 
подобных систем в здравоохранение. Однако до сих 
пор не  решены вопросы применения в  реальном 
здравоохранении обособленного ИИ.

СУЩЕСТВУЮЩИЕ ПРОБЛЕМЫ 
АНАЛИТИКИ БОЛЬШИХ ДАННЫХ 
В МЕДИЦИНЕ

	
Одной из основных технических проблем яв-

ляется интеграция данных, наличие пропусков 
и  ошибок и  сложность стандартизации медицин-
ских данных [42]. Если для омиксных данных веду-
щей проблемой является разнородность форматов 
и  сложности интерпретации [33], то  для данных 
из медицинских карт основные проблемы связаны 
с деятельностью медицинского персонала — про-
пуски в записях, ошибки ввода, некорректная ин-
терпретация и др. Кроме этого, до сих пор не ре-
шены задачи стандартизации единиц измерения 
и  норм для лабораторных и  инструментальных 
данных и многие другие, которые затрудняют ана-
лиз даже не самых сложных массивов данных [42].

С точки зрения технологий анализа, в том числе 
технологий искусственного интеллекта, есть про-
блема применимости ряда алгоритмов машинного 
обучения к медицинским данным, а также большая 
проблема восприятия заключений, формируемых 

на основе алгоритмов ИИ медицинскими работни-
ками. Следом за этим встают юридические пробле-
мы персональной ответственности за медицинские 
решения, принимаемые на  основе таких алгорит-
мов, и  иные вопросы права, касающиеся регули-
рования применения подобных систем в  здраво-
охранении, которые подпадают под определение 
«изделие медицинского назначения».

Важной этической и организационной проблемой 
является защита персональных данных и  безопас-
ность данных [43–44]. В  первом случае необходим 
четкий протокол доступа к  персональным данным 
и мониторинг согласия пациента на предоставление 
к ним доступа, в том числе третьим лицам, что се-
годня не всегда хорошо отработано в медицинских 
организациях. Во втором случае — глобальная защи-
та данных от их скачивания и использования в неле-
гальных целях. Во всем мире и в России предприни-
маются достаточно большие усилия по обеспечению 
безопасности, существует строгое законодательство, 
но, тем не менее, утечка данных и их использование, 
в  том числе в  корыстных или даже криминальных 
целях, остается реальным фактором риска.

В отношении анализа омиксных данных тоже 
существуют технические сложности, которые 
складываются из наличия «шума» в данных, необ-
ходимости стандартизации условий эксперимента, 
особенностей биообразцов, технологий и др. В свя-
зи с этим кажущаяся легкость объединения данных 
и применения алгоритмов анализа нередко сталки-
вается с  необходимостью сложного процессинга 
данных, их «чистки» и устранения шумов, прежде 
чем они будут пригодны для реального анализа, 
визуализации закономерностей, кластеризации 
и классификации, что предполагает наука о боль-
ших данных. Еще одной сложностью омиксных 
данных является то, что число параметров (белков, 
генов, метаболитов), как правило, намного больше, 
чем число обследованных индивидуумов, что за-
трудняет построение классических связей и визуа-
лизацию данных, свойственных АБД [33].

Классические алгоритмы анализа больших дан-
ных включают [45]:

Bayesian classification — Байесовский класси-
фикатор;

Neural network algorithm — нейросетевой ал-
горитм;

Decision tree induction — деревья решений;
Rule based classification — классификация, ос-

нованная на правилах;
Support vector machine  — машина опорных 

векторов;
K-Nearest neighbor classifier — классификация 

по методу k-ближайших соседей;
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Rough set approach  — подход, основанный 
на теории неточных множеств;

Genetic algorithm — генетический алгоритм;
Fuzzy set approach  — подход, основанный 

на теории нечетких множеств.

Каждый алгоритм имеет свою область примене-
ния в машинном обучении, что определяется спец-
ификой данных и поставленными задачами. Чаще 
всего используются первые три алгоритма, особен-
но в системах компьютерного зрения.

ОБЛАСТИ УСПЕШНОГО ПРИМЕНЕНИЯ 
ТЕХНОЛОГИЙ БОЛЬШИХ ДАННЫХ 
И ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
В БЛИЖАЙШЕМ БУДУЩЕМ

1.	 Профилактика. Считается, что анализ 
больших данных и  соединение вместе омиксных 
данных и  сведений по  популяции и  индивидуу-
мам, с точки зрения поведения и факторов риска, 
приведет к существенному прогрессу в осознании 
механизмов развития заболеваний и  формирова-
нии стратегий персонализированной профилакти-
ки. На этих данных также будет базироваться так 
называемая прецизионная профилактика, выделя-
ющая группы риска на основании генотип-феноти-
пических взаимодействий.

2.	 Экстренная медицина. Анализ больших 
данных и  ИИ могут уже в  ближайшее время со-
вершить революцию в  неотложной терапии, по-
зволяя на  основании сбора данных с  различного 
рода датчиков и  устройств и  интеграции данных 
с имеющейся информацией о пациенте, в том числе 
в  социальных сетях и  иных сферах, а  также ана-
лиза изображений ускорить дифференциальный 
диагноз неотложных состояний и  сформировать 
системы поддержки выбора тактики лечения.

3.	 Управление популяционным здоровьем. 
Прогнозирование динамики развития заболева-
ний, эпидемий, предиктивная и  прескриптивная 
аналитика для планирования медицинской помо-
щи и расходов.

4.	 Мобильное здоровье (mobile health) — мо-
ниторирование различных параметров здоровья 
и формирование поддержки клинических решений 
в пациент-центричной модели здравоохранения.

5.	 Управление медицинской организаци-
ей, регуляция потоков пациентов, предсказатель-
ное моделирование загрузки и  работы персонала 
и  оборудования. Повышение экономической эф-
фективности медицинской помощи.

6.	 Управление качеством медицинской по-
мощи и ее интегральная оценка. Снижение числа 

ошибок и управление системой повышения квали-
фикации медицинских работников.

7.	 ИИ и  анализ изображений. Компьютер-
ное зрение.

8.	 Новые технологии drug-design. Создание 
лекарств и  проведение их испытаний на  основе 
моделирования.

9.	 Нанотехнологии и  роботические техно-
логии.

10.	 Формирование системы персонализиро-
ванной медицины на основе всех типов данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Анализ больших данных в  медицине  — это 
многообещающий инструмент, который позволит 
интегрировать между собой данные различных 
источников и систем, включая данные социальных 
сетей и  носимых устройств. В  результате будут 
развиваться новые отрасли знаний и компетенций, 
такие как биоинформатика, сенсорная информа-
тика, вычислительная медицина и  информатика 
здоровья. На этой основе будут развиваться новые 
сервисы и приложения, которые смогут управлять 
большими данными и  строить на  их основании 
клинические и организационные решения.

Персонализация медицины, сокращение сроков 
госпитализации и  эффективность работы системы 
здравоохранения, в  том числе снижение стоимости 
медицинской помощи, являются важнейшими це-
лями модернизации здравоохранения, и  они тесно 
связаны с цифровизацией и применением аналитики 
больших данных. Но  внедрение новых технологий 
медицинской аналитики требует комплексного ре-
шения целого ряда проблем, начиная с технологиче-
ских и  заканчивая идеологией развития медицины 
в  сторону уменьшения госпитальной помощи, во-
просами этики и  изменений законодательства. Без-
условно, со  временем налаживание системы обме-
на данными и построение предиктивной аналитики 
не только на уровне одного учреждения или конкрет-
ного пациента, а на уровне системы здравоохранения 
региона, страны сделает систему более устойчивой 
и  прозрачной и  будет способствовать повышению 
качества и безопасности медицинской помощи. Для 
успешного внедрения технологии БД и ИИ необхо-
димо вовремя создавать инфраструктуру и готовить 
специалистов, способных воспринять инновации 
и быстро встроить их в клиническую работу [46–47].
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