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Аннотация.
В этой статье мы даем краткий обзор точной прогностической медицины, которая использует современные 
методы медицинской диагностики, подходы молекулярной медицины и информационной технологии, включая 
искусственный интеллект и машинное обучение, для анализа медицинских данных в целях улучшения диагнос-
тики, прогноза и лечения заболеваний. Развитие точной прогностической медицины меняет традиционный 
медицинский подход к болезням и пациентам: от реактивной парадигмы реакции на болезнь происходит пе-
реход к предсказанию и превентивному лечению хронических заболеваний. Текущие открытия в медицине поз-
воляют углубить понимание причин болезней и разработать новые методы лечения. Одновременно, широкое 
внедрение высокотехнологичных методов, таких как новые методы медицинской визуализации (например, МРТ, 
МЭГ, БИКС и др.) и информационные технологии для анализа медицинских и биологических данных, позволяет 
исследователям и клиницистам иметь новую клиническую и статистическую информацию, значимую для про-
гноза заболевания конкретного пациента. Все это, а также успехи молекулярной медицины, приводят к значи-
тельному росту качества прогноза и лечения заболеваний в кардиологии, онкологии, неврологии и т.д. 

Ключевые слова: прогностические модели в медицине, медицинская визуализация, биомаркеры, информацион-
ные технологии в медицине.
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Abstract. 
In this article, we provide a brief overview of precision and predictive medicine, which use modern medical diagnostics, 
molecular medicine approaches, and information technology. This includes artificial intelligence and machine learning 
to analyse medical data in order to improve the diagnosis, prognosis, and treatment of diseases. The development of 
effective predictive medicine is changing the traditional medical approach to diseases and patients from the reactive 
paradigm of response to diseases, to the prediction and preventive treatment of chronic diseases. Modern discoveries in 
medicine are enabling a deeper understanding of the causes of diseases and the development of new therapies. At the 
same time, the widespread introduction of high-tech methods, such as new methods of medical imaging (for example, 
MRI, MEG, NIRS, etc.) and information technologies for the analysis of medical and biological data now allows researchers 
and clinicians to have new clinical and statistical information for prognosis. All this, as well as the advances in molecular 
medicine, leads to a significant increase in the quality of prognosis and treatment of diseases in cardiology, oncology, 
neurology, etc.
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1. ОСНОВНЫЕ ПОНЯТИЯ ТОЧНОЙ 
ПРОГНОСТИЧЕСКОЙ МЕДИЦИНЫ

Уже самые первые «врачеватели», медицин-
ские трактаты которых дошли до нас, задумы-
вались не только о лечении, но и прогностике 
заболеваний. Так, в папирусах из Рамессумы, 
датированных периодом 1850 года до н.э., 
представлены как рациональные, так и маги-
ческие приемы врачевания, среди которых 
описываются методы прогнозирования тече-
ния беременности. Самым выдающимся меди-
ком античности — Гиппократом (460–356 годы 
до н. э.) — было создано учение о прогностике, 
которое преследовало цель не только предска-
зать исход болезни, но определяло тактику ле-
чения больного. Им были впервые оставлены 
зарисовки прогностических признаков боль-
ных, таких как лицо умирающего больного: 
«нос острый, глаза впалые, виски вдавленные, 
уши холодные и стянутые, мочки ушей отворо-
ченные, кожа на лбу твердая, натянутая и сухая 
и цвет лица землистый, черный или бледный, 
или свинцовый и др.». Вместе с тем, исследова-
тели в области медицины долгое время основ-
ное внимание уделяли лечению конкретных 
заболеваний, когда разрабатывались и совер-
шенствовались терапевтические методы как 
ответ на наличие конкретных симптомов той 
или иной болезни.

Современная медицина все чаще ставит воп-
росы не только лечения конкретных болезней, 
но и прогноза течения и терапии хронических 
заболеваний, возникающих из-за как излечи-
мых, так и неизлечимых болезней [1]. Такая 
постановка вопроса требует разработку эффек-
тивных методов выявления принадлежности 
конкретного индивидуума к группам риска по 
различным хроническим заболеваниям в целях 
проведения адекватных профилактических и 
поддерживающих мероприятий для недопуще-
ния развития заболевания или его протекания 
в легкой форме. Особенно актуальным это ста-
новится в последнее время, когда значительный 
рост уровня жизни, правильная диета, психоло-
гическая установка на заботу о здоровье, профи-
лактические мероприятия и успехи медицины в 
лечении текущих заболеваний привели к сущес-
твенному росту продолжительности жизни. Как 
следствие, становится актуальным лечение та-
ких болезней, которые еще полвека назад были 

редкими, а теперь становятся все более распро-
страненными среди пожилых пациентов. 

В качестве примера можно упомянуть нейро-
дегенеративные заболевания, риск которых рез-
ко увеличивается с возрастом пациента. В час-
тности, от болезни Паркинсона страдает около 
300 больных на 100 000 человек. Большинству 
людей ставят диагноз в возрасте старше 70 лет, 
только 15% случаев происходят среди людей 
моложе 50 лет. Последние оценки показывают, 
что число людей, живущих с болезнью Паркин-
сона, неуклонно увеличивается с возрастом [2]. 
Это иллюстрирует рис. 1(а), на котором показа-
на возрастная структура пациентов с диагнозом 
болезнь Паркинсона [3]. Из представленных 
данных следует, что бремя болезни Паркинсона 
будет увеличиваться во многих странах по мере 
старения населения. Аналогичная ситуация 
имеет место для болезни Альцгеймера, как вид-
но из рис. 1(б), на котором показана возрастная 
структура пожилых американских пациентов с 
возрастом более 65 лет, страдающих от болезни 
Альцгеймера [4]. Каждый десятый (10%) человек 
в США в возрасте 65 лет и старше страдает бо-
лезнью Альцгеймера. Процент людей с демен-
цией Альцгеймера увеличивается с возрастом: 
3% людей в возрасте 65–74 лет, 17% людей в воз-
расте 75–84 лет и 32% людей в возрасте 85 лет и 
старше страдают болезнью Альцгеймера. У лю-
дей моложе 65 лет болезнь Альцгеймера также 
может развиваться, но она встречается гораздо 
реже, и ее точная частота неизвестна. 

До сих пор не существует достоверных тес-
тов для ранней диагностики данных болезней, а 
также методик раннего выявления тех или иных 
биомаркеров для отнесения пациента к группе 
риска болезни Паркинсона и/или Альцгеймера. 
Основываясь на этом примере, можно сделать 
вывод, что перед медициной как научным на-
правлением стоит важная и актуальная задача 
повышения качества прогнозирования факта 
того или иного заболевания, а также характера 
течения хронических болезней.

Современное развитие медицины связано 
с планомерным переходом от популяционной 
медицины, придерживающейся чисто биологи-
ческой точки зрения, которую можно также рас-
сматривать как традиционный подход анализа 
«одной клетки или одного белка» как источни-
ка проблемы со здоровьем, к прогностической 
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Рисунок 1 — Возрастная структура пациентов с диагнозами распространенных  
в мире нейродегенеративных заболеваний: (a) болезни Паркинсона (на основе 

 данных из [3]) и (б) болезни Альцгеймера (на основе данных из [4]).

А Б

точной медицине, подразумевающей целост-
ный подход к диагностике и лечению болезни и 
пациента, который определяется доступностью 
самых передовых технологий лечения и всесто-
роннего знания о пациенте и заболевании в раз-
личных контекстах [5]. Наиболее последователь-
ным сторонником такой точки зрения выступал 
профессор Лерой Худ, пионер в области систем-
ной биологии, который полагал, что будущая 
медицина станет более персонализированной, 
более точной с точки зрения прогноза течения 
заболевания и направленной на профилактику 
болезней [6,7]. Данная концепция в настоящее 
время оказывает существенное влияние на це-
лый ряд направлений современной медицины, 
а также трансформирует различные  подходы, 
связанные с модернизацией здравоохранения, 
в частности, с его цифровизацией [8–10]. Послед-
нее позволяет учесть многие факторы, которые 
невозможно было анализировать ранее: образ 
жизни пациента, его генетику, разнообразные 
биомедицинские данные и т.д., которые теперь 
возможно накапливать в удобной форме с ис-
пользованием баз данных и всесторонне анали-
зировать с использованием методов искусствен-
ного интеллекта, оказывая врачу помощь в диа-
гностике и выборе метода лечения пациента.

Медицина XXI века базируется на значитель-
ном прогрессе современной биологической и 
медицинской науки, которые формируют новые 
качества, обуславливающие возрастающее зна-
чение точной прогностической медицины.
1.	 Профилактическое свойство медицины 

предполагает способность превентивно, еще 
до появления симптомов, бороться с болез-
нями. Зная молекулярную картину пациента 

и используя системный подход к анализу его 
состоянию, можно предвидеть заболевания, 
а также рецидивы или другие изменения со-
стояния его здоровья. 

2.	 Персонализация медицины была первона-
чально предложена как попытка использо-
вания достижений генетики с помощью при-
менения наногеномики и нанопротеомики 
для адаптации медицинского вмешательства 
к конкретной молекулярной картине отде-
льного пациента [11; 12]. Однако, достаточно 
быстро данная концепция претерпела сущес-
твенные изменения в сторону рассмотрения 
индивидуального пациента в целом, так что 
«адаптация медицинского вмешательства» 
означает учет индивидуальных способностей 
и потребностей пациента, его психофизиоло-
гического и когнитивного статуса [13; 14].

3.	 Современная медицина становится все бо-
лее и более прогнозирующей, что означает, 
что она будет использовать информацию, 
полученную из последовательностей генома 
и молекулярных, клеточных и фенотипичес-
ких измерений, чтобы обеспечить базовые 
значения, которые можно определить как 
здоровье и благополучие индивидуума, а за-
тем использовать это «базовое» состояние 
для определения последующих переходов к 
заболеванию. Следует подчеркнуть, что про-
гностическая медицина обязательно основа-
на на фактических биомедицинских данных 
[15; 16], что обычно характеризуется исполь-
зованием различных ассистирующих врачу 
технологий — обработки больших данных 
с использованием метода искусственного 
интеллекта [17], математических моделей с 
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рядом неизвестных переменных для предска-
зания будущих событий пациента, связанных 
со здоровьем и т.д. [18]. Обычно такие реше-
ния, включающие модули интеллектуальной 
обработки данных и базы данных, объединя-
ются под одной программной оболочкой сис-
темы поддержки принятия решений врачем 
(СППВР) [19].
Итак, необходимость разработки методов 

«прогнозирования здоровья», безусловно, яв-
ляется серьезной задачей, стоящей перед био-
медицинскими исследованиями и клинической 
медициной. Для ее решения необходимо учиты-
вать не просто диагностическую классификацию 
здоровья пациента, но также психологический и 
когнитивный профиль пациента, его образ жиз-
ни и ту среду, в которой он находится. В этом 
смысле прогностическая медицина ставит воп-
рос не только о медицинской диагностике паци-
ента, но также оценке его состояния с исполь-
зованием психометрических инструментов, 
которое включает когнитивные и психические 
аспекты. 

Таким образом, основной целью прогности-
ческой медицины является в случае здоровых 
людей отнесение пациента в группу риска того 
или иного заболевания, а в случае больных — 
предсказание развития заболевания на его 
ранних и последующих стадиях. В рамках пер-
вого направления прогностическую медицину 
можно условно назвать «медициной здоровых 
людей», когда отнесение человека к группе рис-
ка позволяет ему изменить образ жизни и/или 
повысить частоту профилактических обследо-
ваний, например, прохождение маммографии 
каждые 6  месяцев в случае, если пациент попа-
дает в группу риска развития рака молочной же-
лезы. Такой подход требует, чтобы медицинские 
работники поддерживали долгосрочные отно-
шения с пациентом, который должен научиться 
управлять симптомами, организовывать про-
цесс лечения (например, регулярно принимать 
лекарства или проходить профилактическое 
обследования), поддерживать рекомендуемый 
образ жизни, а также справляться со стрессом и 
негативными эмоциями. Информационные тех-
нологии могут помочь врачу с мониторингом 
психологического состояния пациента, напри-
мер, путем изучения, конечно с согласия паци-
ента, его «цифрового следа» в социальных сетях 

для выявления негативных или позитивных мо-
ментов его психического состояния.

Как уже отмечалось выше, прогностическая 
медицина тесно связана с персонализирован-
ной медициной, в основе которой изначально 
лежит известная связь между специфически-
ми генетическими вариантами в генетическом 
коде и конкретным заболеванием. Например, 
женщины с мутацией в BRCA1 гене имеют 65% 
совокупный риск рака молочной железы [20; 21]. 
Другой пример — мутации в гене для фактора V 
предполагают повышение вероятности тромбо-
за глубоких вен [22]. Однако, в настоящее время, 
кроме генетического тестирования прогности-
ческая медицина использует широкий спектр 
инструментов для прогнозирования здоровья и 
болезни, в том числе успехи IT-технологий, кото-
рые в настоящее время становятся одним из ос-
новных инструментов прогноза в различных, в 
том числе медицинских, сферах. Внедрение ин-
формационных технологий позволяет создать 
экосистему данных, которая объединяет биоло-
гическую информацию, клинические фенотипы 
и анамнез пациента благодаря визуализации, 
лабораторным тестам и медицинским картам, 
для многофакторного прогнозирования попада-
ния пациента в ту или иную группу риска, иден-
тифицировать и лечить заболевание, учитывая 
индивидуальные особенности человека, сокра-
щая финансовые и временные усилия и улуч-
шая качество жизни  как здоровых людей, так и 
больных. Можно сказать, что предсказательная 
медицина изменяет парадигму традиционной 
медицины с реактивной на активную: не реак-
ция на уже имеющееся заболевание, а пред-
сказание и превентивное лечение хронических 
заболеваний. Как следствие, предсказательная 
медицина имеет значительный потенциал, что-
бы значительно продлить продолжительность 
здорового состояния и, как следствие, общей 
продолжительности жизни путем снижения чис-
ла и остроты заболеваний в разных возрастных 
стратах общества.

2. БИОЛОГИЧЕСКИЕ МАРКЕРЫ 
ЗАБОЛЕВАНИЙ

В сфере здравоохранения точная прогности-
ческая медицина является относительно новой 
областью. Особенности прогностической ме-
дицины можно определить как использование 
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лабораторных и генетических тестов для про-
гнозирования возникновения хронического 
заболевания у здорового индивидуума или 
ухудшения/улучшения состояния пациента для 
оценки развития заболевания, в частности, для 
выбора наиболее эффективной стратегии лече-
ния [23; 24]. В данном контексте особое значе-
ние для отнесения индивидуума к группе риска, 
предсказания начала заболевания, прогноза и 
результата медицинской терапии приобретают 
биологические маркеры (биомаркеры). 

Биомаркер указывает на медицинский (био-
логический) признак, который можно измерить 
объективно, точно и воспроизводимо и кото-
рый можно использовать в качестве индикато-
ра состояния всего организма. Впервые понятие 
биомаркера было введено в 2001 году Нацио-
нальным институтом здоровья США. Оно фор-
мулировалось как объективная характеристика, 
которая фиксирует те процессы, которые проис-
ходят в клетке или организме в момент проведе-
ния исследования. Например, высокий уровень 
свинца в крови может указывать на необходи-
мость проверки нервной системы и когнитив-
ных расстройств, особенно у детей. Высокий 
уровень холестерина является распространен-
ным биомаркером риска сердечных заболева-
ний. Всемирная организация здравоохранения 
определила биомаркер как «практически любое 
измерение, отражающее взаимодействие между 
биологической системой и потенциальной опас-
ностью, которая может быть химической, физи-
ческой или биологической. Измеренный ответ 
может быть функциональным и физиологичес-
ким, биохимическим на клеточном уровне или 
молекулярным взаимодействием» [25]. 

Биомаркеры широко используются для раз-
работки лекарств и оценки клинических резуль-
татов. Нынешний подход к клиническим испы-
таниям, основанный на методах доказательной 
медицины, предполагает в идеале универсаль-
ность того или иного метода лечения для всех 
испытуемых (англ. “one-size-fits-all”, т.е. эффект 
лечения одинаков для всей выборки). Однако, 
будущее медицины видится в том, чтобы обес-
печить наиболее оптимальное лечение в нуж-
ное время для конкретного пациента, определяя 
различные подгруппы в зависимости от опреде-
ленных биомаркеров, которые отвечают на оп-
тимальную терапию [26]. 

Роль биомаркеров для прогнозирования воз-
никновения заболевания у здоровых индивиду-
умов важна, поскольку единственным объектив-
ным критерием наличия ранних изменений в 
организме в случае отсутствия клинических про-
явлений может быть только объективно изме-
ряемые характеристики организма. Подобные 
биомаркеры могут быть очень разнообразными 
и включать в себя измерения как в пассивном 
состоянии организма, например, общий анализ 
крови, так и в активном в виде ответа организ-
ма на некоторые воздействия. В ряде случаев 
последний подход оказывается более инфор-
мативным, так как позволяет оценить ответ той 
или иной функциональной системы организ-
ма человека на некоторое специфическое воз-
действие. В качестве примера можно привести 
функциональные пробы с фотостимуляцией, ги-
первентиляцией, коразолом, депривацией сна и 
т.д. при ЭЭГ исследованиях для провоцирования 
эпилептических разрядов, что позволяет сокра-
тить длительность рутинных наблюдений и из-
мерений.

3. ПРОГНОСТИЧЕСКАЯ МЕДИЦИНА 
И ИНФОРМАЦИОННАЯ РЕВОЛЮЦИЯ 
В ОБРАБОТКЕ БОЛЬШИХ ДАННЫХ

Итак, прогностическая медицина является 
важным направлением современной медици-
ны, в основе которой лежит новая концепция 
и новые приложения для здравоохранения [1]. 
Если персонализированная медицина учиты-
вает геном пациента, а также его фенотип, пси-
хофизиологические показатели и социальный 
контекст,  прогностическая медицина является 
подходом, который в значительной степени ос-
нован на больших данных, аналитике и инфор-
мации. Фактически, прогностическая медицина 
формирует для своей эффективной реализации 
обширную «экосистему», которая включает па-
циентов, клиницистов, исследователей, техно-
логии, генетику и анализ больших данных [27]. 
Для реализации методов прогностической ме-
дицины крайне важно определять биомаркеры 
заболеваний, используя методы молекулярных 
исследований (геномные, протеомные, эпигене-
тические и др. исследования), функциональных 
проб и др. либо отдельно, либо в сочетании с 
информацией об окружающей среде и образе 
жизни пациента [28] с целью формирования 
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прогностических данных для диагностических 
и терапевтических стратегий, основанных на 
индивидуальных особенностях и потребностях 
пациента [29].

Концепция прогностической медицины прак-
тически невозможна без медицинских клиник и 
исследовательских институтов, которые собира-
ют и накапливают медицинскую информацию в 
виде биомедицинских изображений (рентгенов-
ские снимки, МРТ, ПЭТ и т.д.), сигналов (ЭКГ, ЭЭГ, 
МЭГ, BOLD-сигналы и т.д.) и данных (результаты 
биохимических анализов, тестов, геномных ис-
следований). Однако, обработка накопленных 
больших данных и поиск в них закономернос-
тей невозможна без современных компьютер-
ных аналитических методов, среди которых в 
последнее время особую роль и значение при-
обрели технологии искусственного интеллекта 
и машинного обучения [30]. Эти информацион-
ные технологии, которые вызвали в последние 
несколько лет «революцию больших данных» в 
различных отраслях экономики и социальной 
жизни, позволяют обработать  огромные объ-
емы различных видов медицинской информа-
ции [31–34]. Отметим, что методы машинного 
обучения в отличии от традиционных (напри-
мер, статистических) методов анализы имеют 
ряд преимуществ. Во-первых, в этом случае 
особенности рассматриваемого явления ана-
лизируются всесторонним образом, существует 
возможность выявления как линейных, так и не-
линейных закономерностей. Во-вторых, методы 
машинного обучения, такие как различные типы 
искусcтвенных нейронных сетей, классифика-
торов, деревьев принятия решений и т.д. [35], 
предпочтительнее для всестороннего нелиней-
ного анализа данных по сравнению с традици-
онными, например, статистическими методами. 
В-третьих, анализ больших данных позволяет 
не только отвечать на ранее поставленные воп-
росы (т.е. подтверждать уже высказанные гипо-
тезы), но и сформулировать новые гипотезы и/
или устанавливать новые закономерности [36].

Следует также отметить, что прогресс в накоп-
лении больших объемов медицинских данных 
был бы невозможен без широкого внедрения 
различных подходов к цифровой трансформа-
ции здравоохранения. В настоящее время мони-
торинг физиологических параметров пациента 
с использованием технологий интернета вещей 

становится стандартным подходом   в здравоох-
ранении, способствуя индивидуальному меди-
цинскому обслуживанию для любого человека 
[37]. Все чаще для обработки такого повседнев-
ного мониторинга применяются методы машин-
ного обучения, которые наиболее часто исполь-
зуются для распознавания активности и анализа 
движений тела пациентов, например, для оцен-
ки правильности реабилитационных процедур 
[38]. У медицинского интернета вещей (ИВ) боль-
шие перспективы в современном цифровом 
здравоохранении, и в настоящее время наблю-
дается устойчивый рост применений ИВ в меди-
цинской отрасли. В настоящий момент создает-
ся широкий спектр приложений и устройств ИВ, 
специально разработанных для нужд и настроек 
здравоохранения, таких как датчики и приложе-
ния для удаленного мониторинга, консультаций 
и дистанционного оказания медицинских услуг. 
Более продвинутые варианты использования 
ИВ могут включать в себя облачные техноло-
гии, создавая единую среду, с помощью которой 
осуществляется мониторинг критически важных 
медицинских устройств и оборудования с воз-
можностью получения предупреждений, когда 
они требуют обслуживания или замены. Все уст-
ройства и решения ИВ в сфере медицины можно 
разделить на два типа: (1) предназначенные для 
больниц и специалистов, которые в них работа-
ют; (2) ориентированные на пациента и предна-
значенные для использования в домашних усло-
виях. Такие «умные» устройства (например, ум-
ные гаджеты, датчики, измерители сердечного 
ритма), подключенные к облачным хранилищам 
данных, собирают и обрабатывают биомедицин-
скую информацию — общие показатели здоро-
вья, аллергические реакции, результаты анали-
зов, уровень физической активности пациента. 
Устройства ИВ помогают медицинскому персо-
налу оперативно формировать персональную 
статистику пациентов, их медицинские карты. 
При этом врачи могут применять информацию 
из подключенных систем, чтобы эффективнее 
лечить пациентов, оказывать им своевремен-
ный и соответствующий уход, а также предуп-
реждать обострения хронических заболеваний. 
Схема использования технологий ИВ, взаимо-
действующих с облачным хранилищем данных 
и интеллектуальной системой управления, пред-
ставлена на рис. 2.
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Следует также отметить, что огромную роль 
при накоплении биомедицинских данных и 
дальнейшем их исследовании играют открытые 
репозитории и базы данных с соответствующей 
обезличенной биомедицинской информацией. 
Подобные медицинские информационные базы 
данных позволяют исследователям из различ-
ных областей применять и апробировать свои 
методы на реальных данных. Среди таковых 
можно назвать международный портал электро-
физиологии эпилепсии (http://ieeg.org), который 
является облачной открытой платформой для 
исследователей эпилепсии. Эта информацион-
ная платформа была первоначально разрабо-
тана для совместного использования больших 
наборов инвазивных внутричерепных записей, 
но позже была доработана для включения до-
клинических данных и дополнительных данных 
других модальностей (то есть изображений, 
снимков МРТ, документов и т.д.). Портал содер-
жит более 1200 наборов данных неинвазивной 
и инвазивной ЭЭГ, полученных как на животных 
моделях эпилепсии, так и на пациентах. Этим 
порталом пользуется 500 исследователей из 
более чем 30 стран [39]. Он обеспечивает осно-
ву для разработки инструментов для хранения, 
обработки и анализа больших данных в виде 
экспериментальных материалов по эпилепсии. 
Ключевые исследователи в области эпилепсии 

делятся своими данными на этой платформе и 
имеют возможность устанавливать научные кол-
лаборации и использовать данные своих коллег. 
Другой пример общедоступной базы данных по 
эпилепсии — это европейский проект EPILEPSIAE 
(http://www.epilepsiae.eu/), который содержит 
долговременные записи ЭЭГ от 275  пациентов 
с эпилепсией [40] Следует приветствовать и ак-
тивно входящую в норму научной жизни реко-
мендацию ведущих биологических и медицин-
ских журналов на одновременную публикацию 
статьи вместе с экспериментальными данными, 
на основе которых были выполнены исследова-
ния. Это служит повышению воспроизводимос-
ти публикуемых результатов в области биоме-
дицины и физиологии и пополняет глобальную 
базу данных открытых материалов.

Таким образом, развитие прогностической 
медицины невозможно без информационных 
технологий, которые являются инструментом 
использования биомедицинских больших дан-
ных для решения фундаментальных научных 
вопросов, создания систем поддержки принятия 
врачебных решений и прогноза течения забо-
леваний. С одной стороны, современные IT-тех-
нологии, которые позволяют эффективно управ-
лять большими данными, лежат в основе систем 
обучения, предоставляют индивидуальный до-
ступ к данным, поддерживают трансляционные 

Рисунок 2 — Схема использования технологий интернета вещей 
в прогностической медицине.
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исследования и т.д. [41]. С другой стороны, кли-
ническая информатика имеет решающее значе-
ние для прогностической медицины, предостав-
ляя клиницистам инструменты, способные дать 
информацию об индивидууме, подверженном 
риску, начале заболевания и способах его на-
иболее эффективного лечения с учетом анам-
неза пациента, его образа жизни, групп риска и 
т.д. Ярким примером важности информацион-
ных технологий в медицине является активный 
переход на использование медицинских карт. 
В Соединенных Штатах использование элект-
ронных медицинских карт согласно различным 
источникам [42–44] 42 выросло с 12% до 90–98% 
среди врачей с 2007 по 2018 год. Одной из круп-
нейших электронных баз данных в США являет-
ся централизованная электронная медицинская 
карта (Сentricity Electronic Medical Record, CEMR), 
которая включает обезличенные клинические 
данные на уровне пациентов из независимых 
практик врачей, академических медицинских 
центров, больниц и крупных интегрированных 
сетей доставки [45]. При среднем сроке наблю-
дения 4,5 года исследовательская база данных 
CEMR охватывает более 35 000 поставщиков 
медицинских услуг из всех штатов США, из ко-
торых примерно 70% являются поставщиками 
первичной медицинской помощи. Лонгитьюд-
ные электронные медицинские записи доступны 
для более чем 45 миллионов человек с 1995 по 
сентябрь 2018 года с исчерпывающей информа-
цией на уровне пациентов о демографических 
характеристиках, антропометрических показа-
телях, событиях болезни, лекарствах, а также 
клинических и лабораторных показателях [46]. 
База данных CEMR широко используется в ака-
демических исследованиях [47–49]. Очевидно, 
что использование подобных технологий будет 
способствовать активному внедрению элемен-
тов технологий прогностической медицины в 
рутинную клиническую практику. 

4. ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ДАННЫХ 
В ПРОГНОСТИЧЕСКОЙ МЕДИЦИНЕ

В настоящее время методы интеллектуаль-
ного анализа больших медицинских данных 
обычно применяются в клинических условиях 
для анализа ретроспективных данных, что дает 
исследователям возможность использовать 

большие объемы данных, регулярно собирае-
мых во время рутинной медицинской деятель-
ности. Более того, в настоящее время клиницис-
ты могут использовать методы интеллектуаль-
ного анализа биомедицинских данных, чтобы 
учитывать их при постановке диагноза и опре-
делении оптимального метода лечения. Успехи 
молекулярной медицины способствуют перехо-
ду от популяционной медицины к персонализи-
рованной, в частности, путем выявления генети-
ческих или геномных сигнатур заболеваний. В 
настоящее время задача заключается в исполь-
зовании интеллектуального анализа данных для 
создания моделей, способных учитывать дина-
мический временной характер клинической по-
мощи, а также использовать разнообразную ин-
формацию, собираемую в реальном времени у 
пациента. Центральной задачей здесь является 
разработка систем поддержки принятия реше-
ний, в которых были бы реализованы возмож-
ности использования биомедицинских данных 
различной модальности и интеллектуальной 
системы для анализа этих данных.

Следует отметить, что различные интеллек-
туальные системы прогноза в медицине могут 
варьироваться от простой стратификации па-
циентов на основе известных факторов риска, 
таких как возраст или образ жизни, до прогно-
за того, какое воздействие лечение или лекарс-
твенное средство может оказать на данного 
пациента. В клиническом контексте прогнозы 
могут поддерживать диагностические, терапев-
тические или контрольные задачи. Диагноз свя-
зан с классификацией пациентов по классам или 
подклассам заболеваний на основе различных 
данных пациента и охватывает широкий спектр 
клинических случаев, например, сортировку в 
отделениях неотложной помощи больницы в 
зависимости от тяжести их состояния. Терапев-
тический прогноз связан с выбором наиболее 
подходящего лечения для пациента. Этот вид 
прогноза очень распространен в клинических 
условиях, как для планирования лекарственной 
терапии, так и для прогноза хирургических вме-
шательств. В качестве примера можно привести 
назначение лечения  пациентам с различными 
злокачественными опухолями, которые могут 
потребовать разных терапевтических стратегий 
лечения. Наконец, прогнозы в клиническом мони-
торинге имеют важное значение в нескольких 
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контекстах, например, в отделениях интенсив-
ной терапии, в которых прогноз  постоянно 
обновляется на основе данных мониторинга. 
В последнем случае особую роль приобретает 
анализ в реальном времени (on-line режим) дан-
ных и временных рядов состояния пациента. 
Например, данные непрерывного мониторинга 
кардиоваскулярной системы становятся основ-
ным материалом для прогноза потребности в 
экстренной помощи при сердечно-сосудистых 
заболеваниях [50; 51]. В последние годы «клас-
сические» задачи прогнозирования, связанные 
с клинической деятельностью, получили новые 
решения, основанные на данных из молекуляр-
ной медицины и различных методов диагности-
ки состояния пациента. Благодаря этим данным 
теперь возможно создавать модели на основе 
очень большого набора прогностически цен-
ных физиологических или биологических пере-
менных — биомаркеров, которые выступают как 
индикаторы состояния пациента. Одновремен-
но, число таких переменных, характеризующих 
пациента, становится слишком много и врачу 
нужна система поддержки и помощи принятия 
решения, чтобы корректно учесть все факторы.

Необходимо отметить, что можно говорить о 
различных стратегиях выделения биомаркеров 

в зависимости от модальности анализируемых 
биомедицинских данных (Рис. 3). Среди них осо-
бое внимание нужно уделить трем типам дан-
ных — молекулярным данным [52; 53], изобра-
жениям [54] и временным данным [55]. 

Молекулярная диагностика играет значи-
тельную роль в персонализированной медици-
не, выделяя с использованием инструментом 
молекулярной биологии биомаркеры в геноме 
и протеоме, а также анализируя как клетки че-
ловеческого организма выражают свои гены в 
виде белков. Обнаружение тех или иных генети-
ческих или геномных сигнатур используется для 
диагностики и мониторинга заболевания, выяв-
ления риска и принятия решения о том, какие 
методы лечения лучше всего подходят для от-
дельных пациентов. Молекулярная диагностика 
использует такие методы, как масс-спектромет-
рия и генные чипы, для определения паттернов 
экспрессии генов и белков. В качестве исходных 
биоматериалов наиболее часто используются 
образцы крови или тканей пациента, с которы-
ми проводятся биологические анализы in vitro, 
такие как ПЦР-ИФА или флуоресцентная гиб-
ридизация in situ. В результате таких анализов 
выявляются молекулы (часто присутствующие 
в образцах в низких концентрациях), которые 

Рисунок 3 — Модальности медицинских данных, используемых 
прогностической медициной.
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являются маркером заболевания или риска в 
образце, взятом у пациента. 

В настоящее время наиболее перспективны-
ми инструментами визуализации в медицине 
являются методы микроскопии, ультразвуковых 
исследований, рентгенографии, компьютерной 
томографии (КТ), магнитно-резонансной томог-
рафии (МРТ), позитронно-эмиссионной томогра-
фии (ПЭТ) и т.д. Достижения в области биомеди-
цинской инженерии постоянно улучшают про-
странственное и временное разрешение таких 
изображений. 

Весьма перспективным подходом к анализу 
биомедицинских изображений является при-
менение методов искусственного интеллекта, 
который представляет собой попытку смоде-
лировать некоторые функции человеческого 
сознания. Наиболее востребованным методом 
искусственного интеллекта в контексте анализа 
данных и прогнозирования является машин-
ное обучение, которое можно определить как 
формирование элементов интеллекта без пред-
варительного программирования за счет того 
или иного обучения моделей. Например, в на-
стоящее время  машинное обучение начинает 
находить все более широкое  применение для 
анализа рентгеновских изображений [54; 56; 57] 
в целях компьютерной диагностики, например, 
для обнаружения тех или иных особенностей, 
которые были бы полезны при хирургическом 
вмешательстве. В радиологии использование 
методов искусственного интеллекта позволя-
ет проводить автоматическую классификацию 
снимков и локализовать область патологии. 
Одновременно методы машинного обучения 
могут быть использованы для облегчения хи-
рургического вмешательства для предваритель-
ной сегментации изображений [56]. В пандемии 
короновирусной инфекции большую роль для 
первичной диагностики начинают играть сис-
темы интеллектуального анализа КТ/рентгенов-
ских снимков легких пациентов с подозрением 
на  COVID-19 [58].

Под методами машинного обучения понима-
ются различные математические модели, кото-
рые могут обучаться выделять определенные 
характерные свойства данных, классифициро-
вать данные и прогнозировать дальнейшую 
динамику. Для решения подобных задач наибо-
лее универсальным инструментом являются 

искусственные нейронные сети (ИНС) [59], ко-
торые представляют собой набор входных ней-
ронов, на которые подаются анализируемые 
данные, скрытые слои с искусственными ней-
ронами, которые активируются через соедине-
ния между нейронами слоев, а также выходные 
нейроны, результаты активации которых и дают 
решение задачи классификации и/или прогно-
за. Такие ИНС при большом числе нейронов в 
скрытых слоях представляют собой сложные вы-
сокопроизводительные вычислительные систе-
мы, которые после соответствующего обучения, 
заключающегося в настройке связей и парамет-
ров самих нейронов, обеспечивать эффектив-
ное решение задач классификации и прогноза. 

Наиболее распространенным методом обу-
чения для классификации медицинских изобра-
жений является обучение с учителем. Оно под-
разумевает, что у нас есть обучающая выборка 
изображений, которая уже размечена опытным 
специалистом-клиницистом, и на которой про-
исходит настройка вычислительной интеллекту-
альной системы для получения близкой к 100% 
точности классификации. В качестве таких дан-
ных для обучения могут выступать собранные 
ранее данные большого числа пациентов и раз-
мещенные в открытых репозиториях, о которых 
мы говорили в предыдущем разделе. Далее ожи-
дается, что все новые изображения будут также 
классифицироваться обученной ИНС с высокой 
степенью точности. Вместе с тем, на этом пути 
может возникнуть проблема переобучения, ко-
торая требует специальных подходов к ее ре-
шению [60]. Обычно для классификации рентге-
новских снимков и изображений КТ или МРТ на-
иболее часто применяется такая разновидность 
ИНС как сверточная нейронная сеть (СНН) [59]. 

Менее часто в медицине применяются мето-
ды обучения ИНС без учителя в силу неопреде-
ленности конечного результата такой обработ-
ки данных. Вместе с тем для работы с медицин-
скими данными широко применяются другие 
методы машинного обучения для кластериза-
ции, то есть для разделения  данных на группы, 
например, метод k-средних или иерархические 
методы для выделения особенностей в группе 
испытуемых [61].

Следует отметить значительную сложность 
применения методов искусственного интеллекта 
в медицинских диагностических приложениях, 
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которые связаны с тем, что ИНС представляет 
собой черный ящик без четкого понимания тех 
правил, которые они вырабатывают при обуче-
нии и на которых основаны их высокая эффек-
тивность классификации и прогноза. Это затруд-
няет сертификацию и использование подобных 
интеллектуальных систем. Поэтому в последнее 
время для интерпретации и классификации дан-
ных все чаще применяются деревья решений, 
поскольку они характеризуются простыми и 
прозрачными правилами принятия решений. 
Деревья решений — это способ представления 
правил в иерархической последовательной ло-
гической структуре, который позволяет соотнес-
ти набор данных на входе дерева с одним или 
несколькими выходными узлами. Под правилом 
здесь понимается логическая конструкция, пред-
ставленная в виде «если [логическое условие]..., 
то [действие]…». Такая модификация деревь-
ев решений, как случайный лес (англ. random 
forest), находит широкое применение при ана-
лизе данных молекулярной медицины [62; 63].

Другая интересная и важная модальность дан-
ных, используемых прогностической медициной 
— это временные данные [55]. Следует отметить, 
что реальные клинические сценарии часто ха-
рактеризуются разнообразными стратегиями 
сбора данных, которые приводят к необходи-
мости работы с различными типами временных 
данных. С одной стороны, имеются временные 
ряды внутрибольничного мониторинга. К ним 
относятся, например, физиологические сигналы, 
отслеживаемые с помощью электронных уст-
ройств или специализированных датчиков (на-
пример, непрерывных мониторов уровня глюко-
зы в крови) у постели больного, или длительные 
записи ЭЭГ при мониторинге эпилепсии. С дру-
гой стороны, собираются данные периодических 
осмотров или лабораторных анализов. Это, на-
пример, случай больных раком, которые прохо-
дят периодические обследования, во время ко-
торых оцениваются определенные биомаркеры. 
Во втором случае обычно формируется  набор 
данных, содержащий короткие временные ряды 
(до 10–50 временных точек), которые собирают-
ся нерегулярно из-за неравномерного графика 
посещений или проведенных измерений. Это 
приводит к созданию выборки отсчетов, которая 
варьируется как по периоду наблюдения конк-
ретного пациента, так и от пациента к пациенту. 

Как следствие, такие особенности данных не 
позволяют для клинических целей использовать 
весь спектр традиционных методов, развитых 
для анализа временных рядов, например, спек-
тральный или вейвлет-анализ.

Наряду с временными рядами биомедицинс-
ких сигналов и данных важным источником ин-
формации о прогнозе состояния пациента мо-
гут стать «административные» данные [55; 64]. 
Административные записи содержат данные, 
которые также отображают историю болезни 
пациента: рецепты на лекарства, госпитализа-
ции, амбулаторные посещения, дневные стаци-
онары и т.д. Такие данные обычно собираются 
для административных целей и, как правило, не 
содержат клинических значений (например, из-
вестно, что пациент поступил в больницу с оп-
ределенным диагнозом и что были проведены 
некоторые лабораторные анализы, но конкрет-
ные результаты тестов из административных 
данных неизвестны). Базы данных, содержащие 
административную информацию, зарегистриро-
ванную, например, органами здравоохранения 
или страховыми компаниями, до настоящего 
времени изучались весьма мало в силу своей 
плохой формализации и из-за огромного коли-
чества сложных разнородных данных, храня-
щихся в них. Вместе с тем, в настоящее время 
в связи с развитие технологий искусственного 
интеллекта, который все более эффективно поз-
воляет формализовать данные, записанные на 
естественном языке, распознавать рукописные 
тексты и т.д., открываются новые перспективы 
вовлечь эти данные в контексте исследований 
прогностической медицины.

Конечной целью исследования временных 
данных применительно к клинической области 
является детектирование соответствующих вре-
менных структур (паттернов), то есть некоторую 
последовательность событий, которые клини-
чески значимы для прогноза конкретного состо-
яния пациента. Есть принципиальная разница 
между двумя типами временных данных — вре-
менными рядами и административными данны-
ми. Первые представляют собой значения неко-
торой переменной через равные промежутки 
времени (например, отсчеты сигнала ЭКГ или 
МЭГ), а вторые — это последовательность собы-
тий без четкого постоянного временного интер-
вала между ними.
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Биомедицинские временные ряды обычно 
требуют предварительной обработки для даль-
нейшего использования в задачах прогноза. 
Часто необходимо выделить основные свойства 
и особенности таких сигналов, характеризую-
щих важное для нас клиническое явление. На-
пример, применение нелинейного анализа на 
основе выделения главных компонент совмест-
но с ИНН позволяет детектировать ишемию на 
сигналах ЭКГ [65]. При анализе физиологических 
рядов, таких как ЭКГ, ЭЭГ, МЭГ, широко приме-
няется вейвлет-анализ, который имеет большие 
прогностические возможности в целом ряде 
биомедицинских задач [66–68].

Другая ситуация определяет последователь-
ность временных событий, которая может быть 
определена как список событий, где каждое со-
бытие связано с одним и тем же лицом. В кли-
нических приложениях последовательность 
событий может представлять собой, например, 
историю болезни пациента с точки зрения гос-
питализации, назначения лекарств и лабора-
торных анализов. В последнем случае это может 
быть, например, последовательность времен-
ных интервалов, в которых уровень глюкозы в 
крови выходил за пределы нормы. Таким обра-
зом, временные последовательности событий 
могут происходить как из административных 
данных, так и из правильно обработанных дан-
ных временных рядов. Извлечение значимых 
паттернов из временных последовательностей 
событий является очень важной областью ис-
следования временных данных для формирова-
ния прогноза в медицине [69]. Такие алгоритмы 
могут значительно расширить набор инстру-
ментов поддержки принятия решений врачем 
для прогнозирования будущих событий. Модели 
поиска закономерностей в последовательностях 
базируются на техниках выявления ассоциаций 
[70]. Как частный случай этих методов, были 
разработаны подходы для выявления правил 
временной ассоциации, в которых набор одно-
временных событий (паттернов) предшествует 
другому интересующему нас событию [71].

В настоящее время такие техники выделения 
временных паттернов в основном применяются 
к клиническим временным последовательнос-
тям. Например, был предложен алгоритм для 
анализа связанных временных интервалов, ко-
торый применялся к набору данных о пациентах 

с диабетом, включающим данные об уровне 
глюкозы в крови, холестерина, гемоглобина и 
применяемых лекарств [72]. В работе [73] пред-
ложен метод поиска временных шаблонов в дан-
ных на основе динамического выделения вре-
менных ассоциаций на разных иерархических 
уровнях. Метод был применен к набору данных 
о ВИЧ-пациентах для изучения временных взаи-
мосвязей между новыми мутациями, вызванны-
ми используемой терапией. Примеры таких ме-
тодов можно продолжать, они в основном, как 
говорилось выше, ограничиваются анализом 
клинических данных. Исследования прогности-
ческих возможностей анализа административ-
ных баз данных, содержащих историю болез-
ней пациентов только начинается. За рубежом 
методы временного анализа были применены 
в области выявления побочных реакций на ле-
карства, используя базы данных рецептов и кли-
нических данных [74–76].

В работе [77] рассмотрен метод для извле-
чения неочевидных паттернов из администра-
тивных данных о состоянии здоровья с учетом 
последовательности событий, связанных с на-
значением лекарств. В работе [78] был предло-
жен метод обнаружения паттернов в больших 
наборах данных записей пациентов, который 
основан на статистическом и графическом под-
ходе для представления связи между назначе-
ниями лекарств и клиническими событиями, 
зарегистрированными во временной истории 
пациентов. В работах [77; 78] методы выделения 
паттернов во временных последовательностях 
были  применены для оценки взаимосвязей 
между назначениями лекарств и вариациями в 
клинических состояниях пациентов с диабетом. 
В работе [79] та же методология применяется 
для оценки затрат, связанных с фармакологи-
ческим лечением диабета.

5. ПРОГНОСТИЧЕСКИЕ МОДЕЛИ 
И СИСТЕМЫ ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ 
ВРАЧЕБНЫХ РЕШЕНИЙ

В данной статье мы рассмотрели цели и за-
дачи прогностической медицины, останавли-
ваясь на различных подходах, которые могут 
помочь в решении ее основной задачи — про-
гноза возникновения хронических заболеваний 
у здоровых индивидуумов или прогноз течения 
заболевания у диагностированных пациентов. 
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Прогностическая медицина базируется на двух 
достижениях современной науки. Во-первых, 
все более точные и надежные методы клини-
ческой диагностики, которые основаны как на 
успехах молекулярной медицины (как мы уже 
отмечали, это привело к развитию персонали-
зированной медицины), так и на совершенство-
вании различных методов визуализации — МРТ, 
ПЭТ, нейровизуализации и т.д. Во-вторых, это 
развитие информационных технологий в сфере 
интеллектуального анализа данных. Сочетание 
обоих этих подходов приводит к формированию 
новой парадигмы медицины — переходу от ре-
активной концепции в медицине, направленной 
на реакцию на заболевание, к активной, осно-
ванной на надежном прогнозе течения заболе-
вания.

Создание и широкий доступ к большим кол-
лекциям клинических данных, которые часто 
находятся в открытом доступе в обезличен-
ном виде, позволяет проводить тщательный 
ретроспективный анализ, который может дать 
учреждениям здравоохранения беспрецедент-
ную возможность лучше понять природу и осо-
бенности проходящих клинических процессов. 
Кроме того, наличие крупномасштабных моле-
кулярных данных может дать понимание инди-
видуальных особенностей каждого отдельного 
пациента и предложить изменения в стратегиях 
принятия решений, основанных на персона-
лизации. Поэтому область интеллектуального 
анализа данных, которая основана на развитии 
различных систем искусственного интеллекта, 
может помочь медицине в ее трансформации от 
популяционной через персонализированную к 
прогностической медицине. 

Для достижения данной цели решающее зна-
чение имеет использование методов, способных 

в автоматическом режиме в реальном времени 
работать с клиническими изображениями, раз-
личными типами временной информацией, а 
также разработка новых инструментов анали-
за данных, способных интегрировать данные и 
знания в согласованную структуру. Последнее 
возможно реализовать путем разработки систем 
поддержки принятия решений врачом (СППВР), 
в которых включались бы интеллектуальные 
модули с заложенными в них прогностически-
ми моделями, разработка становится актуаль-
ной и важной задачей. В первую очередь при 
создании СППВР необходимо предусмотреть, 
что различные источники данных должны быть 
должным образом интегрированы, при этом ин-
теллектуальный анализ данных, как получаемых 
в реальном времени, так и собранных в ретрос-
пективе, являются центральным этапом, на ко-
тором выделяются наиболее важные с точки 
зрения прогноза биомаркеры. Для оценки моде-
ли необходим независимый набор данных для 
оценки эффективности прогнозирования. Рабо-
чая прогностическая модель должна работать в 
рамках клинического контекста и трансформи-
роваться при накоплении новых данных [55].

Изучение прогностических моделей, кото-
рые можно применять в клинической практи-
ке, требует всесторонней верификации (Рис. 4). 
Прежде всего, прогностическая модель должна 
быть обоснована статистически. После первич-
ной оценки ее качества, выполненной методами 
перекрестной проверки, оценка эффективности 
должна обязательно проводиться на достаточ-
но большом независимом тестовом наборе. 
Более того, процесс обучения должен быть мак-
симально прозрачным и воспроизводимым. 
Для медицины является критическим контекст 
безопасности, и все этапы моделирования, 

Рисунок 4 — Шаги построения клинической прогностической модели.
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включая выбор параметров проектирования, 
должны быть четкими и обоснованными. На-
конец, выбор прогностической модели также 
связан с ее возможностью развертывания в 
клиническом контексте: модели, которые легко 
объяснить и которые подтверждаются статис-
тическими данными, с большей вероятностью 
будут приняты в клинической практике, чем 
модели черного ящика. Это ограничивает при-
менение ряда технологий машинного обуче-
ния, которые непрозрачны, в частности, многие 
модели ИНС фактически представляют «черный 
ящик», который невозможно описать кроме как 
полным описанием модели в виде задания всех 
параметров ИНС и их сложно воспроизвести. 
Интеллектуальные системы СППВР могут быть 
существенно упрощены путем продолжения 
исследований, направленных на уменьшение 

объема информации и выделение конкретных 
наиболее значимых биомаркеров, полезных 
для диагностики, прогноза и лечения того или 
иного заболевания.

В настоящее время делаются попытки разра-
ботки систем прогноза течения заболеваний для 
отдельных болезней. Систем, оценивающих со-
вокупное состояние пациента, в настоящее вре-
мя практически не существует. Остается также 
нерешенным важный и открытый вопрос гори-
зонта прогноза состояния пациента. Его увели-
чение, без сомнения, очень важно при лечении 
ряда болезней, особенно в их острой фазе, что 
позволило бы назначать более эффективное и 
щадящее лечение, а также надежно выделять 
критические состояния пациента. Все эти зада-
чи являются одними из самых важных для раз-
вития точной прогностической медицины.
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