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Резюме

Изменчивость и неоднородность цифровой медицинской информации требует разработки современных алго-
ритмов по структурированию массивов данных с целью их дальнейшей статистической обработки. Цель ис-
следования – определить ход работы по созданию набора данных (НД) при исследовании аневризм сосудов 
головного мозга от этапа формирования технического задания до получения финального НД. Материал и 
методы. Процесс создания, обработки и анализа НД пациентов с аневризмами проводился на базе универси-
тетской клиники города Турку, Финляндия. В течение последних 20 лет клиника осуществляет медицинский 
документооборот в цифровом формате, что позволило создать на ее базе отдел хранения цифровых данных с 
целью максимального сохранения любой доступной цифровой информации. Автоматизированное получение 
данных пациентов проводилось дата-инженером с использованием языка программирования «R» на основании 
кодов Международной классификации болезней (МКБ-10). Результаты и их обсуждение. В период с января 
2000 г.  по май 2018 г. в ходе первичного получения данных выявлено 3850 пациентов. После независимой пере-
крестной проверки электронных историй болезни отсеяно 1218 (32 %) ложноположительных случаев. Данные 
по оставшимся пациентам были разделены на клинический и реанимационный блоки. Каждое событие, от-
носящееся к конкретной временной дате в НД, определено как инфо-единица. Вся информация в обоих блоках 
структурирована в формате Excel и представлена в хронологическом порядке для каждого отдельного больного. 
В целом весь набор данных состоял из более чем 70 000 000 рядов инфо-единиц, выявленных у 2632 пациентов. 
Заключение. Автоматизированный поиск данных позволил создать многокомпонентный структурированный 
набор данных пациентов с аневризмами сосудов головного мозга. Выработанный алгоритм автоматизированно-
го получения данных имел ограничение в отношении ложнопозитивных случаев, выявленных в 32 % случаев. 
Таким образом, анализ клинического материала, полученного с помощью цифровых алгоритмов, требует тща-
тельной перекрестной проверки членами исследовательской группы.

Ключевые слова: цифровизация, медицинские данные, набор данных, автоматизированное получение дан-
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Abstract

Variability and heterogeneity of digital medical data requires establishing of modern algorithms which provide 
appropriate data processing. The aim of the study was to delineate the main steps in formation of a clinical dataset of 
patients with brain aneurysms from the stage of producing primary mining specifications to formation of a final version. 
Material and methods. Data collection, crosschecking of the cases and analyses of dataset has been carried out in 
Turku University Hospital. Within last two decades available medical data at our hospital have been stored in digital 
data lake thus allowing automatized data mining. In frame of our study, data mining was performed by a data scientist 
utilizing R software. Inclusion criteria were based on a set of diagnosis which were coded in medical charts according to 
international classification of diseases (ICD 10). Resutls and Discussion. Primary data mining identified 3850 patients 
with brain aneurysms treated at our hospital from January 2000 till May 2018. After independent manual crosschecking 
of medical charts of these patients, we found 1218 (32 %) cases, which had no aneurysm (false-positive). Data of 
remaining true aneurysm-cases were divided into clinical and intensive care unit subsets where every event linked to 
particular date of treatment was defined as an info-unit. All the data in both subsets were structured into separate Excel 
files and presented in chronological order for each particular patient. Altogether, dataset included 70 000 000 rows 
of info-units found in 2632 patients. Conclusions. Data mining allowed establishment of detailed clinical dataset of 
patients with brain aneurysms. Produced mining algorithm had limitation regarding false-positive cases (32 % patients). 
Based on that, we recommend manual crosschecking of automatically collected dataset before statistical analysis. 
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Введение

За последние два десятилетия объем циф-
ровых медицинских данных, доступных для на-
учного анализа, стремительно вырос [1]. В со-
временном мире медицина и связанные с ней 
вспомогательные службы являются одним из 
главных источников больших данных (БД). Так, 
около 30 % от всего объема цифровых данных че-
ловечества приходится именно на медицинский 
сектор, составляя 1024 байт [2]. Согласно литера-
турным данным, объем цифровой информации, 
который ежегодно приходится на одного пациен-
та, в среднем составляет 80 мегабайт [3]. Вместе 

с тем большие объемы данных per se не пред-
ставляют технических трудностей для обработ-
ки, учитывая постоянно нарастающие современ-
ные вычислительные мощности компьютеров. 
Основная трудность в анализе и интерпретации 
БД в медицине кроется в их ярко выраженной из-
менчивости и неоднородности [4]. Медицинские 
БД включают демографические, диагностичес-
кие, лабораторные, морфологические показате-
ли, данные проведенных лечебных мероприятий 
и процедур, лекарственной терапии, регистра-
ционные и клинические записи в медицинской 
документации, операционно-финансовые отчет-
ности, страховые и организационно-хозяйствен-
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ные характеристики. Такая ярко выраженная не-
однородность информации в медицине, а также 
наличие качественной и количественной измен-
чивости при вводе данных медицинским персо-
налом и регистраторами в электронные системы 
болезней существенно отличает медицинские БД 
от многих других сфер деятельности человека. 

На данный момент основным источником БД 
в медицине является область лучевой диагно-
стики, включая магнитно-резонансную (МРТ) и 
компьютерную томографию (КТ), рентгеновские 
обследования и т.п. Выраженный рост количества 
данных демонстрируют также так называемые 
омиксные биомедицинские технологии, включая 
геномику, транскриптомику, протеомику, метабо-
ломику и т.п. Вместе с тем возможность сбора БД 
в клинической медицине дала толчок к внедре-
нию новых технологий искусственного интеллек-
та и машинного обучения при научном анализе и 
решении конкретных клинических задач. 

В нейрохирургической практике одной из 
потенциальных точек приложения технологии 
обработки БД и применения искусственного ин-
теллекта и машинного обучения является про-
блематика ведения пациентов с аневризмами 
сосудов головного мозга (АГ). Неразорвавшиеся 
АГ встречаются у 3 % населения и чаще всего 
выявляются случайно на МРТ или КТ [5, 6]. При 
вынесении показаний к профилактическому опе-
ративному лечению в случае бессимптомных АГ 
необходимо взвесить риски естественного тече-
ния самого заболевания и риски хирургического 
вмешательства (как микрохирургического, так и 
эндоваскулярного). Большую роль при этом игра-
ют такие индивидуальные особенности, как со-
стояние соматического статуса пациентов, нали-
чие вредных привычек и других сопутствующих 
факторов. При выборе в пользу динамического 
наблюдения для своевременного выявления из-
менений размеров АГ обычно проводится серия 
контрольных снимков на протяжении нескольких 
лет, однако эффективность такой стратегии при 
небольших АГ (3 мм и менее) не является дока-
занной [7], хотя именно они встречаются на прак-
тике чаще всего. Исходя из этого, при обсуждении 
стратегии лечения лиц с неразорвавшимися АГ 
необходимо применять строго индивидуальный 
подход, не только опираясь на литературные дан-
ные, но и учитывая максимально широкий спектр 
доступных медицинских характеристик пациента 
в каждом конкретном случае. В этом контексте 
появление в арсенале клинициста возможности 
использовать автоматизированные алгоритмы и 
модели, построенные на индивидуальных реаль-
ных данных пациентов с АГ, могут помочь опти-
мизировать план ведения этой группы пациентов. 

Данная работа посвящена описанию основ-
ных шагов на пути формирования набора клини-
ческих данных, способов его структурирования, 
проверки и подготовки к дальнейшему анализу 
на примере группы пациентов с аневризмами го-
ловного мозга. 

Материал и методы

Работа по созданию, верификации, обработ-
ке и анализу набора данных (НД) пациентов с 
АГ выполнена на базе университетской клиники 
города Турку, Финляндия. Данная клиника явля-
ется третичным центром оказания медицинской 
помощи юго-западного региона страны с на-
селением около 1 млн человек. Все пациенты с 
нейрохирургической патологией, встречающейся 
в указанном регионе, поступают в нейроцентр 
университетской клиники. В течение последних 
20 лет клиника осуществляет медицинский до-
кументооборот в цифровом формате, что позво-
лило создать на базе клиники отдел хранения 
цифровых данных (ХЦД) с целью максимального 
сохранения любой доступной цифровой инфор-
мации. Научное взаимодействие с отделом ХЦД 
как отдельной административной единицей осу-
ществлялось в несколько этапов: формирование 
исследовательского проекта, научной группы и 
подготовка разрешительной документации; соз-
дание технического задания с перечнем крите-
риев поиска нужных случаев для внесения в НД, 
образование совместной рабочей группы, вклю-
чающей исследователя-клинициста и инженера, 
осуществляющего автоматизированное получе-
ние данных (АПД) и получение данных из отдела 
ХЦД; формирование НД, его структурирование, 
перекрестная проверка и внесение необходимых 
корректировок и поправок.

Получение НД пациентов с АГ проводилось 
инженером с использованием языка програм-
мирования «R» на основании следующих ко-
дов Международной классификации болезней 
(МКБ-10) I67.1 (аневризма мозга без разрыва), 
I60.0-I60.7 (субарахноидальное кровоизлияние 
(разных локализаций), I60.9 (нетравматическое 
субарахноидальное кровоизлияние), I69.0 (по-
следствия цереброваскулярных болезней), I69.1 
(последствия внутричерепного кровоизлияния), 
Z82.3 (инсульт в семейном анамнезе). 

В исследование включены все пациенты, об-
следованные и/или получавшие лечение в универ-
ситетской клинике города Турку с января 2000 г. 
по май 2018 г., данные которых были доступны 
в отделе ХЦД. Учитывая, что кодирование диа-
гнозов до 2003 г. проводилось по системе МКБ-9, 
АПД данных по пациентам с 2000 по 2003 г. про-
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водился с автоматической перекодировкой диа-
гнозов и приведением их к стандартам МКБ-10. 

Результаты

За указанный период найдено 3850 пациен-
тов, удовлетворяющих согласованным критериям 
АПД. После перекрестной проверки электронных 
историй болезни тремя сотрудниками исследова-
тельской группы независимо друг от друга (на 
каждого было распределено по 1300 пациентов 
в случайном порядке) обнаружено 1218 (32 %) 
ложноположительных случаев. Так, например, в 
медицинской информационной системе (МИС) 
выявлены опечатки при введении кода диагноза 
по МКБ; подозрение на аневризму и/или аневриз-
матическое субарахноидальное кровоизлияние 
указано как окончательный диагноз, однако поз-
же опровергнуто уточняющими обследованиями; 
введен ошибочный код диагноза при диагности-
ровании аневризмы внутри артериовенозной 
мальформации, которая в данном случае была не 
относящейся к изучаемой теме нозологической 
единицей и т.п. 

После удаления ложноположительных случа-
ев в окончательной версии осталось 2632 паци-
ента с диагностированной неразорвавшейся и/
или разорвавшейся аневризмой головного мозга. 
Путем дальнейшего процесса получения данных 
собрана информация обо всех медицинских кон-
тактах, лечебных мероприятиях, любых диагно-
стических и/или лабораторных обследованиях за 
указанный период, вне зависимости от того, когда 
в этом промежутке времени была диагностирова-
на аневризма. Например, пациент, поступивший 
в 2015 г. по поводу разрыва аневризмы и субарах-
ноидального кровоизлияния, был включен в НД 
таким образом, что все его медицинские данные, 
предыдущие за 15 лет, а также последующие дан-
ные до мая 2018 г. были автоматически внесены 
в НД и структурированы в хронологическом по-
рядке. Благодаря этой методике мы смогли мак-
симально охватить всю доступную медицинскую 
историю пациентов на протяжении 18 лет. При 
этом каждое событие, относящееся к конкретной 
временной дате в НД, мы определили как инфо-
единицу, в качестве которой мы принимали и 
дневниковую запись лечащего врача, и конкрет-
ный числовой показатель, если в обоих случаях 
события имели конкретную привязку к дате за-
грузки в МИС (обычно с точностью до минуты). 
Введение данных в виде инфо-единиц позволи-
ло объединить в один ряд текстовые и числовые 
показатели, которые могли быть упорядочены в 
хронологическом порядке. Далее данные были 

структурированы в виде двух блоков, клиниче-
ского и реанимационного. 

В клинический блок вошли демографиче-
ская информация; список всех зафиксированных 
диагнозов; перечень подразделений больницы и 
даты всех контактов с ней; список проведенных 
инструментально-диагностических мероприятий 
лабораторной, лучевой и патоморфологической 
диагностики с отображением всех результатов 
обследования и заключений диагностов в тек-
стовом формате; вмешательства, выполненные в 
условиях операционной, с данными кодов, назва-
ний и времени проведенных операций, основны-
ми параметрами анестезиологического пособия; 
проведенная в стационаре лекарственная терапия 
с указанием названий и дозировок препаратов, 
записями базового мониторирования состояния 
пациента средним медицинским персоналом и 
дневниковые и выписные записи лечащих врачей 
в текстовом формате. Для удобства интерпрета-
ции данные в этом блоке в документе Excel были 
распределены по отдельным закладкам (рис. 1, 
2). Общее количество рядов инфо-единиц в кли-
ническом блоке составило чуть более 4 000 000. 

Реанимационный блок включал три подразде-
ла: 1) текстовые записи мониторирования состоя-
ния пациента средним медицинским персоналом 
в текстовом формате (около 2 100 000 рядов ин-
фо-единиц); 2) числовые данные инструменталь-
ного мониторирования (артериальное давление, 
внутричерепное давление, параметры респира-
торной поддержки и т.п., около 38 000 000 рядов 
инфо-единиц), в условиях реанимационного от-
деления данные автоматически вносились в МИС 
каждые две минуты, независимо от продолжи-
тельности мониторирования; 3) назначения леча-
щего врача и лекарственная терапия (текст и/или 
цифры, около 30 000 000 рядов инфо-единиц). 

Вся информация в обоих блоках структуриро-
вана в формате Excel и представлена в хроноло-
гическом порядке для каждого отдельного паци-
ента. В целом весь НД по 2632 пациентам состоял 
из более чем 70 000 000 рядов инфо-единиц.  

Обсуждение

В настоящей работе мы описали схему создания 
НД по типу БД на примере пациентов с аневриз-
мами сосудов головного мозга. Наличие в универ-
ситетской клинике города Турку отдела по сбору и 
хранению цифровой информации, создание рабочей 
группы, включающей клиницистов и инженеров, 
разработка алгоритмов АПД по четко обозначен-
ным критериям поиска позволили создать много-
компонентный структурированный НД, масштаб и 
глубина которого (70 000 000 рядов инфо-единиц) 
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фактически несопоставимы с НД, созданными 
вручную. НД таких размеров, очевидно, откры-
вает новые возможности для научного анализа в 
клинических исследованиях, однако сам процесс 
создания НД требует новых подходов к реше-
нию задач по структурированию полученной ин-
формации. Наши результаты подтверждают, что 
именно четкое и структурированное техническое 
задание, предоставляемое клиницистами иссле-
довательской группы инженеру, является важней-
шей частью процесса формирования качествен-
ного НД для дальнейшего анализа. Это связано в 
первую очередь с тем, что цифровая информация 
в отделе ХЦД находится в неупорядоченном виде 
и характеризуется крайней степенью неоднород-
ности. Не имея четко обозначенных критериев 
поиска и схемы структурирования конечного про-
дукта АПД, клиницист может получить НД, прак-
тически непригодный для дальнейшего научного 
анализа. Наш опыт говорит о том, что требуется 
как минимум 3–4 совместных заседаний рабочей 
группы, в ходе которых следует систематически 
прорабатывать основные нюансы технического 
задания, внося максимальное количество коррек-
тировок для улучшения качества окончательного 
продукта. При этом необходимо создавать про-
межуточные пробные версии НД и проводить их 
глубокий анализ, который, как правило, позволя-
ет быстро выявить технические недочеты АПД с 
клинической точки зрения. 

Мы также убедились, что и после создания 
инженером финальной с технической точки зре-
ния версии НД клиницистам исследовательской 
группы следует провести перекрестную провер-
ку историй болезни вручную. Так, в нашем слу-
чае 32 % пациентов, внесенных в НД с помощью 
АПД, не имели клинически подтвержденного 
диагноза аневризмы головного мозга. Причиной 
ложноположительных результатов являлось чаще 
всего то обстоятельство, что алгоритм АПД фик-
сировал любое упоминание кода диагноза анев-
ризмы в ХЦД и автоматически вносил пациента в 
наш НД, включая и те случаи, когда диагноз анев-
ризмы указывался предварительно и позже не 
подтверждался или, например, был результатом 
опечатки при оформлении пациента регистрато-
ром. Подобные случаи «человеческого фактора» 
являются неотъемлемой частью реальной кли-
нической работы, особенно в медицинских ор-
ганизациях с большими объемами пациентов, и 
именно это обстоятельство требует тщательной 
перепроверки НД, созданных автоматизирован-
ными алгоритмами. Только после проверки дан-
ных вручную и удаления неправильно внесенных 
случаев исследовательская группа может перехо-
дить к дальнейшему этапу работы с НД. 

Клинический НД для каждого пациента мо-
жет быть собран в единые цифровые образования 
и поля, которые фактически и определяют рас-
ширенную картину статуса его здоровья. Нали-
чие индивидуализированных наборов информа-
ции обусловливает необходимость организации 
цифрового пространства в пределах как отдель-
ной медицинской организации, так и на более 
высоких уровнях управления медицины. Исходя 
из реальной клинической практики, по степени 
цифровизации можно выделить четыре уровня 
обработки крупных массивов медицинских дан-
ных [8–10]. 

Уровень 1. Данные заносятся и хранятся 
только в бумажном виде. На этом уровне про-
дуктивный и эффективный анализ медицинской 
информации крайне ограничен и фактически не 
позволяет применять современные методы обра-
ботки данных. 

Уровень 2. Данные заносятся и хранятся в 
цифровом виде в МИС лечебной организации. 
На этом уровне появляется возможность приме-
нения расширенного анализа. Его недостатком 
является структурная ограниченность МИС, ко-
торая создается как цифровой аналог бумажной 
медицинской документации и, соответственно, 
не позволяет применять технологии получения 
данных и их глубокого анализа.

Уровень 3. Тотальная цифровизация всей ме-
дицинской информации с организацией цифрово-
го пространства, которая позволяет использовать 
технологии искусственного интеллекта и машин-
ного обучения для создания моделей, применяе-
мых в улучшении продуктивности организации. 

Уровень 4. Создание интеллектуальной циф-
ровой экосистемы, где полученные в ходе автома-
тического анализа модели позволяют применять 
персонализированные стратегии лечения и улуч-
шать финансово-организационные показатели 
работы медицинского учреждения. 

Тенденция распространения новых цифровых 
технологий обработки больших массивов данных 
в медицине с каждым годом заметно растет. Со-
гласно сведениям международной корпорации 
данных (International Data Corporation), расходы 
на проекты по работе с БД с 2017 по 2021 г. вы-
росли с 12 до 57,6 млрд долларов [11]. Основ-
ные тенденции применения этих методик можно 
сгруппировать по нескольким направлениям:

1. Внедрение чат-ботов и цифровых помощ-
ников для рутинного взаимодействия с пациен-
тами, что позволит медицинским работникам 
сосредоточиться на решении более сложных 
комплексных задач [12].

2. Аналитическая поддержка клинических 
решений согласно имеющимся стандартам и ру-
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ководствам [13], прогнозирование развития кли-
нической ситуации и определение вероятности 
повторного обращения, длительности госпитали-
зации, летального исхода [14].

3. Адаптация медицинских текстов для ин-
формирования общественности [15].

4. Применение технологии сбора данных и 
последующее создание моделей для конкретного 
медицинского учреждения [16].

Компьютерный анализ БД позволяет улуч-
шить стратегии лечения при заболеваниях нерв-
ной системы [17, 18]. В литературе опубликова-
ны вычислительные модели, разработанные на 
больших данных МРТ и КТ, которые позволили 
с 91%-й вероятностью предсказать динамику 
геометрических показателей неразорвавшихся 
аневризм на основании параметров тока крови 
в сосудах головного мозга [18]. Кроме того, усо-
вершенствование технологии глубокого обучения 
позволило создать классифицирующие модели 
изображений МРТ при болезни Альцгеймера, 
опухолях мозга и других патологиях [6, 17, 19]. 
Фактически данная технология превысила спо-
собности человека по выделению и классифи-
кации уникальных для определенных невроло-
гических заболеваний характеристик из набора 
БД, содержащих неоднородную и необработан-
ную информацию. Это позволяет применять БД 
в клинической работе для уменьшения влияния 
человеческого фактора и снижения риска ошибок 
диагностики, а также для ускорения процесса ле-
чения. В литературе имеются наблюдения, под-
тверждающие эффективность моделей, основан-
ных на БД, в прогнозировании исходов и рисков 
осложнений в хирургии позвоночника [17, 20, 
21], а также в диагностике и определении степени 
злокачественности глиом головного мозга, в про-
гнозе выживаемости этих пациентов, а также в 
локализации эпилептогенного очага у пациентов 
с эпилепсией [22]. 

Заключение

В настоящей статье мы проанализировали 
ход работы по созданию набора БД пациентов с 
аневризмами головного мозга. Автоматизирован-
ный поиск данных позволил создать многокомпо-
нентный структурированный НД, включающий 
70 000 000 рядов инфо-единиц. Тесная коопера-
ция с инженерами и четкая формулировка техни-
ческого задания по АПД были важнейшей частью 
создания качественного НД. Вместе с тем в ходе 
перекрестной проверки историй болезней мы 
обнаружили, что выработанный алгоритм АПД 
имел ограничения в отношении ложнопозитив-
ных случаев (в нашей клинике 32 %), связанных 

с погрешностями оформления электронных исто-
рий болезни, включая опечатки регистратора, 
внесение неподтвердившегося диагноза и т.п. По 
нашему мнению, описанная методика позволяет 
получить наиболее качественный набор БД, что в 
конечном счете определяет надежность результа-
тов последующего статистического анализа. 
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