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Обзор посвящен искусственному интеллекту в диагностике железодефицитной анемии (ЖДА) с помощью алгоритмов ма-
шинного обучения (МО) на основе данных клинического анализа крови (КАК) и лабораторных показателей обмена желе-
за. Приведены исследования по разработке, внедрению и оценке алгоритмов МО, которые: 1) позволяют спрогнозировать 
концентрацию показателей обмена железа (в частности, сывороточного ферритина) на основе минимального набора ла-
бораторных тестов (алгоритмы регрессии); 2) автоматически оценивают риск дефицита железа (ДЖ) в организме, от-
ражаемого низким уровнем ферритина в сыворотке крови пациентов с анемией (алгоритмы классификации); 3) позволяют 
лабораториям проводить диагностические тесты второй линии по результатам первоначально заказанных лабораторных 
услуг (алгоритмы «рефлексного» тестирования).
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The review is devoted to the potential use of artificial intelligence in the diagnosis of iron deficiency anemia (IDA) using machine 
learning (ML) based on clinical blood count (CBС) data and laboratory indicators of iron metabolism. The paper presents studies 
on the development, implementation and evaluation of ML algorithms that: 1) allow predicting the concentration of iron metabolism 
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Введение. По данным Всемирной организации здра-
воохранения (ВОЗ), железодефицитная анемия (ЖДА) 
является наиболее распространенным типом анемии в 
мире. Так, 33% небеременных женщин, 40% беремен-
ных женщин и 42% детей во всем мире страдают ЖДА 
[1, 2]. Несмотря на то, что течение ЖДА обычно лег-
кое, у ряда пациентов может вызывать нарушение ког-
нитивных и двигательных функций, внутриутробную и 
материнскую смертность, а также сердечную недоста-
точность [3, 4].

Для выявления дефицита железа (ДЖ) в клинической 
практике чаще всего применяется анализ содержания 
ферритина сыворотки (ФС), который считается наибо-
лее объективным показателем. Однако анализ ФС плохо 
гармонизирован, а при установке референcных интерва-
лов и интерпретации результатов необходимо учитывать 
различия между тест-системами [5]. Кроме того, диа-
гностика ДЖ осложнена выраженным влиянием остро-
го и хронического воспаления на показатели ФС у кон-
кретного пациента. Диагностику ДЖ затрудняют другие 
микроцитарные гипохромные анемии иной этиологии: 
α- и β-талассемии, анемия хронических болезней (АХБ), 
врожденные и приобретенные сидеробластные анемии, 
например, свинцовая интоксикация [6].

В последние годы внимание исследователей было 
сосредоточено на расширении возможностей искус-
ственного интеллекта (ИИ) и инструментов систем 
поддержки принятия врачебных решений (СППВР) в 
диагностике ЖДА. ИИ как направление, ориентирован 
на создание систем, которые выполняют такие зада-

чи, как рассуждение, понимание естественного языка, 
распознавание закономерностей и принятие решений. 
В рамках ИИ существует направление, известное как 
машинное обучение (МО), в рамках которого использу-
ют алгоритмы и статистические методы, позволяющие 
компьютерам «учиться» и делать прогнозы на основе 
имеющихся данных. По сути, МО фокусируется на ме-
тодах, которые позволяют ИИ улучшать свою произво-
дительность с течением времени, в случае появления 
дополнительных данных. 

Для прогнозирования результатов лабораторных 
исследований различие между ИИ и МО является кри-
тическим. ИИ может использовать различные методы, 
включая системы на основе правил и экспертные си-
стемы, для разработки рекомендаций на основе боль-
шого набора данных имеющихся результатов лабора-
торных анализов. В то же время МО использует суще-
ствующие большие массивы данных для выявления 
закономерностей и корреляций, которые могут быть не 
сразу очевидны эксперту. Например, посредством МО 
на основе результатов проведенных лабораторных ис-
пытаний система может научиться предсказывать бу-
дущие результаты на основе новых входных данных, 
предлагая уровень точности и эффективности, которо-
го традиционные методы программирования могут не 
достичь. МО предоставляет возможность снизить на-
грузку врачей и сократить количество недиагностиро-
ванных случаев ДЖ.

История развития МО для диагностики ЖДА. 
Поиск статей на портале PubMed показал, что первая 

Рис. 1. Статистика публикаций на научном ресурсе PubMed по запросам “machine learning ferritin” и “artificial intelligence ferritin”.
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статья по запросу “artificial intelligence ferritin” была 
опубликована в 1998 году, в то время как по запросу 
“machine learning ferritin” первая публикация появилась 
только в 2003 году (рис. 1). Тем не менее, до 2018 года 
в научных журналах появлялись лишь единичные пу-
бликации по данным запросам. После 2018 года наблю-
дается резкий рост исследований на указанные темы с 
резким провалом в 2022 году, что может объясняться 
снижением финансирования научных исследований, не 
связанных с пандемией коронавируса.

В последние годы методы МО, представляющие со-
бой разновидность ИИ, успешно используются во мно-
гих областях: от классификации болезней до вычисли-
тельной биологии, от фармакологических исследова-
ний до биоинженерии [7]. Искусственные нейронные 
сети и алгоритмы глубокого обучения могут обучаться 
сами, организовывать, связывать нелинейные отноше-
ния и получать более конкретные результаты из связей 
между данными [8].

Между тем, еще в 1986 году была опубликована 

первая статья, в которой упоминается математический 
алгоритм для дифференциальной диагностики анемий 
«ANEMIA», разработанный в университете Рутгерса в 
США. Для создания системы использовалось всего 320 
клинических случаев, однако создатели предполагали, 
что доработка данного алгоритма позволит проводить 
дифференциальную диагностику 64 различных патоло-
гий, включая ЖДА, талассемии, АХБ и другие патоло-
гические состояния со схожими симптомами [9].

В 1989 году вышло сразу 3 статьи о разработке ком-
пьютерных экспертных систем (ЭС), способствующих 
дифференциальной диагностике различных типов ане-
мий (рис. 2). В одной из них ученые из США описали 
опыт создания ЭС для интерпретации микроцитарной 
анемии VP-Expert, работающей на персональном ком-
пьютере IBM. Система обрабатывала массив данных 
(результаты КАК, возраст и пол) в соответствии с набо-
ром логических правил, запрограммированных учены-
ми, и делала выводы о возможных вариантах микроци-
тарной анемии: α-, β-талассемия, ЖДА или АХБ [10].

Рис. 2. Статистика публикаций на научном ресурсе PubMed по запросам “Iron-deficiency anemia machine learning” и “Iron-deficiency anemia artificial intel-
ligence”.

Другая ЭС, разработанная на персональном ком-
пьютере Macintosh с использованием коммерчески 
доступной оболочки ИИ, сравнивала четыре различ-
ные дискриминантные функции для дифференциации 
микроцитарной анемии по этиологическим категориям 
[11]. Было использовано несколько баз данных, кото-
рые содержали, по крайней мере, несколько образцов 
от лиц с талассемией и от пациентов с ЖДА. Ни одна 
из существующих баз данных не показала удовлетво-
рительных результатов при использовании по отдель-
ности, наоборот, одна из них получила очень высокий 
уровень ложноположительных результатов. При этом 
эффективность диагностики несколько повысилась за 
счет объединения нескольких баз, что и послужило ос-
нованием для создания ЭС, использующей кластерный 
анализ и набор обучающих примеров. Входными дан-
ными, необходимыми для указанной ЭС с целью  по-
лучения заключения, явились: средний объем эритро-
цитов (MCV), число эритроцитов в литре крови (RBC) 

и ширина распределения эритроцитов (RDW), а также 
бинарное заключение о том, есть ли у пациента ане-
мия. На основании значений этих параметров ЭС мог-
ла дать «совет» относительно вероятности талассемии, 
ДЖ и/или других состояний, таких как предыдущие 
переливания крови, АХБ, лабораторная ошибка и т. д. 
Удивительно, но, несмотря на небольшую выборку ис-
пользуемых для программирования результатов анали-
зов, в проспективном исследовании система работала с 
точностью выше 85%. 

Разработка третьей ЭС проводилась на основе дан-
ных, полученных на гематологическом анализаторе 
Coulter S-Plus II [12]. Дискриминантные правила ал-
горитма были определены ретроспективно на основе 
многомерного анализа существующей базы данных. 
Используемыми параметрами были MCV, RDW, кон-
центрация гемоглобина в цельной крови (HGB), RBC, 
средний объем тромбоцитов (MPV) и число тромбо-
цитов (PLT). Впоследствии была оценена способность 
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системы выявлять талассемию и другие гемоглобино-
патии в выборке из 1671 женщины и 1490 мужчин в ре-
альных лабораторных условиях. 845 случаев микроци-
тоза были использованы для оценки реальной частоты 
диагностических групп, определенных с помощью ЭС 
«Micro Hema Screen». Точность экспертного заключе-
ния авторами не указана. 

Подобный “бум” интереса к теме в конце 1980-х го-
дов мог быть связан с повышением распространенно-
сти персональных компьютеров, способных совершать 
вычисления со скоростью на порядок выше челове-
ческой. Тем не менее, интерес к теме на протяжении 
длительного времени угас, и новый рост количества 
опубликованных статей по теме в базе PubMed начался 
только в 2011 году.

Алгоритмы МО для прогнозирования уровня по-
казателей обмена железа (алгоритмы регрессии). 
Задача прогнозирования количественных переменных 
на основе данных (регрессия) была реализована в Те-
геранской больнице Шариати в 2010 году. Разработана 
искусственная нейронная сеть (ANN) для прогнозиро-
вания концентрации сывороточного железа (СЖ) по 
показателям КАК: отношения количества эритроци-
тов к концентрации гемоглобина, MCV, среднему со-
держанию гемоглобина в эритроцитах (MCH), средней 
концентрации гемоглобина в эритроците (MCHC) [13]. 
Когорта пациентов составила 203 человека (92 мужчи-
ны и 111 женщин, средний возраст составил 55,8 ± 17,8 
лет). Участники исследования были случайным обра-
зом распределены на группы: для обучения модели и ее 
последующего тестирования. Среднее значение и стан-
дартное отклонение прогнозируемого и измеренного 
уровня СЖ составили 9,11 ± 6,46 и 9,10 ± 6,46 мкмоль/л 

соответственно. Кроме того, модель ANN показала вы-
сокую прогностическую ценность по сравнению с мо-
делью линейной регрессии (средняя абсолютная ошиб-
ка 0,022 против 7,042; коэффициент детерминации R2 
0,93 против 0,092 соответственно). 

Прогнозирование уровня ФС по другим лаборатор-
ным параметрам было выполнено в концептуальном 
исследовании Гарвардской медицинской школы [14]. 
Для обучения регрессионных моделей (на платформе 
Scikit-learn) использовались данные 3590 пациентов, 
для тестирования — 1358 пациентов. В перечень МО 
было включено до 40 входных параметров: разверну-
тый КАК, альбумин, общий белок, глюкоза, билирубин 
общий, щелочная фосфатаза, аланинаминотрансфераза 
(АЛТ), аспартатаминотрансфераза (АСТ), соотноше-
ние анионов и катионов плазмы (анионный разрыв), 
бикарбонаты, витамин B12, мочевина, креатинин, каль-
ций, калий, натрий, хлориды, СЖ, ФС, железосвязыва-
ющая способность сыворотки (ОЖСС), сывороточные 
белковые фракции, включая пол и возраст. Корреляция 
между концентрацией измеренного и смоделирован-
ного ФС достигала 0,732. Была выявлена умеренная 
корреляция с уровнем ФС (r=-0,62, 0,39 и 0,43) пока-
зателей ОЖСС, MCV и MCH. Также важно отметить 
размышления авторов о причинах значительного рас-
хождения содержания ФС у четырех пациентов. Они 
полагали, что в этих случаях прогнозируемый уровень 
ФС был более репрезентативен для определения ста-
туса железа у пациента, чем полученный в реальном 
измерении показатель (см. таблицу).                                                                                                        

Клинические случаи с расхождением измерен-
ного и прогнозируемого уровня ФС, представлен-
ные в работе  Y. Luo  и соавт. [14]

Случай Измеренный ФС, мкг/л Прогнозируемый ФС, мкг/л Предположение Комментарий

1 230 21 Не диагностированная ЖДА Измеренный ФС повышен 
вследствие воспаления

2 197 19
Восстановление запасов 
железа в организме при 

лечении ЖДА

Недавно завершен курс 
внутривенных инфузий железа

3 1768 9 Ограниченная база данных
Только два предикторных 
теста были включены в 

расчеты

4 364 20 Сложная гематологическая 
картина

Рекомендуется консультация 
гематолога

Алгоритмы МО для предиктивной диагностики 
ЖДА (алгоритмы классификации). Задача прогнози-
рования категориальных переменных на основе дан-
ных (классификация) позволяет оперативно и точно 
проводить диагностику ЖДА. Например, в одной из 
работ I. Azarkhish и соавторов [13] была разработана 
модель c использованием программного обеспечения 
MATLAB 7 для диагностики ЖДА (при уровне СЖ 
<7,13 мкмоль/л) на основе лабораторных данных: RBC, 
HGB, MCV, MCH, MCHC и СЖ. Из исследования были 
исключены пациенты с кровотечением и гемодиали-
зом. Для обучения модели использовались данные 149 
пациентов. Остальные данные (54 случая) использова-
лись для тестирования модели. Модель классификации 
ANN обладала высокой диагностической ценностью: 
AUC ROC составила 0,982 (p<0,00001), точность, чув-

ствительность и специфичность – 96,3, 96,8 и 95,6% 
соответственно. Таким образом, используя рутинные 
лабораторные данные, разработанная модель представ-
ляет собой новый высокоточный, неинвазивный, недо-
рогой и быстрый метод, который можно использовать в 
клинической практике при диагностике ЖДА. 

Y. Luo  и соавторы [14] в 2016 году разработали 
классификационную модель на основе МО, которая по-
зволяла с высокой точностью диагностировать ЖДА, 
используя демографические и лабораторные данные. 
По предлагаемым в работе критериям нижняя граница 
нормы ФС составила 10,0 мкг/л у лиц женского пола и 
30,0 мкг/л - у мужчин. В наборе данных для МО было 
включено в среднем 23 лабораторных показателя. Как 
в случае регрессии, так и при классификации, наиболее 
информативными признаками были показатели ОЖСС, 
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MCV и MCH. Демографические данные и результаты 
лабораторных анализов позволили с высокой точно-
стью классифицировать ЖДА по уровню предсказан-
ного ФС, отклоняющегося от нормы (площадь под 
ROC-кривой составила 0,97).  

В недавнем исследовании были проанализированы 
данные 19 000 пациентов: пол, возраст, КАК и ФС [15]. 
AUC ROC классификационной модели ЖДА состави-
ла 0,99, точность, чувствительность и специфичность 
– 87, 89 и 98% соответственно. Одним из ограничений 
исследования было отсутствие в наборе данных уровня 
С-реактивного белка (СРБ) – показателя воспалитель-
ного процесса. Однако такими биомаркерами, по мне-
нию авторов, может выступить количество лейкоцитов 
(лимфоциты и моноциты).

В Турции с целью предиктивной диагностики ЖДА 
у пациенток женского пола было разработано прило-
жение с использованием нейросетей FFN, CFN, DDN, 
TDN, PNN, LVQ [16]. Для построения прогностиче-
ской модели использовались 4600 результатов КАК. 
В алгоритм включали следующие показатели: RBC, 
HGB, HCT, MCV, MCH, MCHC. Также исследователи 
впоследствии включили еще 600 результатов анализов 
крови для оценки эффективности полученной моде-
ли, из которых 478 пациенток были здоровы, а у 122 
диагностировали ЖДА. Чувствительность полученной 
модели составила 97,6%, точность — 99,2%. Таким об-
разом, исследователи выяснили, что с помощью алго-
ритмов на основе МО можно диагностировать ЖДА с 
очень высокой точностью.

Алгоритмы рефлексного тестирования на основе 
инструментов МО. В 2022 году в Нидерландах был 
разработан алгоритм МО, который оценивает ДЖ с 
использованием минимального набора лабораторных 
тестов - КАК и СРБ [17]. В исследование были вклю-
чены результаты анализов 12 009 пациентов из трех ла-
бораторий. Около 80% результатов использовались для 
разработки и тестирования алгоритма МО, остальные 
– для проверки работы полученной модели. В резуль-
тате были выявлены два наиболее важных морфологи-
ческих параметра, указывающих на снижение уровня 
ФС ниже порогового значения — MCH и MCV (AUC 
ROC = 0,92). Кроме того, провели сравнение точности 
прогнозирования уровня ФС разработанной моделью и 
сотрудниками лаборатории, которые интерпретировали 
результаты лабораторных анализов (возраст, пол, КАК 
и СРБ) у 60 пациентов с анемией. Специалистам было 
предложено сделать прогноз содержания ФС на основе 
указанных данных или выбрать вариант «не уверен». 
Чувствительность созданного алгоритма МО оказалась 
выше и составила 93%, в то время как у специалистов 
лаборатории — 83%.  По результатам проведенного ис-
следования в нескольких регионах Нидерландов введе-
на услуга рефлексного тестирования, которая включа-
ет поясняющие комментарии и тесты для завершения 
диагностического обследования, что экономит время 
врачей и предотвращает взятие крови у пациента без 
необходимости. Машинный алгоритм, разработанный 
в описанном исследовании, может использоваться в ка-
честве инструмента СППВР и выявления случаев ДЖ.

В работе M. McDermott и соавторов [18] ретроспек-
тивно проанализированы данные КАК 288 427 пациен-
тов с целью определения необходимости рефлексного 

тестирования ФС в день сдачи анализов или в течение 
30 дней при подозрении на ЖДА. Моделирование вы-
полнялось на языке Python с использованием фрейм-
ворка Scikit-learn. Модель обладала лучшей диагности-
ческой ценностью по сравнению с другими правилами. 
Например, чувствительность и специфичность алго-
ритма доназначения анализа ФС (например, при низ-
ких уровнях MCV и гематокрита) составила 51 и 63% 
против 69 и 80% у данной модели, соответственно. Та-
ким образом, полученная модель превосходила многие 
простые правила, которые лежат в основе традицион-
ных протоколов рефлексного тестирования (например, 
назначение ФС при низком уровне ФС в динамике, при 
высоком уровне RDW и других комбинациях).

Заключение. Применение алгоритмов МО позволя-
ет определять ЖДА с точностью более 87% и уровень 
ФС с точностью более 83%. Развитие и современное 
применение ИИ в оценке большого количества лабора-
торных и демографических параметров уже позволи-
ло достигнуть высокой точности прогнозных моделей. 
Исследования показали, что использование даже толь-
ко стандартных показателей RBC, HGB, HCT, MCV, 
MCH, MCHC может быть эффективно для построения 
высокоточных прогностических моделей наличия же-
лезодефицитных состояний. Разработанные модели 
могут быть использованы в качестве вспомогательного 
инструмента для помощи врачу в выявлении случаев 
ДЖ и СППВР. 

Одним из направлений практической работы для ре-
ализации описанной стратегии является использование 
технологии МО для разработки моделей с использова-
нием больших массивов данных с уровнями гемогло-
бина, СЖ, ФС, коэффициента насыщения трансферри-
на железом, ОЖСС и другие. Выявляя закономерности 
в этих данных, можно разработать алгоритмы для диф-
ференциальной диагностики ЖДА и АХБ.

Еще одна возможность для внедрения ИИ — раз-
работка автоматизированных диагностических систем, 
которые напрямую интегрируются с лабораторными 
информационными системами. Эти системы могут 
в режиме реального времени отслеживать входящие 
результаты лабораторных исследований и отмечать 
потенциальные случаи ДЖ на основе разработанных 
алгоритмов. Кроме того, методы кластеризации могут 
применяться на неразмеченных данных для поиска ра-
нее не выявленных факторов риска, что позволит вне-
дрить подходы персонализированной медицины в кли-
нику. Кроме того, алгоритмы МО могут стать основой 
для новых типов рефлексного тестирования с лучшими 
диагностическими характеристиками. 

Вместе с тем существует и ряд серьезных ограниче-
ний для их применения: 

- алгоритмы МО можно применять только для групп 
людей, на которых проводилось обучение математиче-
ской модели (например, для взрослых пациентов с ане-
мией, ДЖ и т.д.);

- следует учитывать новый Европейский «Регламент 
диагностики in vitro» (IVDR), ограничивающий опре-
деленные программные инструменты; 

- определение ФС не стандартизовано, и в лаборато-
риях используют разные тест-системы и референсные 
интервалы. 

Предиктивная диагностика ЖДА в силу полиэти-
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логичности заболевания требует системного подхода, 
реализуемого в рамках омиксных технологий (метабо-
ломики). Для дальнейшего прогресса ИИ необходимы 
более масштабные клинические исследования и инте-
грация различных типов данных, включая генетические, 
клинические и характеристику образа жизни пациентов. 
Внешний контроль качества исследований может су-
щественно повысить точность моделей ИИ. Разработка 
стандартизированных протоколов моделей ИИ на осно-
ве международного сотрудничества имеет важное значе-
ние, равно как и решение таких этических проблем, как 
конфиденциальность данных и последствия принятия 
решения ИИ, что позволит использовать указанный по-
тенциал в эффективной диагностике заболеваний, свя-
занных с дефицитом железа в организме.
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