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На примере ревматологии в статье рассмотрены современные тенденции развития цифровых технологий 
в медицине; обсуждается значение радиомики, совмещающей радиологию, математическое моделирова-
ние и глубокое машинное обучение. Текстурный анализ изображений компьютерной томографии и других 
методов визуализации более глубоко характеризует патофизиологические особенности тканей и может 
рассматриваться как неинвазивная «виртуальная биопсия». Показано, что радиомика увеличивает качество 
диагностического и предсказательного моделирования. Обсуждается потенциал применения радиомических 
моделей для изучения и прогнозирования поражения органов грудной клетки при различных патологиче-
ских состояниях, включая иммуновоспалительные ревматические заболевания (РЗ). Прогресс в диагностике 
и лечении РЗ может быть обеспечен интеграцией радиомики и омиксных технологий. Цифровая эра, откры-
вающая широкие перспективы для прогресса в ревматологии, несомненно, потребует комплексного реше-
ния новых проблем, технических, юридических и этических.
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The article discusses the modern trends in the development of digital technologies in medicine, exemplified by rheuma-
tology, especially, the significance of radiomics, which combines radiology, mathematical modeling, and deep machine 
learning. Texture analysis of computed tomography images and other imaging methods provides a more deeply charac-
terization of the pathophysiological features of tissues and can be considered as a non-invasive “virtual biopsy”.
It is shown that radiomics enhances the quality of diagnostic and predictive modeling. The potential application 
of radiomic models for studying and predicting chest organ lesions in various pathological conditions, including 
immune mediated inflammatory diseases, systemic vasculitis.
Progress in the diagnosis and treatment of rheumatic diseases may be facilitated by the integration of radiomics 
and other omics technologies. The digital era, which opens up vast prospects for advancements in rheumatology, 
will undoubtedly require complex solutions to new technical, legal, and ethical challenges.
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За последнее десятилетие в медицине 
произошел существенный сдвиг парадигмы, 
связанной со сбором, хранением, обработ-
кой и использованием клинических данных, 
что в ревматологии определяется возраста-
ющим значением цифровых технологий 
с внедрением искусственного интеллекта 
и машинного обучения для анализа круп-
ных многомерных баз данных, включая ре-

зультаты применения диагностической ме-
дицинской аппаратуры, создания цифровых 
систем точных моделей прогнозирования ис-
хода ревматических заболеваний (РЗ).

Радиомика – новое направление углуб-
ленного анализа цифровых медицинских изо-
бражений, впервые предложенное в 2012 г. [1]; 
совмещает радиологию, математическое моде-
лирование и глубокое машинное обучение [2]. 
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Радиомика представляет собой гибридный 
аналитический процесс, включающий вы-
сокопроизводительное извлечение, анализ 
и интерпретацию признаков медицинских 
изображений, что направлено на построение 
стандартизированной прогностической моде-
ли для определения клинических результатов 
с выбранными функциями. Одной из целей ра-
диомики является создание таких математиче-
ских моделей и алгоритмов, которые способны 
на входе компьютерного анализа принять ме-
дицинские изображения и на выходе – пред-
ставить текстурный анализ изображений, глу-
боко характеризующий патоморфологические 
особенности тканей, что рассматривается 
как неинвазивная «виртуальная биопсия» [3]. 
Благодаря более точной неинвазивной диаг-
ностике радиомический анализ может быть 
использован для прогнозирования эффектив-
ности лечения и выживаемости пациентов.

Разработка радиомических моделей раз-
личных патологических состояний представ-
ляет собой крайне актуальное направле-
ние развития персонифицированной медицины 
и инфокогнитивных технологий, что отража-
ется в ежегодном приросте числа научных пу-
бликаций на эту тему. Значительный вклад 
в развитие радиомики внесли исследования, 
основанные на данных, полученных во время 
пандемии COVID-19 [4]. Годовой прирост чи-
сла опубликованных на эту тему работ состав-
ляет 177% [5].

Метод радиомики заключается в ис-
пользовании алгоритмов анализа данных 
для извлечения множества количественных 
характеристик из медицинских изображений 
(DICOM, Digital Imaging and Communications 
in Medicine). Эти характеристики (радиоми-
ческие признаки) служат для объективного 
количественного описания морфологических 
данных, могут включать текстуру, форму, ин-
тенсивность сигнала (уровня серого) и дру-
гие особенности, которые трудно увидеть не-
вооруженным глазом [6]. Методологические 
подходы радиомики включают сбор данных, 
сегментацию патологических образований, 
извлечение признаков и моделирование, 
а также быстро развивающуюся техноло-
гию глубокого машинного обучения, что по-
зволяет повысить точность диагностики, 
выделять прогностические и предсказатель-
ные биомаркеры [7].

В основе радиомики лежит выделе-
ние биомаркеров изображений (БМИ), пред-
ставляющих собой вычисленные на основе 
анализа текстуры цифровых изображений 
параметры, характеризующие различные па-
тологические изменения. Текстурный ана-
лиз распределения и взаимосвязи уровней 
пикселей или вокселей серого цвета обеспе-
чивает объективную количественную оцен-
ку цифрового изображения [8]. При по-
мощи БМИ производится количественная 

оценка результатов таких методов визуали-
зации, как компьютерная томография (КТ), 
магнитно-резонансная томография (МРТ), 
ультразвуковое исследование (УЗИ) и др. 

Теория текстурной обработки и изуче-
ния изображений, лежащая в основе радио-
мики, была впервые разработана для оценки 
аэрофотоснимков в 1955 г. [9]. Вскоре по-
явились первые сообщения о применении 
этой технологии для интерпретации меди-
цинских изображений для диагностики рев-
матических пороков сердца [10]. С мо-
мента первого появления в 2012 г. число 
публикаций, использующих термин «радио-
мика», продемонстрировало экспоненциаль-
ный рост и в 2020 г. уже превышало 1500 [11]. 
В публикациях PubMed термин «радиоми-
ка» за несколько первых лет обогнал термин 
«текстурный анализ» и стал предпочтитель-
ным в литературе, предметом особого интере-
са. Радиомику активно используют для оцен-
ки изображений, полученных при КТ, МРТ, 
УЗИ, в первую очередь в онкологии [1, 12]. 
Так, современный количественный анализ 
характеристик тканей с помощью БМИ по-
зволяет выполнить неинвазивную «виртуаль-
ную биопсию» и улучшить результаты диаг-
ностики, дифференциации опухолей, а также 
определять тактику лечения и прогнозиро-
вать исход [7, 13, 14]. 

За последние годы в ревматологии 
также наблюдается значительный рост инте-
реса к радиомике с использованием различ-
ных методов визуализации, включая УЗИ, 
КТ, позитронно-эмиссионную компьютер-
ную томографию (ПЭТ-КТ) с 18-фтордез-
оксиглюкозой (18-ФДГ), МРТ. Так, ана-
лиз БМИ МРТ 424 пациентов с аксиальным 
спондилоартритом (СпА) и 214 пациентов 
с неаксиальным СпА продемонстрировал вы-
сокую информативность для оценки прогно-
за у пациентов с аксиальным СпА и показал, 
что в сочетании с клиническими фактора-
ми может облегчить процесс принятия кли-
нических решений [15]. Радиомические мо-
дели МРТ в режиме STIR (Short Tau Inversion 
Recovery, инверсия-восстановление спино-
вого эха) эффективны в отношении оценки 
активности отека костного мозга крестцово-
подвздошных суставов при раннем СпА [16]. 
Опубликованы результаты, свидетельствую-
щие о возможностях радиомики для ранней 
диагностики и прогнозирования риска бы-
строго прогрессирования остеоартрита [17]. 
Так, по данным метаанализа, включивше-
го 1730 пациентов из 5 радиомических ис-
следований, суммарные чувствительность 
и специфичность выявления ранних призна-
ков остео артрита с помощью МРТ составили 
0,74% и 0,85% соответственно [18].

Радиомика является перспективным ме-
тодом для неинвазивной диагностики воспали-
тельных заболеваний почек. Так, на основании 
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анализа УЗИ почек 46 пациентов с мембранозной нефро-
патией и 22 пациентов с IgA-нефропатией создана эффектив-
ная радиомическая модель, позволяющая дифференциро-
вать эти два заболевания [19]. В исследовании, включившем 
149 пациентов с волчаночным нефритом, подтвержден-
ным биопсией почки, разработанные на основании УЗИ ра-
диомические модели позволяли оценивать активность вол-
чаночного нефрита с точностью 81,7%, чувствительностью 
83% и специфичностью 80,7% [20]. Анализ БМИ КТ по-
чек и результатов нефробиопсии выявил корреляцию меж-
ду радиомическими признаками и гистологическими изме-
нениями, включая интерстициальный фиброз и атрофию 
канальцев (p<0,05), что свидетельствует о потенциале радио-
мических моделей для неинвазивной оценки степени фибро-
за почек [21].

Анализ БМИ КТ высокого разрешения 30 пациентов 
с ревматоидным артритом (РА) и интерстициальным забо-
леванием легких (ИЗЛ) продемонстрировал высокую пред-
сказательную ценность в отношении риска летального ис-
хода, при этом радиомика позволяет использовать данные 
КТ в качестве цифрового биомаркера независимо от кли-
нических характеристик заболевания [22]. 

Данный обзор посвящен радиомическим исследо-
ваниям патологии органов грудной клетки, что относит-
ся к важной области интересов ревматологии. ИЗЛ, пато-
генетически связанное с аутоиммунными механизмами, 
может встречаться при самом широком спектре РЗ, спо-
собствуя ухудшению прогноза и во многом определяя вы-
бор стратегии лечения. Так, ИЗЛ, занимающее особенно 
важное место среди системных проявлений РА, характе-
ризуется тяжелым течением с повышением риска леталь-
ности в 2–10 раз в сравнении с РА без ИЗЛ [23]. При КТ 
высокого разрешения признаки ИЗЛ обнаруживают у 30–
70% пациентов с РА, что может предшествовать клини-
ческой манифестации артрита и существенно затруднять 
диа гностику. 

Поражение легких является типичным проявлением 
системных васкулитов (СВ), ассоциированных с антиней-
трофильными цитоплазматическими антителами (АНЦА), 
характеризуется широкой вариабельностью проявлений 
по данным КТ, нередко – трудно интерпретируемых, 
и рассматривается среди ключевых факторов, способству-
ющих высокой летальности [24, 25]. В частности, при гра-
нулематозе с полиангиитом (ГПА) разнообразные вариан-
ты поражения легких при КТ выявляют у 2/3 пациентов; 
у каждого десятого эта патология может протекать асим-
птомно, ее развитие в дебюте ассоциируется с тяжелым 
поражением различных органов и неблагоприятным исхо-
дом [24, 26]. При микроскопическом полиангиите пораже-
ние легких по данным КТ высокого разрешения выявляют 
у 60–90% пациентов, в первый месяц болезни – более чем 
в 40% случаев. В 30% случаев оно может сопровождаться 
кровохарканьем с высоким риском легочного кровотече-
ния, в том числе фатального, и требует быстрой диагно-
стики с назначением адекватной патогенетической тера-
пии [27]. 

Таким образом, совершенствование визуализации 
патологии легких у пациентов с РЗ имеет ключевое значе-
ние для ранней диагностики, дифференциального диагно-
за, персонифицированного выбора терапии и улучшения 
прогноза.

Этапы радиомического исследования

Радиомические исследования разделяют на три 
этапа (рис. 1) [13]. На первом этапе (Imaging) собирает-
ся база данных изображений для проведения обучения мо-
делей машинного обучения, происходит предобработка 
изображений и выделение (сегментация) областей инте-
реса (ROI, region of interest), на основе которых в дальней-
шем будет производиться расчет БМИ. На втором этапе 
(Feature extraction) происходит извлечение количественных 

Рис. 1. Этапы радиомического исследования [13]
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характеристик БМИ – радиомических признаков. На по-
следнем этапе (Analysis) происходит процесс машинного 
обучения, производятся оценка качества обученной моде-
ли, аналитическая обработка полученных результатов.

Качество изображения, в том числе его высокое раз-
решение, точность экспертной разметки и корректно под-
готовленные исходные данные непосредственно влияют 
на результаты машинного обучения.

Построение радиомической модели предполагает 
выделение ROI, выполняемое опытными специалистами 
с использованием специального программного обеспе-
чения (ПО). Одним из наиболее популярных ПО для раз-
метки DICOM-файлов является приложение с открытым 
исходным кодом Slicer 3D. Выделение ROI может быть 
проведено как вручную, так и автоматически, с исполь-
зованием технологий компьютерного зрения. В отличие 
от достаточно трудоемкой процедуры ручного выделе-
ния экспертом, использование автоматизированных ин-
струментов на базе технологий компьютерного зрения 
представляется более перспективным подходом, способ-
ствующим широкому внедрению методов радиомики в ме-
дицину. В основе таких технологий лежат методы глубо-
кого обучения искусственных нейронных сетей (ИНС), 
позволяющие с достаточно высокой точностью произво-
дить сегментацию медицинских изображений. 

Одной из основополагающих в этой области можно 
считать работу O. Ronneberger и соавт. [28], в которой были 
предложены архитектура нейронной сети U-Net и подход 
к ее обучению для выполнения задачи сегментации био-
медицинских изображений, что легло в основу многих 
последующих исследований. На сегодняшний день суще-
ствует большое разнообразие моделей распознавания ме-
дицинских изображений с использованием ИНС, учиты-
вающих особенности конкретных анатомических областей 
или распознаваемых патологий.

После получения изображений и разметки ROI про-
исходит извлечение радиомических признаков, включая:

– статистические признаки первого порядка, рассчи-
танные на основе интенсивности пикселей (вокселей) изо-
бражения (среднее значение, медиана и др.);

– статистические признаки второго порядка, рассчи-
тываемые с учетом взаиморасположения пикселей (воксе-
лей) изображения (однородность, контраст, автокорреля-
ция и др.); 

– морфометрические характеристики области ин-
тереса, позволяющие оценить ее геометрию и простран-
ственную структуру (сферичность, объем, максимальный 
линейный размер и др.);

– текстурные характеристики изображения, та-
кие как однородность, контраст и другие параметры, по-
могающие выявить различия в структуре образования.

Текстурные характеристики могут быть вычисле-
ны различными методами. Так, статистические методы 
описывают распределение и взаимосвязи значений уровня 
серого в изображении с помощью вычисления гистограммы 
и матриц текстуры второго и более высоких порядков. Мето-
ды, основанные на более сложных математических моделях, 
включая фракталы, вычисляют с использованием различ-
ных алгоритмов. Фракталы – это математические модели 
сложных структур, пространственные изображения кото-
рых представляются в виде ломанных и нечетких форм.

Методы, основанные на преобразованиях, позво-
ляют проводить анализ текстуры в частотной или про-

странственной области, включая преобразование Фурье, 
вейвлет-преобразование и фильтры Габора, а также прео-
бразование Лапласа и фильтр Гаусса [29].

Перечень возможных радиомических признаков на-
считывает более тысячи наименований; в большинстве 
случаев заранее неизвестно, какие из них будут наиболее 
информативны для решения поставленной задачи. Зача-
стую для построения модели приемлемого качества до-
статочно значительно меньшего количества показателей. 
Поэтому перед построением модели машинного обуче-
ния, как правило, проводят предварительную статисти-
ческую обработку данных, полученных после извлечения 
признаков. Для такой обработки используются методы 
дисперсионного анализа (ANOVA, ANalysis Of VAriance), 
регрессионного анализа (LASSO, Least Absolute Shrinkage 
and Selection Operator), корреляционного анализа. 

Дисперсионный анализ позволяет оценить зна-
чимость различий в степени выраженности различных 
количественных характеристик между рассматривае-
мыми выборками и выбрать для дальнейшего рассмотре-
ния только те признаки, для которых были выявлены ста-
тистически значимые различия. Корреляционный анализ 
позволяет оценить степень линейной взаимосвязи меж-
ду рассматриваемыми переменными и выбрать для по-
строения модели только независимые предикторы. Ис-
пользование при построении модели линейно зависимых 
предикторов может привести к проявлению мультикол-
линеарности, что выражается в ненадежности и неустой-
чивости построенной модели. LASSO, разновидность ли-
нейной регрессионной модели, позволяет проводить отбор 
наиболее информативных предикторов на основе коэффи-
циентов построенной модели.

Наиболее часто в радиомике используются алгорит-
мы машинного обучения, основанные на принципе индук-
тивного обучения (обучения на основе прецедентов). Этот 
принцип состоит в том, что алгоритму в процессе обуче-
ния предъявляются пары, состоящие из набора (вектора) 
характеристик некоторого объекта (например, ROI) и зна-
чения целевой переменной для этого объекта (например, 
относится ли ROI к опухоли). Алгоритм путем настрой-
ки своих внутренних параметров учится воспроизводить 
предлагаемые ему примеры (прецеденты). 

В зависимости от допустимых значений целевой пе-
ременной выделяют задачи классификации и регрессии. 
В задаче классификации значения целевой переменной 
дискретны и представляют собой метки некоторых классов 
(групп), в задаче регрессии значения носят количествен-
ный характер. Радиомические модели в медицине, как пра-
вило, направлены на решение задачи классификации.

Методы машинного обучения можно разделить 
на две большие группы: классические модели и мето-
ды глубокого обучения. Методы глубокого обучения позво-
ляют решать сложные задачи путем моделирования нели-
нейных взаимосвязей между исходным описанием объекта 
и целевой переменной. Это становится возможным за счет 
способности таких моделей к обучению представлени-
ям (representation learning) – формированию в процес-
се обучения взаимосвязанной иерархической структуры 
представлений исходных данных. Этот процесс заменя-
ет процедуру извлечения признаков, которая необходима 
в случае использования классических алгоритмов. Несмо-
тря на большие возможности, методы глубокого обуче-
ния, как правило, не применяют для построения моделей 
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на основе радиомических признаков, в частности ввиду 
отсутствия интерпретируемости. К классическим моделям 
относятся логистическая регрессия, метод опорных век-
торов (SVM, support vector machine), линейная регрессия, 
деревья решений, наивный байесовский классификатор, 
и др. Они, в отличие от методов глубокого обучения, го-
раздо менее требовательны к вычислительным ресурсам 
и предоставляют больше возможностей для оценки вли-
яния потенциальных БМИ (радиомических признаков) 
на итоговый прогноз модели. 

Наиболее часто используют логистическую регрес-
сию, линейную модель бинарного классификатора, кото-
рая позволяет оценить условную вероятность принадлеж-
ности ROI к интересующему классу на основе вычисления 
взвешенной суммы используемых радиомических призна-
ков. Коэффициенты (веса) модели могут рассматриваться 
как индикаторы значимости используемых предикторов.

Согласно стандартной практике обучения моде-
лей машинного обучения, для каждого исследования про-
исходит выделение баз данных медицинских изображений 
двух несвязанных когорт:

– когорта «train» для обучения, как правило, включа-
ет эталонные примеры с типичными признаками для из-
учаемого заболевания, качественно выделенными областя-
ми интереса, отсутствием шумов;

– когорта «test» для проверки качества обучен-
ной модели.

Для качественной оценки значимости БМИ в ди-
агностике проводится ROC-анализ (receiver operating 
characteristic), метод, используемый для оценки качест-
ва бинарных классификационных моделей, в том числе 
в задачах радиомики. ROC-анализ путем анализа чувстви-
тельности (TPR, true positive rate) и специфичности (TNR, 
true negative rate) помогает определить, насколько точ-
но модель или БМИ различает два состояния (например, 
наличие или отсутствие заболевания). 

Основные понятия ROC-анализа включают [30]: 
1. Чувствительность (sensitivity или TPR) отража-

ет долю правильных положительных предсказаний среди 
всех реальных положительных случаев и рассчитывается 
по формуле:

где TP (true positive) – истинные положительные результа-
ты; FN (false negative) – ложные отрицательные результаты.

2. Специфичность (specificity или TNR) показыва-
ет долю правильных отрицательных предсказаний среди 
всех реальных отрицательных случаев и рассчитывается 
по формуле: 

где TN (true negative) – истинные отрицательные результа-
ты; FP (false positive) – ложные положительные результаты.

ROC-кривая представляет собой график, кото-
рый строится по осям чувствительности и специфичности 
(false positive rate, ложноположительный показатель). Каж-
дый порог классификации создает одну точку на графике. 
Чем ближе кривая к верхнему левому углу, тем лучше рабо-
тает модель (рис. 2).

Площадь под ROC-кривой (AUC, area under the curve) 
является сводным показателем, который позволяет ко-
личественно оценить, насколько хорошо модель разли-
чает положительные и отрицательные классы. При этом 
AUC=1 означает идеальное различие; AUC=0,5 означает, 
что данная модель не лучше случайных угадываний. Таким 
образом, AUC позволяет определить, какой из БМИ обла-
дает наилучшей диагностической точностью.

Радиомика легких

Радиомика позволяет уточнить патоморфологический 
субстрат поражения легких, лежащий в основе БМИ, и про-
гнозировать ответ на различные терапевтические стратегии. 
К настоящему времени наибольшее число исследований 
посвящено злокачественным новообразованиям легких. 
Радио мические модели на основе КТ демонстрируют вы-
сокую диагностическую эффективность в прогнозировании 
злокачественности образований. Так, по данным метаанали-
за, включившего 49 радиомических исследований на основе 

Рис. 2. Кривые операционных характеристик (ROC) для обучающей (а) и валидационной (б) когорт [13]: AUC – площадь под кривой (area 
under the curve)

а б
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КТ легких, общий показатель AUC составил 0,91 (95%-й до-
верительный интервал: 0,89–0,94), при этом лучшие резуль-
таты были получены в моделях, включавших только солид-
ные узлы [31]. 

Текстурный анализ позволяет дифференцировать раз-
личные онкологические заболевания со схожими ради-
ологическими проявлениями. Так, модель, обученная 
на 252 изображениях легочных метастазов рака молоч-
ной железы, почки и колоректального рака, достигла зна-
чений AUC=0,77, AUC=0,78 и AUC=0,84 соответствен-
но в попарных сравнениях [32]. Создана модель на основе 
КТ с контрастированием, позволяющая дифференциро-
вать мелкоклеточный рак легких (AUC=0,87), аденокарци-
ному (AUC=0,84) и плоскоклеточный рак (AUC=0,76) [33]. 
Показаны возможности радиомических моделей для диф-
ференциальной диагностики между различными лим-
фопролиферативными заболеваниями, в частности лим-
фомой Ходжкина и В-крупноклеточной лимфомой [34]. 
Описана способность моделей прогнозировать метаста-
зы в кости и головной мозг на основании анализа пер-
вичного очага в легких (AUC=0,73 и AUC=0,81 соответ-
ственно) [35].

Радиомика позволяет проводить дифференциаль-
ную диагностику рака легких и других заболеваний со схо-
жими рентгенологическими проявлениями. При выявле-
нии на КТ органов грудной клетки участков повышенной 
плотности легочной ткани, в том числе с формировани-
ем полостей, и симптома легочной диссеминации боль-
шое клиническое и эпидемиологическое значение имеет 
дифференциальная диагностика с «великим имитатором» 
туберкулезом. С целью повышения дифференциально-
диагностической ценности КТ при туберкулезе легких 
выполнен ряд исследований, интегрирующих радиомику 
в диагностические модели. Так, в недавно опубликован-
ном исследовании из Китая, объединившем 525 пациентов 
из двух медицинских центров, продемонстрирована диаг-
ностическая ценность радиомики для разграничения ту-
беркулеза и аденокарциномы легких, при этом AUC со-
ставила 0,95 и 0,82 для тестовой и валидационной когорт 
соответственно [36]. Сходные результаты продемонстриро-
ваны рядом более ранних исследований с подобным дизай-
ном [37, 38]. В частности, E.N. Cui и соавт. [39] представили 
эффективную дифференциально-диагностическую мо-
дель туберкулеза и рака легких с AUC=0,91 в обу чающей 
выборке и AUC=0,90 в контроле. По данным W. Zhao и со-
авт. [40], комбинированная радиомическая КТ-модель 
(AUC=0,917) лучше дифференцировала туберкулез и аде-
нокарциному в сравнении с врачами-пульмонологами 
и радиологами.

Радиомика способна имитировать иммуногистохи-
мическое исследование, например, оценивать степень экс-
прессии Ki-67, показателя пролиферативной активности 
опухоли, негативного прогностического признака в моде-
лях ПЭТ-КТ (AUC=0,85) [41]. При выборе стратегии лече-
ния немелкоклеточного рака легких неотъемлемым этапом 
является определение драйверных мутаций, экспрессии 
лиганда рецептора программируемой клеточной гибели 1 
(PD-L1, programmed cell death ligand 1). В ряде исследо-
ваний описаны комбинированные радиомические моде-
ли, позволяющие с высокой точностью предсказывать му-
тацию EGFR (AUC=0,801) [42], экзона 19Del (экзон 19) 
(AUC=0,79), L858R (экзон 21) (AUC=0,78) и ассоцииро-
ванного с резистентностью к таргетной терапии T790M 

(экзон 20) (AUC=0,76) [43], ALK (AUC=0,914) [44], пане-
ли 9 мутаций (EGFR, ALK, ERBB2, BRAF, MET, ROS1, RET, 
KRAS, TP53) и PD-L1 (AUC=0,856) [45].

Радиомические модели позволяют прогнозиро-
вать ответ пациентов на различные виды терапии, в част-
ности при раке легких, и предсказывать общую вы-
живаемость. Были построены радиомические модели, 
прогнозирующие ответ на терапию ингибиторами кон-
трольных точек PD-1/PD-L1 (AUC=0,80) [46], химиотера-
пию (AUC=0,85) [47], лучевую терапию (AUC=0,75) [48].

Возвращаясь к ревматологическим аспектам радио-
мики, важно подчеркнуть, что один и тот же КТ-паттерн 
изменений в легких может иметь в своей основе различные 
патоморфологические субстраты. Так, симптом «матового 
стекла» может быть отражением как клеточной инфильтра-
ции интерстиция и частичного заполнения альвеол воспа-
лительным экссудатом, так и фибротического ремодели-
рования внутридолькового интерстиция. Радиомический 
анализ КТ позволяет выявить различия, лежащие за пре-
делами разрешающей способности человеческого зрения, 
и более тонко оценить патоморфологический субстрат из-
менений. Стратификация риска на основе радиомики с ис-
пользованием КТ легких обеспечивает дополнительную 
фенотипическую, клиническую и прогностическую ин-
формацию, существенно влияющую на принятие клини-
ческих решений, например при системной склеродермии 
с ИЗЛ [49]. В ретроспективном исследовании 60 случаев 
системной склеродермии с поражением легких, включав-
шем оценку прогноза при помощи шкалы GAP (Gender, 
Age, Physiology), сравнивали радиомическую модель КТ 
легких и классический визуальный анализ КТ [50]. Эффек-
тивность модели была высокой (AUC=0,96) с чувствитель-
ностью 84% и специфичностью 89%; выявлена корреля-
ция радиомических признаков и показателей шкалы GAP. 
В то же время классический визуальный анализ КТ легких 
показал свою несостоятельность в отношении предсказа-
ния риска летальности по шкале GAP.

При изучении взаимосвязи морфологической ха-
рактеристики и рентгенологических изменений в легких 
у пациентов с ИЗЛ японские исследователи выявили ста-
тистически значимую корреляцию некоторых радиоми-
ческих переменных с выраженностью воспалительной 
инфильтрации в биоптатах легочной ткани, а также апро-
бировали модель, обладающую предсказательной ценно-
стью в отношении присутствия в интерстиции клеточного 
инфильтрата [51]. Эти результаты открывают новые тера-
певтические возможности аргументированного назначе-
ния противовоспалительной терапии (глюкокортикоидов 
(ГК), микофенолата мофетила и др.) пациентам с преобла-
данием клеточной инфильтрации в зоне изменений легоч-
ной ткани, в отличие от случаев с преимущественно фи-
брозными изменениями, при которых центральное место 
в терапии занимают препараты с антифибротической ак-
тивностью.

Исследователи из Китая, проанализировав исто-
рии болезни 416 пациентов с РЗ, получавших ГК, устано-
вили, что их эффективность для лечения ИЗЛ не превыша-
ла 38,5%. Использование для выявления потенциальных 
ответчиков на лечение ГК радиомической модели, осно-
ванной на 11 БМИ, позволило повысить эффективность 
лечения до 68,5% [52]. 

Проанализировав 151 пациента с АНЦА-СВ с пора-
жением легких и антителами к миелопероксидазе, J. Chen 
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и соавт. [53] разработали высокоэффективную радиомиче-
скую модель, позволяющую выявлять случаи с высоким ри-
ском рефрактерности к лечению (AUC=0,929). При ГПА 
некротизирующая гранулема в легких может проявляться 
вариабельными очагами – от единичных до множествен-
ных двусторонних узелков, инфильтратов с формирова-
нием полостей [24]. Предполагают, что гранулематозное 
воспаление предрасполагает к рецидивирующему течению 
заболевания. В Mayo Clinic (США) на основании анализа 
КТ легких в дебюте болезни у 49 пациентов с АНЦА-СВ 
(93% с ГПА) создана модель прогнозирования риска реци-
дива АНЦА-СВ, учитывающая характеристики легочных 
очагов, при этом чувствительность модели составила 91%, 
специфичность 89%, AUC=0,94 [54].

К прогностическим признакам ИЗЛ можно отнести 
внутригрудную лимфаденопатию. Интересно, что присут-
ствие КТ-признаков лимфаденопатии у пациентов с си-
стемной склеродермией существенно повышает риск по-
следующего развития ИЗЛ [55, 56]. В ретроспективном 
исследовании, включившем 152 пациента с интерстици-
альным легочным фиброзом, выявление в средостении трех 
и более увеличенных лимфоузлов ассоциировалось со ста-
тистически значимым прогрессированием легочного фи-
броза (почти в 3 раза) и повышением летальности (более чем 
в 5 раз) в сравнении с пациентами без лимфаденопатии [57].

Важной проблемой является особый субтип РА, си-
стемным проявлением которого является ИЗЛ с про-
грессирующим фиброзом легочного интерстиция, харак-
теризующееся тяжелым течением и неблагоприятным 
прогнозом [23]. Итальянские исследователи на основа-
нии ретроспективного анализа 30 пациентов с РА создали 
прогностическую модель КТ легких, включившую радио-
мические признаки, связанные как с летальностью (повы-
шение риска смерти более чем в 9 раз), так и с выживаемо-
стью (снижение риска смерти от 58 до 80% в зависимости 
от набора признаков) [58]. В другом исследовании, вклю-
чавшем 177 пациентов с РА и ИЗЛ, комбинированная мо-
дель включала радиомические признаки и уровень в сыво-
ротке крови гликопротеина Krebs von den Lungen-6 (KL-6), 
характеризующегося высокой чувствительностью и спе-
цифичностью при идиопатическом легочном фиброзе. 
Предсказательная точность радиомической модели для оп-
ределения стадии поражения легких, ориентированной 
на шкалу GAP, в когорте валидации достигла высокого ре-
зультата (AUC=0,901), а включение уровня KL-6 в комби-
нированную модель еще в большей степени повысило 
ее эффективность (AUC=0,948 и AUC=0,923 в когорте обу-
чения и валидации соответственно) [59].

Дерматомиозит, ассоциированный с антителами 
к MDA5 (melanoma differentiation-associated protein 5), 
как правило, сопровождается быстро прогрессирующим 
ИЗЛ и характеризуется неблагоприятным прогнозом. Ис-
следователи двух китайских центров в предиктивную ком-
бинированную модель дерматомиозита с антителами 
к MDA5 включили наличие зон повышенной плотности 
легочной ткани по типу консолидации на КТ, инфекци-
онных осложнений и уровень лактатдегидрогеназы в сыво-
ротке крови. Была получена высоко эффективная модель 
выявления пациентов с высоким риском быстропрогрес-
сирующего ИЗЛ (AUC=0,882 и AUC=0,916 для двух когорт 
валидации), причем летальность в группах высокого ри-
ска была в 4,1 и 7,5 раза выше летальности в группах низко-
го риска [60]. В другом исследовании, включившем 103 па-

циента с дерматомиозитом, ассоциированным с антителами 
к MDA5, модель для выявления риска прогрессирующего по-
ражения легочного интерстиция, основанная на двух клини-
ческих (одышка и длительность заболевания) и трех радио-
мических признаках, также продемонстрировала высокую 
эффективность (для тренировочной когорты AUC=0,994; 
для тестовой AUC=0,89; чувствительность – 96,6% и 81,2%, 
специфичность – 97% и 100% соответственно) [61].

Изучается значение радиомики в качестве прогно-
стического метода при саркоидозе. Так, S.M. Ryan и со-
авт. [62] выявили статистически значимую корреляцию ра-
диомических признаков с показателями легочной функции 
и стадией саркоидоза легких и внутригрудных лимфоузлов 
по Скаддингу. Диагностика саркоидоза может становиться 
сложной задачей, поскольку, помимо типичной рентгеноло-
гической картины (двусторонняя симметричная мелкооча-
говая диссеминация и симметричная бронхопульмональная 
лимфаденопатия), саркоидоз порой проявляется крупны-
ми очагами, участками «матового стекла» и консолидации, 
более редко – с формированием полостей или многослой-
ных толстостенных кистозных структур по типу «сотового 
легкого» [63, 64]. Бельгийская группа исследователей на ос-
новании анализа ПЭТ-КТ с 18-ФДГ продемонстрировала 
высокую производительность комбинированных моделей, 
объединяющих радиомику и клинические характеристики, 
для дифференциальной диагностики саркоидоза и лимфо-
пролиферативных заболеваний (AUC=0,8) [34]. 

Радиомика сердца

Саркоидоз сердца без экстракардиальных гранулема-
тозных очагов является редким и трудным для диагностики 
заболеванием. Даже при использовании ПЭТ-КТ с 18-ФДГ 
у каждого четвертого пациента не удается установить при-
жизненный диагноз [65]. МРТ сердца с контрастировани-
ем гадолинием при саркоидозе сердца может рассматривать-
ся лишь как дополнительное исследование для уточнения 
прогрессирования фиброза при длительном течении забо-
левания. При исследовании 40 пациентов с изолированным 
саркоидозом сердца продемонстрирована высокая эффек-
тивность комбинированной радиомической модели, вклю-
чавшей пять признаков ПЭТ-КТ с 18-ФДГ и 11 призна-
ков МРТ (AUC=0,98) [66].

В исследовании БМИ МРТ сердца у пациентов с ги-
пертрофической кардиомиопатией на основании анализа 
850 показателей был выделен фенотип амилоидоза сердца 
(AUC=0,753), что позволяет прогнозировать его вероят-
ность до выполнения биопсии [67].

Перспективным направлением может стать приме-
нение радиомических показателей в качестве инструмента 
персонификации сердечно-сосудистого риска при атеро-
склерозе сосудов. Анализ БМИ УЗИ низкоэхогенных бля-
шек сонных артерий позволил выявить группу риска раз-
вития коронарной болезни сердца у лиц без нарушений 
углеводного обмена (AUC=0,690–0,783), а также наруше-
ний мозгового кровообращения у пациентов с сахарным 
диабетом (AUC=0,556–0,688) [68].

Радиомика аорты и крупных артерий

К наиболее тяжелой патологии крупных сосудов от-
носят острое расслоение аорты, смертность от которо-
го может достигать 50%, если не будет оказана помощь 
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в течение 48 часов [69]. Помимо таких наиболее значи-
мых факторов, как артериальная гипертензия и атеро-
склероз, расслоение аорты может быть вызвано аортитом 
при СВ и других заболеваниях [70]. В настоящее время ди-
агностика острого расслоения аорты основана в первую 
очередь на результатах КТ-ангиографии с контрастным 
усилением [71], вместе с тем во многих случаях присут-
ствуют противопоказания для использования контраста 
в связи с тяжестью состояния пациента или аллергией 
на контрастные вещества. Группой авторов из Китая ис-
следованы возможности радиомики в диагностике остро-
го расслоения аорты с использованием бесконтрастной 
КТ, при этом обученная эффективная модель выявления 
флотации интимы в просвете аорты достигла значения 
AUC=0,952, чувствительность и специфичность модели 
составили 94,1% и 84,6% соответственно. Параллельная 
оценка двумя опытными радиологами была менее эффек-
тивна (AUC=0,879 и AUC=0,894) [72]. В многоцентровом 
исследовании, включавшем 378 пациентов с острым рас-
слоением грудной аорты, радиомическая модель с исполь-
зованием КТ без контрастного усиления показала высокую 
эффективность для прогнозирования расслоения аорты 
(AUC=0,90), при этом показатели точности, чувствитель-
ности, специфичности, положительной прогностической 
ценности и отрицательной прогностической ценности 
составили 90,5%, 85,7%, 91,7%, 70,6% и 96,5% соответ-
ственно [73].

Перспективным может оказаться применение ра-
диомики в прогнозировании таких грозных осложнений, 
как разрыв аневризмы аорты. Известно, что при увели-
чении диаметра аневризмы риск ее разрыва увеличивает-
ся, всем пациентам с диаметром восходящей аорты 55 мм 
показано хирургическое вмешательство. В то же время 
аневризмы меньшего диаметра также могут быть подвер-
жены разрыву. В результате анализа результатов КТ-ангио-
графии и образцов стенки аорты у 25 пациентов, опери-
рованных по поводу аневризмы восходящей аорты, была 
создана математическая модель, учитывающая форму аор-
ты и изменения ее стенки, разработан алгоритм предсказа-
ния риска разрыва аневризмы аорты [74]. 

В Mayo Clinic (США) на основании анализа результа-
тов КТ-ангиографии у 80 пациентов с аневризмой брюшной 
аорты созданы высокоэффективные радиомические моде-
ли (AUC=0,93), учитывающие внутрипросветную гемоди-
намику и морфологические данные, позволяющие точно 
выявлять 82% быстрорастущих и 90,7% медленнорастущих 
аневризм брюшной аорты [75]. Кроме того, анализ струк-
туры внутрипросветного тромба также позволял прогно-
зировать рост аневризмы брюшного отдела аорты [76]. 
В другой радиомической модели с использованием КТ-ан-
гиографии для оценки риска разрыва аневризмы брюшной 
аорты учитывали скорость увеличения диаметра аневриз-
мы и площадь просвета [77].

Вызывают интерес исследования, посвященные 
применению бесконтрастной КТ в диагностике остро-
го аортального синдрома, включающего в себя, поми-
мо острого расслоения аорты, интрамуральную гемато-
му, пенетрирующую язву аорты и ограниченный разрыв 
аорты [78]. Острый аортальный синдром часто сопрово-
ждается неспецифическими клиническими симптома-
ми, специфические биомаркеры его отсутствуют, вместе 
с тем очень важна его быстрая диагностика и выбор так-
тики ведения для улучшения крайне неблагоприятного 

прогноза [79]. В ряде случаев КТ без контрастного усиле-
ния – более доступное исследование, особенно в условиях 
приемного отделения стационара, но при анализе резуль-
татов КТ без контрастного усиления даже опытный радио-
лог может испытывать затруднения в диагностике острого 
аортального синдрома. Применение методов радиомики 
дает многообещающие результаты. Так, модели, разрабо-
танные Z. Ma и соавт. [78], достигли значений AUC=0,928–
0.997, при использовании модели экспертами-радиолога-
ми точность диагностики острого аортального синдрома 
достигла 1,00 (0,989–1,00), диагноз был установлен пра-
вильно в 89 из 95 случаев, еще в 6 случаях был заподозрен.

Определенные перспективы открывает работа, вы-
полненная исследователями из Германии, в которой 
на основе 4D-фазово-контрастной МРТ была разработа-
на радиомическая модель для определения количествен-
ных характеристик потока крови в аорте [80]. В дальней-
шем это может способствовать развитию неинвазивной 
диагностики гемодинамических нарушений, возникающих 
в просвете аорты при различных заболеваниях, в том числе 
при аортите или атипичной коарктации аорты при СВ. 

Методы визуализации при СВ крупных сосудов мо-
гут помочь в оценке эффективности терапии, выявляя ди-
намические изменения с вовлечением в патологический 
процесс новых сосудистых бассейнов [81]. Одним из мето-
дов оценки степени активности воспаления стенки сосу-
да является ПЭТ-КТ с 18-ФДГ, поскольку в воспаленной 
стенке сосуда отмечается повышенная гликолитическая 
активность. L. Duff и соавт. [82] изучали методы радиоми-
ки для выявления активности аортита с использованием 
ПЭТ-КТ с 18-ФДГ. Разработанные ими модели имели вы-
сокую точность, значения AUC варьировали от 0,83 до 0,97. 
В результате дальнейшего совершенствования данной мо-
дели на группе из 100 пациентов было разработано несколь-
ко других высокоэффективных диагностических моделей 
с диапазоном AUC от 0,8 до 0,98 [83].

В настоящее время радиомические методы диагно-
стики поражения ветвей аорты при РЗ отсутствуют. Однако 
в основу таких моделей могут быть положены исследования 
атеросклеротического поражения ветвей дуги аорты, при ко-
тором также наблюдаются артериальные стенозы и возника-
ет риск развития острого нарушения мозгового кровообра-
щения (ОНМК) и транзиторных ишемических атак (ТИА). 
Радиомические исследования поражения сонных артерий 
в первую очередь направлены на выделение морфологически 
стабильных и нестабильных бляшек, прогнозирование рис-
ка ОНМК и ТИА [84, 85]. Так, E.P.V. Le и соавт. [86] исполь-
зовали методы радиомики для анализа трехмерного изобра-
жения сонных артерий по данным КТ с оценкой степени 
кальцификации атеросклеротических бляшек в сонных ар-
териях и разработали высокоэффективную модель для стра-
тификации риска развития ОНМК/ТИА (AUC=0,95), 
кроме того, данная модель достаточно эффективно опре-
деляла каротидный индекс кальцификации (AUC=0,71). 
В двух других исследованиях, изучавших структуру атероскле-
ротических бляшек брахиоцефальных сосудов по данным 
КТ-ангио графии, радиомические модели также продемон-
стрировали высокую эффективность в выявлении бляшек, 
ассоциирующихся с развитием ТИА или ОНМК, с диа-
пазоном AUC от 0,818 до 0,952 в одном исследовании [87] 
и AUC=0,858 во втором [88]. Анализ БМИ МРТ каротид-
ных артерий позволил создать модель, приближающуюся 
к 100%-й производительности (AUC=0,988), для выявления 
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пациентов с не стабильными атеросклеротическими бляш-
ками, характеризующимися микрокровоизлияниями в ли-
пидное ядро [89]

Методы радиомики могут быть эффективны в прогно-
зировании ТИА у пациентов с гемодинамически незначимы-
ми стенозами сонных артерий. Так, представлена радиоми-
ческая модель на основании КТ, прогнозирующая риск ТИА 
у пациентов со стенозом внутренней сонной артерии 30–50% 
(AUC=0,879) [90].

Развитие ишемического инсульта коррелирует 
не только со степенью стеноза брахиоцефальных сосу-
дов, но и с воспалительным процессом в стенке сонных 
артерий и комплексным взаимодействием между со-
судистой стенкой и периваскулярной тканью при про-
грессировании атеросклероза. Влияние этого процесса 
на риск развития ОНМК изучалось рядом групп авторов. 
В исследовании C. Chen и соавт. [91] было продемонстри-
ровано преимущество модели, учитывающей не только 
степень стеноза сонной артерии, но и объем периваску-
лярной клетчатки по данным КТ с контрастированием 
(AUC=0,883), в сравнении с традиционной моделью, оце-
нивающей только степень стеноза (AUC=0,840). Сходные 
данные представили другие авторы на модели комбиниро-
ванной оценки состояния стенки сонных артерий и окру-
жающих тканей с использованием КТ (AUC=0,837) [92].

Значительный вклад в развитие ишемического ин-
сульта вносят нестабильные атеросклеротические бляш-
ки, при этом одним из маркеров их нестабильности явля-
ется неоваскуляризация. D. Shan и соавт. [93] оценивали 
неоваскуляризацию бляшек в сонных артериях по резуль-
татам КТ и УЗИ с контрастным усилением, наиболее 
эффективная радиомическая модель выявления неова-
скуляризации имела AUC=0,93. В другом исследова-
нии на основании предоперационных КТ-ангиографии 
и ПЭТ-КТ проводили текстурный анализ степени нео-
васкуляризации атеросклеротических бляшек в сонных 
артериях; полученные результаты сравнивали с данны-
ми гистологического и иммуногистохимического иссле-
дования оперированных сосудов. Данный подход позво-
лил создать высокоэффективную модель расчета риска 
ОНМК (AUC=0,92) [94]. S. Cilla и соавт. [95] для своей мо-
дели, основанной на данных КТ, выделили 230 радиоми-
ческих признаков, характеризующих стабильные и неста-
бильные бляшки в сонных артериях. Обученная модель 
эффективно различала виды бляшек, AUC при определе-
нии стабильных бляшек составила 0,92, при определении 
нестабильных бляшек – 0,96.

Внедрение радиомики в инструментальную ди-
агностику воспаления стенки аорты и ее ветвей позво-
лит усовершенствовать дифференциальную диагностику, 
эффективно обрабатывать большое количество данных 
и автоматизировать клиническое применение методов ви-
зуализации [96].

Радиомика молочной железы

Радиомика нашла применение в диагностике забо-
леваний молочных желез (МЖ), прежде всего как способ 
эффективной диагностики злокачественных новообразо-
ваний. Актуальность этой области для ревматологии об-
условлена преобладанием в популяции больных РЗ жен-
щин и риском развития новообразований на фоне лечения 

цитостатиками и генно-инженерными биологическими 
препаратами. 

Анализ БМИ УЗИ МЖ может быть использован 
для дифференциальной диагностики злокачественных 
образований, определения стадии рака, предсказания эф-
фективности неоадъювантной терапии [97]. В ретроспек-
тивном исследовании, включившем 1000 пациенток с узла-
ми в МЖ (у 50% – злокачественными), модель, включившая 
8 признаков по данным УЗИ, показала высокую эффектив-
ность (AUC=0.979 и AUC=0.977 на обучающей и тестовой 
выборках соответственно; р=0,0029) [98]. Предсказатель-
ные модели параметров экспрессии протоковой карцино-
мы in situ показали следующие значения AUC для обуча-
ющей/тестовой выборок: ER – 0,94/0,84; PR – 0,90/0,78; 
HER2 – 0,94/0,74; Ki67 – 0,95/0,86; p16 – 0,96/0,78, p53 – 
0,95/0,74 соответственно [99].

Интересные возможности открывают комбини-
рованные радиомические модели. Так, комбиниро-
ванная модель трижды негативного рака МЖ, вклю- 
чав шая БМИ УЗИ и клинические показатели, показа-
ла большую эффективность по сравнению с моделью, 
основанной исключительно на радиомических признаках 
(AUC 0,71 и 0,64 соответственно; р=0,004) [100]. Исполь-
зование для дифференциальной диагностики злокачест-
венных новообразований МЖ мультимодального подхода 
с включением в радиомическую модель УЗИ, МРТ и мам-
мографии позволило достичь AUC=0,947 [101].

Заключение

Таким образом, цифровые биомаркеры могут рас-
сматриваться как альтернатива или дополнение к эксперт-
ным оценкам в лучевой диагностике. Внедрение когни-
тивных радиомических моделей в медицинскую практику 
должно способствовать высокой точности диагностики, 
превосходящей стандартные возможности с участием 
оператора (человека), эффективному выявлению редких 
заболеваний, точной оценке прогноза и персонифици-
рованному выбору лечения. Дополнительное преимуще-
ство радиомики заключается в экономической эффек-
тивности; за счет автоматизации анализа медицинских 
изображений происходит повышение пропускной способ-
ности, достигается компромисс между дозой облучения 
и качеством снимка. 

К актуальным проблемам внедрения радиомики на-
ряду с высокой сложностью обработки данных, вероятно-
стью технических ошибок, трудоемкостью определения 
областей интереса для сегментации изображений и необ-
ходимостью стандартизации на всех этапах рабочего про-
цесса относится сложность проверки моделей на несколь-
ких площадках с использованием реальных гетерогенных 
наборов данных, в том числе обусловленная малой доступ-
ностью необработанных данных.

Декларированная в 2021 г. концепция метавселенной, 
киберпространства, включающего виртуальную реальность 
и дополненную реальность, способна придать медицине 
новые импульсы развития на основе искусственного ин-
теллекта [102]. Метавселенная «медицинских технологий 
и искусственного интеллекта» MeTAI (Medical Technology 
and Artificial Intelligence), может быть использована для об-
мена необработанными данными, виртуального срав-
нительного сканирования, расширения научных пред-
ставлений и совершенствования медицинской практики, 
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в первую очередь диагностики с использованием методов 
визуализации и лечения [103]. 

Одно из возможных приложений MeTAI предполагает 
внедрение широкого анализа необработанных данных [103]. 
MeTAI способна решить такую важную проблему для иссле-
дований в ревматологии, как малая доступность необрабо-
танных данных КТ или МРТ, открывая возможность увели-
чения числа виртуальных необработанных данных и облегчая 
их распространение. Благодаря использованию значитель-
ных объемов необработанных данных КТ и других методов 
визуализации могут открываться возможности создания точ-
ных моделей РЗ с использованием полученных алгоритмов 
для планирования лечения конкретных пациентов. 

Дальнейшее развитие радиомики связано с совер-
шенствованием стандартизации протоколов формирования 
изображений, воспроизводимости и сопоставимости меж-
ду различными радиомическими исследованиями. Значи-
тельный прогресс в диагностике и лечении РЗ может быть 

обеспечен интеграцией радиомики и омиксных техноло-
гий (мульти-омиксные исследования) [104] для комплекс-
ной характеристики вариантов РЗ. Новая эра, в которой 
MeTAI открывает широкие перспективы для прогресса 
в ревматологии и других областях медицины, несомненно, 
потребует комплексного решения новых проблем, техни-
ческих, юридических и этических [103].
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