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Актуальность. В настоящее время быстро развиваются и внедряются технологии машинного обучения и искус-
ственного интеллекта в научные исследования, что значительно упрощает изучение и использование прикладных 
разработок в медицине. разработка метода автоматической классификации неходжкинских В-клеточных лимфом 
(НХЛ) и хронического лимфолейкоза (ХЛЛ) в сравнении с нормой (Н) позволит проанализировать различия много-
мерных взаимосвязей в системе «иммунитет – опухолевый рост» и создаст возможность классифицировать эти 
заболевания по данным крови, не используя для диагностики материалы других органов и тканей.
цель исследования – создать автоматизированную классификацию НХЛ и ХЛЛ в сравнении с нормой и оценить 
качество диагностики по различиям показателей многомерных образов иммунокомпетентных и опухолевых кле-
ток в периферической крови.
материалы и методы. Проведено сравнительное исследование иммунитета и опухолевых клеток в перифери-
ческой крови 185 здоровых людей, 352 пациентов с В-клеточной НХЛ и 315 пациентов с ХЛЛ. Методом машинной 
обработки, классифицирующим данные путем построения дерева решений (Др), сопоставлены показатели много-
мерных образов, формируемых субпопуляциями лимфоцитов и опухолевыми клетками в периферической крови. По-
строены 3 классификатора состояний: НХЛ в сравнении с нормой (Н–НХЛ), ХЛЛ в сравнении с нормой (Н–ХЛЛ) и НХЛ в 
сравнении с ХЛЛ (НХЛ–ХЛЛ). Качество классификаторов определено по критериям матрицы ошибок и ROС-кривой.
Результаты. Построенные методом Др классификаторы значений и характера распределения показателей имму-
нитета и опухолевых клеток различают состояния Н–НХЛ, Н–ХЛЛ и НХЛ–ХЛЛ и определяют алгоритм классифи-
кации. Критериями методов матрицы ошибок и ROС-кривой подтверждено высокое качество классификаторов. 
заключение. Методом машинного обучения построено Др, классифицирующее НХЛ и ХЛЛ, что позволяет реализо-
вать альтернативную диагностику НХЛ и ХЛЛ, используя только данные о наличии иммунных и опухолевых лимфо-
цитов в периферической крови.
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Background. Currently, machine learning and artificial intelligence technologies are rapidly developing and being implemented 
in scientific research, which significantly simplifies the study and use applied developments in medicine. The development of 
a method for automatic classification of Non-Hodgkin’s B-cell lymphomas (NHL) and Chronic Lymphocytic Leukemia (CLL) in 
comparison with the norm (N) will allow us to analyze the differences in multidimensional relationships in the “immunity – tumor 
growth” system and will create the ability to classify these diseases based on blood data without using materials from other 
organs and tissues for diagnosis. 
Purpose of this study – is to create an automated classification of NHL and CLL in comparison with the norm and to evaluate 
the quality of diagnostics based on differences in the indicators of multidimensional images of immunocompetent and tumor 
cells in peripheral blood.
Methodology. A comparative study of immunity and tumor cells in the peripheral blood of 185 healthy individuals, 352 patients 
with B-cell NHL, and 315 patients with CLL was conducted. The machine processing method classifying data by constructing a 
decision tree (DT) was used to compare the indicators of multidimensional images formed by lymphocyte subpopulations and 
tumor cells in the peripheral blood. Three classifiers of states were constructed: NHL versus normal (N–NHL), CLL versus normal 
(N–CLL), and NHL versus CLL (NHL–CLL). The quality of the classifiers was determined by the error’s matrix and ROC curve criteria.
Results. The classifiers of values and distribution patterns of immunity and tumor cell indices constructed by the DT method 
differentiate between the states of N–NHL, N–CLL and NHL–CLL and determine the classification algorithm. The criteria of the 
error’s matrix and ROC curve methods confirmed the high quality of the classifiers.
Conclusion. Using the machine learning method, a DT was constructed that classifies NHL and CLL, which allows for the 
implementation of alternative diagnostics of NHL and CLL using only data on the presence of immune and tumor lymphocytes 
in the peripheral blood.
Key words: peripheral blood; immunity; tumor lymphocytes; Non-Hodgkin’s B-cell lymphomas; Chronic Lymphocytic Leukemia; 
machine classification; diagnostic algorithm.
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введение

Повышение продолжительности жизни часто свя-
зывают c ассоциированными с возрастом лимфопро-
лиферативными заболеваниями – неходжкинскими 
В-клеточными лимфомами (НХЛ) и хроническим лим-
фолейкозом (ХЛЛ), актуализируя разработку эконо-
мически обоснованных быстрых методов диагностики 
этой патологии.

Для улучшения диагностики исследователи, как 
правило, отбирают диагностические и предсказатель-
ные факторы среди часто встречающихся признаков из-
учаемой патологии. При НХЛ и ХЛЛ к таким признакам 
следует отнести различия выхода опухолевых лимфо-
цитов в периферическую кровь. Поражение костно-
го мозга и выход в кровь (лейкемизация) аномальных 
лимфоцитов свойственно ХЛЛ, при НХЛ наблюдается 

значительно реже и менее выражено [1–3]. В патогене-
зе зрелоклеточной лимфопролиферации наблюдаются 
различные нарушения противоопухолевого иммуни-
тета, приводящие к неэффективному взаимодействию 
иммунной системы с опухолью, к снижению, вплоть 
до полной утраты, контроля генетического гомеостаза 
организма [4, 5]. Однако использование отдельных раз-
личающихся признаков для диагностики болезни ма-
лоэффективно, т.к. они присутствуют не у каждого че-
ловека с диагностируемой патологией. Эффективность 
диагностики можно повысить путем интегрированного 
учёта признаков, различающих сравниваемые патоло-
гии. В наше время этого можно достигнуть, используя 
методы искусственного интеллекта (ИИ), в частности, 
машинного обучения (МО) [6, 7]. В обзорах [8–19] со-
браны недавно полученные результаты использования 
методов МО в решении различных медицинских диа-
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гностических задач, подтверждающие значительный 
потенциал данных методов. В настоящее время мето-
ды МО демонстрируют многообещающие перспективы 
в анализе патологических изображений, обеспечивая ре-
шение трёх важнейших клинических задач: способству-
ют более точной диагностике; предоставляют информа-
цию по прогнозу течения болезни в процессе лечения 
при установленном диагнозе; индивидуализируют ва-
рианты лечения. Использование методов МО для ди-
агностики разных патологий сердечно-сосудистой си-
стемы, патологии выводящей системы почек, для рака 
молочной железы, диабета, болезни Паркинсона и бо-
лезни Альцгеймера обеспечивают точность диагности-
ки от 70 до 98% [8–19]. 

В диагностике, лечении и прогнозировании НХЛ 
применяется широкий спектр методов МО [20]. Напри-
мер, для решения диагностических задач НХЛ по гисто-
логическим изображениям использован класс свёрточ-
ных нейронных сетей [21]; по размерам увеличенных 
шейных лимфоузлов использована сеть глубокого об-
учения [22]; для дифференциальной диагностики лим-
фом, ассоциированных со слизистой оболочкой орби-
ты и конъюнктивы – метод машины опорных векторов 
[23]; для дифференциальной диагностики хронических 
лимфопролиферативных заболеваний по опухолевым 
и нормальным В-клеткам – метод случайного леса [24]; 
для модели прогноза диффузной В-клеточной лимфо-
мы по ключевым генным маркерам генома – метод ма-
шины опорных векторов [25]; модель прогноза диффуз-
ной В-клеточной лимфомы от проведенной комбини-
рованной химиотерапии построена на основе метода 
дерева решения [26].

В отечественной медицине активно применяют-
ся инструментальные методы обследования пациен-
тов с НХЛ, в частности, проточная цитофлуориметрия 
с широким спектром клеточных маркеров. При этом, 
однако, не уделяется должного внимания методам МО 
для построения диагностических процедур. Так, в ра-
боте Волченко Н.Н. с соавторами методом проточной 
цитометрии, регистрирующей широкий спектр поверх-
ностных клеточных маркеров (иммунофенотипирова-
ние), классифицированы хронические формы лейко-
зов (включая ХЛЛ) и лимфом (НХЛ) [27]. Диагностику 
проводили в два этапа, для каждого из которых были 
сформированы свои панели моноклональных антител. 
На первом этапе панель включала 15 маркёров, опре-
деляющих линейность опухолевых клеток (Т, В, NK). 
На втором этапе, в зависимости от линейности, пане-
ли содержали от 18 до 24 маркёров. При этом в рабо-
те не использованы методы МО. В работе Новицко-
го А.В. с соавт. решалась задача иммунодиагностики 
НХЛ. При использовании 26 моноклональных анти-
тел диагноз обосновывался качественными признака-
ми. Во внимание не принималась многомерность ана-
лизируемых признаков [28].

Ранее нами было показано наличие чётких разли-
чающихся многомерных образов в анализируемых дан-

ных пациентов НХЛ и ХЛЛ между собой и в сравнении 
с нормой по количеству находящихся в периферической 
крови опухолевых и иммунных клеток [29, 30]. Это по-
зволило предположить, что методы МО могут быть ис-
пользованы для построения автоматического классифи-
катора высокого качества для повышения эффективно-
сти диагностики заболеваний.

Цель – создать простую, максимально точную ав-
томатизированную классификацию для диагностики 
НХЛ, ХЛЛ в сравнении с нормой по кластерам диффе-
ренцировки иммунокомпетентных и опухолевых кле-
ток, находящихся в периферической крови, формиру-
ющих многомерные образы этих состояний.

Для достижения данной цели были поставлены сле-
дующие задачи:

1. На основе данных общепринятой диагностики 
(эталонной) состояния НХЛ, ХЛЛ и Нормы, разрабо-
тать алгоритмы автоматизированной классификации, 
выявив методами машинной обработки различия мно-
гомерных структур по маркерам иммунокомпетентных 
и опухолевых клеток, находящихся в периферической 
крови.

2. Выявить значимые классифицирующие при-
знаки и их иерархию в ходе автоматизированной клас-
сификации НХЛ, ХЛЛ методом дерева решений.

3. Оценить перспективу классификации для диа-
гностики НХЛ, ХЛЛ, используя критерии качества ме-
тодов матрицы ошибок и ROС кривой.

материалы и методы исследования

Группы пациентов. Обследованы 352 пациента с раз-
ными вариантами В-клеточных НХЛ и 315 пациен-
тов с типичными и атипичными формами ХЛЛ. Дан-
ные 185 доноров крови составили контрольную группу 
практически здоровых людей (норма).

Для диагностики ХЛЛ и НХЛ были взяты подходы 
стандартизации исследований, предложенные в реко-
мендациях ВОЗ [1–2, 27, 28] и принятые нами за эталон.

ХЛЛ представляет собой опухоль из В-лимфоцитов, 
первичная пролиферация и накопление которых про-
исходят в костном мозге, лимфоидных органах и тканях 
с ранним выходом опухолевых клеток в кровь. При НХЛ 
лимфома растёт локально, преимущественно в лимфо-
узлах, иногда в тканях экстранодально, реже поража-
ется костный мозг, в основном при прогрессировании 
заболевания происходит лейкемизация с выходом кле-
ток в кровь. 

Диагноз ХЛЛ и НХЛ установлен по критериям клас-
сификации ВОЗ опухолей лимфоидной и кроветворной 
системы, разработанных коллективами авторов, изло-
женных в международных и отечественных рекомен-
дациях и статьях [1, 2]. Алгоритм диагностики предус-
матривает объективный учет данных ультразвукового, 
магнитно-резонансного обследования пациентов, им-
муногистохимического и иммунофенотипического ис-
следования материала лимфатических узлов/перифери-
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ческой крови и костного мозга; определения зрелости 
и иммунофенотипа опухолевых В-лимфоцитов; учёт 
распространения (стадия заболевания по Rai и Binet) 
и молекулярно-генетических изменений. Первичная ди-
агностика лимфопролиферативного заболевания (НХЛ 
и ХЛЛ) включает характеристику субстрата опухолевого 
роста, распространенность процесса (стадия заболева-
ния), оценку общего состояния больного (прогности-
ческий индекс).

Как правило, для диагностики НХЛ и ХЛЛ при-
меняют морфологическое исследование биопсийного 
или операционного материала. При первичном обсле-
довании проводится гистологическое и иммуногисто-
химическое исследование инцизионной или эксцизи-
онной биопсии патологического очага или операцион-
ного материала.

Метод проточной цитометрии позволяет идентифици-
ровать по поверхностным молекулам опухолевые и нор-
мальные клетки кроветворной и иммунной системы.

При наличии в общем анализе крови или в мие-
лограмме лимфоцитоза преобладания лимфоидных 
клеточных элементов, атипичных лимфоцитов и по-
дозрительных пролиферирующих клеток проводят 
иммунофенотипирование методами иммуногисто-
химии или проточной цитометрии для установле-
ния зрелости и характеристик лимфопролифератив-
ного процесса. 

Для анализа методом проточной цитофлюориме-
трии материалом служат клетки крови, костного моз-
га, выпотных жидкостей, бронхоальвеолярного смыва, 
ликвора, гомогенизированные образцы тканей (селезён-
ка, лимфоузлы и т.д.), клеточная суспензия, полученная 
при аспирационной тонкоигольной пункции лимфоуз-
лов. Проточное иммунофенотипирование лимфоцитов 
выполняется с использованием 4–6 цветной панели мо-
ноклональных антител.

Диагностика различных типов хронических форм 
лимфопролиферативных заболеваний ХЛЛ и НХЛ про-
водится в два этапа, используя специально сформи-
рованные панели моноклональных антител. Сначала 
подобранными маркерами определяется линейность 
опухолевых клеток (Т-, В-, NK-лимфоцитов). Далее, 
в зависимости от линейности, определяется тип лим-
фопролиферативного заболевания. Диагностические 
критерии ХЛЛ: моноклональные лимфоциты >5000/мкл  
крови; фенотип СD19+, CD5+, CD23+, CD79b+dim, 
CD20+dim, CD22+dim; рестрикция лёгких цепей (каппа 
либо лямбда); >30% лимфоцитов в костном мозге. 

НХЛ диагностируется при наличии лимфаденопа-
тии, и/или спленомегалии, и/или цитопении, вызван-
ной поражением костного мозга, при условии, что аб-
солютное число моноклональных В-лимфоцитов в кро-
ви не превышает 5000/мкл.

Отметим, что до настоящего времени используе-
мые подходы не принимают во внимание многомер-
ность используемых параметров. Классификация про-
водится по каждому отдельному признаку.

Для создания процедуры автоматической диагно-
стики использовали показатели крови, определяемые 
методами многопараметровой проточной цитометрии 
(цитофлуориметры FACSCаn или FACSCanto II, (BD 
Biosciences). Нами были отобраны те из них, которые 
формируют кластеры и клеточные структуры при из-
учаемой патологии [29, 30]. Это: абсолютное количе-
ство лейкоцитов, процентное количество лимфоцитов, 
Т-клеток (CD3, CD4, CD8, CD3HLADR, иммунорегу-
ляторный индекс или соотношение CD4/CD8), коли-
чество в процентном отношении NK-лимфоцитов с фе-
нотипом CD16+CD3– и В-лимфоцитов (CD19, CD20, 
CD22, CD23). Был учтён также процент HLADR-лим-
фоцитов (сумма нормальных, опухолевых В-клеток 
и активированных Т-лимфоцитов). Для нормы учиты-
вали В-клетки по экспрессии CD19, не оценивая CD20, 
CD22, CD23. В исследование были взяты данные паци-
ентов, в банке данных которых были представлены пол-
ностью все 10(13) показателей.

Методы машинного обучения. Результаты машинного 
анализа признаков заболевания, представленные в ви-
де дерева решений (ДР) (Decision Tree), часто исполь-
зуют для диагностики [31, 32]. Построение ДР относят 
к классу методов обучения с учителем. Поэтому клас-
сификация проводилась в два последовательных эта-
па: Этап построения классификатора на обучающей 
выборке и оценка качества полученного ДР на тесто-
вой выборке с расчётом показателей качества. На пер-
вом этапе были использованы данные сравниваемых 
групп (НХЛ, ХЛЛ, норма), т.е. признаков, характери-
зующих сопоставляемые классифицируемые группы – 
маркёры иммунных и опухолевых клеток. На обучаю-
щей выборке были получены модели в виде ДР, опре-
деляющие правила интерпретации последовательно 
отобранных классифицирующих признаков, различа-
ющих сравниваемые заболевания и проведена клас-
сификация пар: НХЛ в сравнении с нормой (Н-НХЛ), 
ХЛЛ в сравнении с нормой (Н-ХЛЛ), НХЛ в сравнении 
с ХЛЛ (НХЛ-ХЛЛ). На втором этапе классифицированы 
тестовые данные с помощью построенного ДР. Для те-
стирования точности классификации были введены 
только показатели, характеризующие классифицируе-
мые группы, без обозначения принадлежности к груп-
пам. Далее по результатам тестирования была оценена 
точность классификации. 

Для построения ДР использована среда математиче-
ского моделирования Matlab. Структура ДР представле-
на множеством узлов, соединенных ветвями. Узлы – ло-
гические выражения, ветви определяют переходы меж-
ду ними (рис. 1). 

Формирование решения начинается с корневого 
узла (вершина ДР), продолжается движением по вет-
вям ДР вправо или влево в зависимости от величины 
признака следующего узла. Каждый узел – правило, 
утверждающее значение кодируемого им признака. 
Проход по ДР отмечает значение переменных, харак-
теризующих классифицируемые группы. Процесс про-
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верки логических выражений завершается в терминаль-
ном узле [32].

Оценка качества классификации. Решение основной 
задачи классификации – возможности использования 
её для диагностики – базируется на оценке её качества 
[33–34]. В нашем исследовании для оценки качества 
классификаторов использованы два метода – матрица 
ошибок и ROС-кривая (рис. 2). 

Как видно из рис. 2, матрица ошибок – это комби-
нация нашей классификации (классы «1» или «0» при 
классификации 2 классов) и фактического значения 
анализируемого объекта («1» или «0»). В зависимости 

от результата предсказания и корректности проведе-
ния классификации, матрица разделена на 4 квадрата, 
в которых расположены абсолютные показатели каче-
ства классификации (TP, TN, FP и FN), которые ис-
пользуются для оценки качества классификационных 
моделей. Например, показатель true positive (TP, истин-
но положительный) результат – это количество случаев, 
в которых алгоритм правильно классифицирует вход-
ной признак как положительный. В свою очередь, по-
казатель true negative (TN, истинно отрицательный) ха-
рактеризует ситуацию, когда объект класса «0» класси-
фицируется как относящийся именно к этому классу. 

Рис. 1. Структура дерева решений для абстрактного классификатора.

Рис. 2. Методы оценки качества классификационной модели: А – матрица ошибок; Б – ROС-кривая. 
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Как видно из рисунка, показатели TP и TN располага-
ются на главной диагонали матрицы ошибок. Соответ-
ственно, показатель false positive (FP, ложноположитель-
ный) определяет число случаев, в которых ошибочно 
классифицируется входной признак как положитель-
ный (класс «1») тогда, когда он принадлежит к друго-
му классу (классу «0»). Показатель FN (False Negatives) 
– положительные объекты, классифицированные как 
отрицательные, то есть это событие есть «ложный про-
пуск» – событие ошибочно не обнаруживается (ложно 
отрицательные случаи). То есть, данный случай пред-
ставляет собой «ложное обнаружение», так как при от-
сутствии события ошибочно выносится решение о его 
присутствии (ложно положительные случаи).

Эффективная классификация характеризуется ма-
трицей ошибок, у которой на главной диагонали пред-
ставлены большие значения, а на дополнительной ди-
агонали – маленькие значения.

Для оценки качества классификации используется 
несколько производных показателей, основанных на 
компонентах матрицы ошибок (абсолютных оценках). 
Эти показатели являются относительными показателя-
ми, которые представлены в табл. 1.

ROC-кривая (рис. 2, Б) представляет ещё один ин-
струмент оценки качества анализируемой модели. Это 
графическая характеристика качества бинарного клас-
сификатора – зависимость доли верных положитель-
ных классификаций от доли ложных положительных 
классификаций при варьировании уровня отсечения 
решающего правила, то есть, зависимость TPR от FPR. 

Прямой 2 на рис. 2 соответствует плохой класси-
фикатор с отсутствием классифицирующей способно-
сти, тогда как кривая 1 характеризует классификатор 
с имеющейся, пусть и незначительной, классифици-
рующей возможностью. ROC кривая позволяет отли-

чать плохой классификатор от хорошего; чем ближе она 
располагается к левому верхнему углу, тем лучше клас-
сификатор. Количественной характеристикой клас-
сификатора по ROC кривой является показатель AUC 
(Area Under Curve), равный площади под ROC-кривой. 
Возможные значения AUC (в %) варьируют в интерва-
ле [0; 100]. Приемлемыми считаются классификаторы 
с AUC ≥ 70%. 

Результаты исследования и обсуждение

Алгоритм классификации, т.е. последовательность 
принятия решений выбора показателей, обеспечиваю-
щих различия групп Н-НХЛ и Н-ХЛЛ представлен на 
рис. 3.

Классификация Н-НХЛ. Основные признаки и их 
размерность, разделяющие норму и НХЛ, отражены 
в 16 вариантах ДР: 4 комбинации признаков класси-
фицируют данные как норму, 12 – как НХЛ (рис.3, А). 

Классификатор использовал 9 из 10 взятых в анализ 
признаков, что указывает на вовлеченность функцио-
нально различающихся типов лимфоцитов в патогенез 
НХЛ. Последовательным сравнением классификатор 
выделил из клеточного состава опухолевых и иммунных 
клеток в крови пограничные, разделительные значения 
показателей при дифференцировании нормы и НХЛ, 
и их иерархию. Основным корневым признаком диф-
ференциации нормы и НХЛ классификатор использо-
вал маркер активации – HLA-DR, который в норме ло-
кализуется на мембране активированных Т-лимфоцитов 
и нормальных В-клеток. При НХЛ этот маркер локали-
зуется также и на опухолевых В-клетках.

В правой ветви принято 5 решений для НХЛ 
и 3 для нормы. Основные классифицирующие при-
знаки: нарастание пограничных значений процен-

Таблица 1. 
Метрики для оценки качества диагностики в методах машинного обучения.
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та HLA-DR и соотношения CD4/CD8, процентов В- 
и NК-клеток. Последовательность шагов принятия 
решений обусловлена степенью выраженности 
измененного признака, частотой его встречаемости 
в данной группе пациентов и сопряжённостью с дру-
гими признаками. Различия сопоставляемых призна-
ков определяют особенности геометрии многомерно-
го образа нормы или НХЛ, а различия размерности 
этих отклонений указывают на особенности патоге-
неза общей группы НХЛ.

В левой ветви ДР выделено 1 правило для опре-
деления нормы и 7 правил для НХЛ. Поэтапно, для 
дифференцировки классификатор подключил бо-
лее низкий при НХЛ по сравнению с нормой уровень 
в крови CD19В-клеток. Далее, ДР последовательно от-
носит данные в группу НХЛ, ориентируясь на разли-
чия в размерности процента лимфоцитов, общей по-
пуляции CD3Т-клеток, CD8Т-киллеров, CD4/CD8 
и количества лейкоцитов. И, в заключение, выделя-
ет практически классическую размерность формулы 

Рис. 3. Деревья решений для классификаторов патологических состояний: А – для Н-НХЛ; Б – для Н-ХЛЛ.

Таблица 2. 
Классификационные признаки ДР для нормы и НХЛ

№ п/п НОРМА НХЛ

1
Лц>4,05, но <9,6 × 109 кл/л, Лф>19,4%; 

CD3>59,5%; CD8>14,5%; CD4/CD8>0,96; 
CD19>3,5%; HLA-DR<20,5%.

HLA-DR<20,5%; CD19<3,5%

2 HLA-DR>20,5%, но <22,5%; CD4/CD8>1,06; 
CD19>6,5% HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф<19,39%

3 HLA-DR>22,5, но <25,5%, CD16<3,0% HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф>19,39%
CD3<59,5%

4 CD4/CD8>2,04, но<2,076; HLA-DR>25,5% HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф>19,39%; CD3>59,5%; CD8<14,5%

5 HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф>19,39%; CD3>59,5%; 
CD8>14,5%; CD4/CD8<0,96

6 HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф>19,39%; CD3>59,5%; 
CD8>14,5%; CD4/CD8>0,96; Лц<4,05 × 109 кл./л

7 HLA-DR<20,5%; CD19>3,5%; Лф>19,3%; CD3> 59,5%; 
CD8>14,5%; CD4/CD8>0,96; Лц>9,6 × 109 кл./л

8 HLA-DR> 20,5%, но < 22,5; CD4/CD8<1,05
9 HLA-DR>20,5%, но < 22,5%; CD4/CD8>1,05; CD19< 6,5%
10 HLA-DR>25,5%; CD16>3,0%
11 HLA-DR>25,5%; CD4/CD8<2,045
12 HLA-DR>25,5%; CD4/CD8>2,076



ISSN 2310-0435 71

 

иммунофенотипа Нормы, описанную во многих ру-
ководствах: Лц>4,05, но <9,6 × 109 кл./л, Лф>19,4%; 
CD3>59,5%; CD8>14,5%; CD4/CD8>0,96; CD19>3,5%, 
HLA-DR<20,5%. 

В табл. 2 приведены правила, на основании которых 
построенная модель проводит классификацию значений 
и выносит диагностическое суждение для нормы и НХЛ.

Классификация Н-ХЛЛ. Путь ДР Н-ХЛЛ содер-
жит 3 уровня иерархии (против 8 у Н–НХЛ) и включа-
ет 5 правил (рис. 3, Б). Классификатор структуры образов 
для дифференцировки ХЛЛ и нормы в качестве основ-
ных различающих признаков выделяет 3 показателя кро-
ви: проценты HLA-DR лимфоцитов, общих CD3Т-кле-
ток и CD8Т-киллеров. Патофизиологическая состав-
ляющая этой триады при ХЛЛ общеизвестна. При ХЛЛ 
в крови значительно повышен процент В-клеток за счет 
роста жизнеспособных опухолевых В-лимфоцитов со 
сниженным уровнем апоптоза; также повышен уровень 
активированных Т-клеток, экспрессирующих маркёр ак-
тивации – CD3HLA-DR. Классификатор выделяет клет-
ки суммарно по общему маркеру HLA-DR, указывая на 
связь в патогенезе ХЛЛ динамики прироста объёма опу-
холевых клеток с уровнем активации иммунитета. Более 
низкое значение второго узлового признака, процента 
общих CD3-Т-клеток при НХЛ, обусловлено преоблада-
нием выхода и задержкой в крови опухолевых В-клеток 
по сравнению со снижением Т-клеточного иммунного 
ответа по мере развития и прогрессирования ХЛЛ. От-

бор процента CD8-Т-киллеров в качестве третьего диф-
ференцирующего признака свидетельствует о повыше-
нии специфической и неспецифической функциональ-
ной нагрузки на Т-киллеры при ХЛЛ, реагирующие на 
антигены инфицированных, опухолевых и мутировав-
ших клеток. Феномен истощения CD8Т-киллеров и его 
связь с неблагоприятным течением заболевания отмечен 
в исследовании [35].

Классификатор выделяет 2 сочетания признаков для 
отнесения анализируемых данных к норме и 3 сочета-
ния к ХЛЛ (табл. 3).

Классификация НХЛ–ХЛЛ. Для построения ДР при 
классификации «НХЛ-ХЛЛ» использованы 10 показа-
телей, как и при классификации НХЛ и ХЛЛ с нормой. 
В ДР для классификатора, различающего ХЛЛ от НХЛ, 
количество уровней иерархии равно 5, правил реше-
ния 11 (рис. 4). Признаки, выделенные классификато-
ром для принятия решений об отнесении данных к НХЛ 
или ХЛЛ, те же, что при дифференцировке НХЛ и ХЛЛ 
в сравнении с нормой, но иерархия и величина погра-
ничных значений различаются. При обеих формах за-
болевания, как ХЛЛ, так и НХЛ, дифференцирующим 
показателем, вынесенным в корневой узел, является 
превышающее верхнюю границу нормы количество лей-
коцитов, указывающее, что оба заболевания развивают-
ся на фоне воспалительных процессов разной степени 
выраженности с усилением активации противоинфек-
ционного и противоопухолевого иммунитета.

Таблица 3. 
Классификационные признаки ДР для нормы и ХЛЛ

№ п/п НОРМА ХЛЛ

1 HLA-DR<23,5 %; CD3>51% HLA-DR<23,5 % при CD3<51%
2 HLA-DR>23,5, но <35,5%; CD8<33% HLA-DR>35,5%
3 HLA-DR>23,5%, но <35,5%, CD8>33%

Рис. 4. Дерево решений для классификатора заболеваний ХЛЛ – НХЛ.
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Вторые узлы ДР представлены количеством CD4+ 
Т-хелперов и HLA-DR-клеток в процентном соотно-
шении 22 и 52 соответственно.

Третий уровень иерархии определяется различи-
ем CD3+ Т-клеток (38,5%), соотношением CD4/CD8 
Т-лимфоцитов (0,31%) в левой ветви ДР и уровнем 
HLA-DR активированных лимфоцитов (62,2%) в пра-
вой ветви. На четвертой ступени добавляются разли-
чия в уровне активации CD3+HLA-DR+ Т-клеток (32%), 
NK-клеток (11,5%) и CD8 Т-киллеров (11,5%).  На пя-
той ступени различия затрагивают СD19 В-клетки.

Участие в патогенезе 9 из 10 взятых в анализ призна-
ков указывает на определенные различия вовлеченно-
сти разных типов лимфоцитов в патогенез НХЛ и ХЛЛ. 
Классификатор в приоритетные различающие признаки 
этих заболеваний выносит на первый план количество 
лейкоцитов, интегрально отражающее процессы вос-
паления и лейкемизации, по-разному проявляющиеся 
в крови при НХЛ и ХЛЛ. Признаки активации иммуни-
тета, эффективность которых ограничивается недоста-
точностью CD4 Т-хелперов, являются определяющи-
ми эти процессы. При этом, по данным крови, количе-
ство киллеров врожденного иммунитета, NK-клеток, 
и специфического иммунитета, CD8 Т-киллеров кри-
тически различаются при НХЛ и ХЛЛ. Именно эти раз-
личия использованы в качестве критерия диагностики 
этих заболеваний.

Классификатор дифференцировал пространствен-
ные образы НХЛ и ХЛЛ. Получены 5 решений о диагно-
зе ХЛЛ и 6 решений о диагнозе НХЛ (табл. 4) 

Оценка качества моделей. Как уже было отмечено, 
классификаторы могут быть применены для диагности-
ки заболевания в зависимости от качества классифика-
ции признаков, т.е. вероятности, отражающей встре-
чаемость выявляемых различий. Оценка качества по-
строенных моделей классификации представлена на 
графиках ROC кривыми. (рис. 5). 

На рис. 5 представлены ROC-кривые: в левой части 
для классификатора Н–НХЛ, (рис. 5, А); на среднем гра-
фике – для классификатора Н-ХЛЛ (рис. 5, Б); и в пра-
вой части – для классификатора ХЛЛ-НХЛ (рис. 5, В). 

Все три ROC-кривые проходят очень близко к верхне-
му левому углу и имеют высокие показатели AUC. Са-
мый хороший классификатор по показателю AUС – это 
классификатор Н-ХЛЛ, AUC = 0,98. Для распознавания 
Н-НХЛ -AUC = 0,92, а для дифференциальной диагно-
стики НХЛ-ХЛЛ этот показатель равен 0,89.

Все три модели с высокой эффективностью клас-
сифицируют состояния Н-НХЛ, Н-ХЛЛ и НХЛ-ХЛЛ.

Но, как известно, AUC не является единственным 
показателем качества. Другие показатели характеризуют 
разные аспекты работы классификаторов. Причем, все 
они определены на отрезке [0, 1], и чем ближе их зна-
чение к 1, тем выше качество классификатора по дан-
ному показателю. 

На рис. 6 по метрикам качества (табл. 1) построены ди-
аграммы классификаторов Н-НХЛ, Н-ХЛЛ и НХЛ-ХЛЛ. 

Анализ показывает, что наилучшее качество по пяти 
критериям дает классификатор Н–ХЛЛ (рис. 6, Б). Все 
пять метрик качества имеют близкие высокие значения; 
четыре из них выше 0,95 (кроме показателя «специфич-
ность»). Для классификатора Н-НХЛ метрики качества 
наиболее низкие в группах сравнения (рис. 6, А), но до-
статочно высокие, чтобы пользоваться данным клас-
сификатором. Такие метрики, как «точность» и «спец-
ифичность» выше, чем у классификатора НХЛ–ХЛЛ 
(рис. 6, В). Этот классификатор занимает промежуточ-
ное положение между Н-НХЛ и Н–ХЛЛ. Значения его 
метрик на уровне 0,9.

Таким образом, выполненная классификация 
с высокой эффективностью различает многомерные 
образы, формируемые лейкоцитами и опухолевыми 
клетками в крови, и может быть использована для их 
диагностики.

заключение

Сравнительный анализ различных сочетаний на-
ходящихся в периферической крови опухолевых кле-
ток и различающихся вариантов нарушений специфи-
ческого и неспецифического иммунитета позволил раз-
работать новые подходы к диагностике хронических 

Таблица 4.
Классификационные признаки ДР для диагностики ХЛЛ и НХЛ.

№ п/п ХЛЛ НХЛ

1 Лц>11,85 × 109 кл./л; CD4<22% Лц>11,85 × 109 кл./л; CD4>22,0%; HLA-DR<61,5%
2 Лц>11,85 × 109 кл./л; CD4>22%; HLA-DR> 61,5%. Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR<52,2%; CD4/CD8>0,31
3 Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR<52,2%;  CD4/CD8<0,31; 

CD16<11,5%
Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR<52,2%; CD4/CD8<0,31; 

CD16>11,5%
4 Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR>52,2%;  CD3<38,5%; 

СD8>11,5%.
Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR>52,2%; CD3<38,5%;  

CD8<11,5%
5 Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR>52,2%;  CD3>38,5%; CD3H-

LA-DR>32,0%; CD19>19,0%
Лц<11,85 × 109 кл./л; HLA-DR>52,2%; CD3>38,5% 

CD3HLA-DR <32,0%.
6 11,85 × 109 кл./л; HLA-DR>52,2%; CD3>38,5%;  CD3H-

LA-DR>32,0%; CD19<19,0%
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лимфопролиферативных заболеваний – ХЛЛ и В- кле-
точных НХЛ.

Современными методами машинной обработки дан-
ных (построение ДР) проведено многомерное сравнение 
и создан алгоритм автоматизированной классификации 
ХЛЛ, НХЛ в сравнении с нормой. Построены класси-
фикаторы, которые различают в крови многомерные 
структуры состояний Н–НХЛ, Н–ХЛЛ и НХЛ–ХЛЛ 
и протестирован их алгоритм. Проверка качества клас-
сификаторов методами матрицы ошибок и ROC-кривых 
показали высокое качество анализа (превышают 0,90) 
по чувствительности методов для всех групп сравне-

ния. Они позволяют определять состояние НХЛ и ХЛЛ 
в сравнении с нормой, используя данные о содержании 
в крови количества лейкоцитов, лимфоцитов, Т-лим-
фоцитов (CD3Т-общих, CD4Т-хелперов CD8Т-кил-
леров, их соотношения, CD4/CD8, активированных 
CD3HLA-DRТ-клеток), CD16NK-клеток, нормаль-
ных и опухолевых В-лимфоцитов (CD19, CD20, CD22, 
CD23), и HLA-DR-лимфоцитов. Результаты исследова-
ния могут быть использованы для альтернативной ди-
агностики НХЛ и ХЛЛ, а также предполагают возмож-
ность дальнейшей разработки классификаторов для ди-
агностики подтипов НХЛ.

Рис. 6. Метрики качества классификаторов: А – Н- НХЛ, Б – Н-ХЛЛ, В – ХЛЛ-НХЛ. 

Рис. 5. ROC-кривые для трех классификаторов: А – для различения Н–НХЛ, Б – для различения Н–ХЛЛ, В – для различения ХЛЛ–НХЛ. 
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