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Развитие направления персонифицированной медицины и биотехнологии напрямую связано с получением дан-

ных, в значительной степени зависящих от индивидуальных характеристик исследуемых. При этом используемые в 
традиционной медицине допустимые интервалы исследуемых параметров не всегда позволяют адекватно охарак-
теризовать состояние пациента. Возникает необходимость поиска таких методов обработки результатов, кото-
рые позволяют учитывать разные индивидуальные особенности организма испытуемых и образа его жизни. 

Определены возможности применения анализа биомедицинских данных Random Forest для корректной интер-
претации результатов персонифицированных диагностических тестов на примере биолюминесцентного тестиро-
вания, позволяющего оценить влияние разных характеристик испытуемых и условий их жизни. Метод позволяет 
минимизировать риски неверного диагноза и корректировать схему мониторинга исследуемых. 

В данной работе используются результаты диагностики трудовой нагрузки работников железнодорожного 
транспорта, полученные биолюминесцентным методом. Оценку состояния организма проводят, изучая влияние 
слюны испытуемых на интенсивность свечения биферментной системы: НАДН: ФМН-оксидоредуктаза + люцифе-
раза. Такой анализ является интегральным, реагирует на множество факторов, каждый из которых потенциально 
может повлиять на результат. Оценку эффективности разных методов обработки данных проводили на примере 
группы диспетчеров Красноярского филиала АО «РЖД». Для анализа были использованы как статистические ме-
тоды, так и алгоритм машинного обучения Random Forest. 

В результате было показано, что для оценки значимости некоторых биохимических показателей слюны для 
прогнозирования состояния организма работников железнодорожного транспорта целесообразно использовать 
метод Random Forest, который позволяет определить наиболее значимые факторы и построить графики частич-
ного влияния факторов на целевую переменную. Данное исследование позволяет оптимизировать систему диагно-
стики организма человека при использовании интегрального биолюминесцентного анализа. Метод Random Forest 
может быть составной частью персонифицированного биолюминесцентного биосенсора для оценки влияния стрес-
совых и трудовых нагрузок на организм человека. 

Ключевые слова: персонифицированная диагностика, машинное обучение, анализ данных, многофакторный 
анализ, слюна, биолюминесценция, биосенсор, сигнальные системы. 
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В настоящее время персонифицированный 
подход становится все более популярным в меди-
цине, в связи с чем увеличивается объем получен-
ных при диагностике индивидуальных данных, на 
которые влияет множество факторов: возраст,  
образ жизни, условия труда, стрессовые состояния. 
Допустимые интервалы исследуемых параметров 
часто не позволяют адекватно охарактеризовать 
состояние пациента и анализировать риски здоро-
вью с учетом его индивидуальных особенностей. 
Перспективной биологической жидкостью, которая 
может использоваться для решения данной пробле-
мы, является слюна. Ее применение в диагностиче-
ских целях имеет ряд преимуществ: неинвазивный 
метод сбора, зависимость состава и количества слю-
ны от патологических и физиологических состояний 
организма [1–3]. Эти проблемы не решены для но-
вого биолюминесцентного неинвазивного биотес-
та, основанного на оценке влияния слюны на би-
ферментную систему: NAD (P) H: FMN-оксидоре-
дуктаза + люцифераза и зависимости состава 
слюны от патологических и физиологических со-
стояний организма [4]. Множество факторов влияют 
на результаты анализа [5], что делает необходимым 
найти метод для оценки их вклада в биомедицин-
ские данные с учетом разнообразия персонифици-
рованных характеристик испытуемых, найти воз-
можность усреднения данных, выделения критери-
ев нормального состояния и отклонения от нормы. 

Существует три основных группы анализа 
биомедицинских данных: статистические методы, 
кластеризация и машинное обучение1 [6–11]. При 
этом статистическая компонента может быть доста-
точно сильно задействована в алгоритмах машинно-
го обучения. Статистический анализ обычно опери-
рует небольшими по объему наборами данных и 
направлен на понимание взаимосвязей между пере-
менными и проверку гипотез. Машинное обучение 
более активно применяется в биотехнологиях, так 
как позволяет автоматизировать различные процес-
сы, обрабатывать более крупные и сложные наборы 
данных, фокусируется на точности прогнозирования 
и классификации в задачах без явной переменной-
результата, что дает возможность обрабатывать са-
мые разные типы и структуры данных без строгих 
предположений [6]. Статистический анализ начина-
ется с гипотезы о главном факторе, характеризую-
щем состояние организма, и использует результаты 
для ее проверки. При этом анализ опирается на за-

ранее определенные модели о распределении дан-
ных (например, нормальном распределении)2. 

Для анализа слюны корреляционный анализ 
принято считать базовым статистическим методом 
[7]. В частности, вычисление корреляции Спирмена 
позволяет оценить силу и направление связи между 
двумя ранжированными переменными и понять, 
насколько хорошо эта связь описывается с помощью 
монотонной функции. Для этого не нужны предпо-
ложения о характере распределений признаков из-за 
непараметричности этого теста. Также часто при 
анализе слюны используется непараметрический 
тест Манна – Уитни для выявления достоверных 
статистических различий между двумя независимы-
ми группами по уровню какого-либо признака 
[7, 10], даже для малых выборок2. Данные методы 
позволяют найти взаимосвязи между параметрами и 
провести первичный анализ набора данных. Однако 
опыт применения базовых статистических методов 
не всегда позволяет выявить ключевые факторы, 
влияющие на целевой показатель слюны. 

Другим решением проблемы недостаточности 
арсенала статистического анализа в интерпретации 
данных по слюне могут быть алгоритмы машинного 
обучения, которые используются для обнаружения 
заболеваний различных систем организма [12–18]. 
Исходя из специфики задачи (поиск значимых факто-
ров, влияющих на индикаторные показатели слюны), 
можно выбрать алгоритмы, находящие закономерно-
сти, по ранее размеченным наборам данных. Метки 
данных дают модели обратную связь, позволяя скор-
ректировать результат и повысить точность прогноза. 
Для анализа данных слюны может быть использовано 
семейство алгоритмов, основанных на построении 
деревьев решений, таких как CART, Random Forest и 
бустинги [13, 15, 16, 19]. Метод Random Forest являет-
ся одним из самых популярных методов для решения 
задач неглубокого машинного обучения3. Помимо оп-
ределения класса объекта и нахождения точного зна-
чения целевой переменной, алгоритм Random Forest 
позволяет предсказывать значимость каждого пара-
метра модели для принятия решения, учитывая его 
уровень относительно вершины дерева, частоту попа-
дания этого параметра в решающий узел, количество 
объектов, правильно классифицированных с его по-
мощью. Наиболее значимыми являются параметры, 
находящиеся ближе к вершине дерева [20]. Алгоритм 
случайного леса создает график частичной зависимо-
сти (PDB) для каждого параметра модели. Для рег-

__________________________ 
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рессионной задачи график показывает усреднен-
ные отношения между признаком и целевым зна-
чением. Для классификации строится усредненная 
зависимость между вероятностью верного опреде-
ления класса объекта и признаком, используемым 
при построении модели4. 

Цель исследования – понять, можно ли метод 
анализа данных Random Forest использовать для 
корректной интерпретации результатов персонифи-
цированных данных в биолюминесцентном биосен-
соре для оценки влияния стрессовых и трудовых 
нагрузок на организм человека. 

Материалы и методы. Для оценки эффектив-
ности программы обработки были использованы 
результаты диагностики, полученные при исследо-
вании группы диспетчеров Красноярского филиала 
ОАО «РЖД» (n = 43). Исследования проводились 
ежедневно в течение месяца согласно рабочему гра-
фику в 2022 и 2023 гг. Для расширения выборки был 
применен ресэмплинг, при этом контроль за пере-
обучением осуществлялся путем разделения на обу-
чающую и тестовую выборки. Исследуемые пара-
метры были получены при анализе слюны, собран-
ной два раза в сутки: до и после смены. Были 
оценены такие показатели слюны, как рН, концен-
трация лактата, остаточное свечение биферментной 
системы светящихся бактерий: NAD (P) H: FMN- 
оксидоредуктаза + люцифераза (ЛИ, %) [21], а также 
биохимические показатели крови и другие результа-
ты профосмотра сотрудников, выполненного на базе 
ЧУЗ «Клиническая больница “РЖД-медицина”», 
данные самоанкетирования, включающие субъек-
тивную оценку стресса и работоспособности до и 
после смены, информацию о режиме дня, потребле-
нии пищи, лекарственных средств, энергетических 
напитков и табака. 

Все исследования проведены в соответствии с 
принципами биомедицинской этики и одобрены 
локальным этическим комитетом Сибирского феде-
рального университета (г. Красноярск), протокол 
№ 5 от 11.11.2019). 

Каждый участник исследования предоставил 
добровольное письменное информированное согла-
сие, подписанное им после разъяснения ему потен-
циальных рисков и преимуществ, а также характера 
предстоящего исследования. 

Машинное обучение на задачах классификации 
и регрессии методом Random Forest выполнено в 
Python 3 при помощи библиотеки scikit-learning. 
Важность факторов в этой библиотеке вычисляется 
по улучшению чистоты коэффициента Джини после 
разделения по каждому из этих факторов при клас-
сификации либо по уменьшению дисперсии прогно-
за по данному фактору для регрессии. В работе ис-
пользовалась возможность библиотеки scikit-
learning визуализации частичного влияния каждого 

фактора на целевую переменную. Статистический 
анализ выполнен в программе R с использованием 
базовых библиотек и библиотеки ggplot2. Статисти-
чески значимым принималось отличие при р-значе-
ниях, меньше либо равных 0,05. 

Результаты и их обсуждение. Размер базы 
биомедицинских данных после предобработки со-
ставил 310 строк. Для увеличения базы данных был 
проведен ресэмплинг, позволивший увеличить ко-
личество строк в 4 раза путем формирования новых 
строк случайным выбором из имеющихся. Перед 
работой данные разделили на тренировочную вы-
борку (80 % от исходной выборки) и тестовую вы-
борку (20 % исходной выборки). Для дальнейшего 
анализа были использованы переменные, пред-
ставленные в табл. 1. 

Т а б л и ц а  1  
Факторы, использованные для проверки 
эффективности программы обработки 

Название поля Размерность Диапазон 
Концентрация лактата 
в слюне ммоль/л 0,2–80,7 

Уровень глюкозы в 
крови ммоль/л 3,2–9,8 

Уровень холестерина 
общий моль/л 3,4–6,8 

pH pH 3–8 

Время забора пробы До смены (утром) – 1; 
после смены (вечер) – 0 0,1 

Уровень стресса  
(отношение к работе)  

Очень волнуюсь – 3; 
волнуюсь – 2; 
спокоен – 1; 
нет волнения – 0 

0–3 

Интервал между куре-
нием и забором пробы Минуты 0–120 

Пол Женский – 1; 
мужской – 0 0,1 

Курение Курил – 1; 
не курил – 0 0,1 

Время суток (утро / вечер) Утро – 1; вечер – 0 0,1 
ЛИ (остаточное  
свечение)   %  1,08–142,50

 
В качестве предобработки для выявления наи-

более перспективных факторов для включения в 
машинное обучение методом статистической обра-
ботки были оценены коэффициенты корреляции 
между целевыми параметрами из табл. 1. 

Корреляционный анализ показал значимые отри-
цательные связи целевой переменной ЛИ с отношени-
ем к работе испытуемых по шкале от 1 до 5 и време-
нем, прошедшим после курения, для женской группы 
испытуемых. Выявлены значимые положительные 
связи целевой переменной с уровнем глюкозы в крови 
(в женской группе) и с уровнем холестерина (в муж-
ской группе). Корреляционные коэффициенты, пред-
ставленные в табл. 2, значимы на p-уровне (< 0,05).  

__________________________ 
 

4 Jain A., Fandango A., Kapoor A. Tensorflow Machine Learning Projects. – Packt Publishing, 2018. – 322 p. 
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Т а б л и ц а  2  

Корреляция факторов с целевой переменной (ЛИ)  

Факторы Коэффициент корреляции
Отношение к работе (женщины)  -0,618 
Время между курением и забо-
ром пробы (женщины)  -0,699 

Глюкоза, ммоль/л (женщины)  0,446 
Холестерин общий, моль/л 
(мужчины)  0,671 

 
В качестве перспективных для анализа алго-

ритмов был выбран ансамблевый алгоритм машин-
ного обучения, основанный на построении деревь-
ев решений, метод случайного леса. Решали два 
типа задач: классификационная (с помощью Ran-
dom Forest Classifier библиотеки scikit-learn), в ко-
торой алгоритм прогнозировал принадлежность к 
группам высокого, низкого или среднего значения 
ЛИ, и регрессионная (с помощью Random Forest 
Regressor библиотеки scikit-learn) с прогнозом точ-
ного значения ЛИ по задаваемым факторам. Были 
выявлены наиболее значимые факторы и построе-
ны графики частичной зависимости. В обоих слу-
чаях определялись точность прогноза, значимость 
каждого из факторов по влиянию на ЛИ (рис. 1), 
а также анализировалось частичное влияние фак-
тора на ЛИ в зависимости от уровня фактора. Важ-
ность факторов и стандартное отклонение вычис-
лялись по результатам построения 2000 деревьев в 
каждой задаче и определялись по индексу Джини 
на основании снижения неопределенности при раз-
биении узлов: чем выше в дереве фактор, тем более 
значимым он считался. 

Проверка гипотезы значимости отличия от ну-
ля каждого из факторов тестом Стьюдента с после-
дующей поправкой Бонферрони на множественное 
сравнение показала достоверное отличие каждого из 
признаков. При этом наиболее важными по влиянию 
на ЛИ оказались как при классификации, так и при 
регрессии три фактора: концентрация лактата, 
а также уровни глюкозы и pH. Дополнительно к 
важным факторам при классификации можно отне-
сти уровень холестерина в крови. 

Стоит отметить разную важность фактора 
курения. Если сам факт, курит ли исследуемый 
человек или нет, обладает практически нулевой 
важностью, то временной интервал между куре-
нием и забором пробы достоверно выше для обе-
их задач (р-значения – 1,18E-07 для классифика-
ции и 1,26E-06 для регрессии). Такое расхождение 
можно объяснить быстрым нивелированием эф-
фекта курения у слюны. 

Среднее значение метрик обучения составило: 
MAE = 28,73; MS = 880,99: R2 = 0,175 в случае рег-
рессии. При решении классификационной задачи 
точность прогноза составила 96 %. Высокая точ-
ность классификации при низком R2 обусловлена 
различной природой задач регрессии и классифи-
кации. В классификации модель распознает классы 
по нелинейным комбинациям признаков, тогда как 
регрессионная модель страдает от высокой диспер-
сии отклика. 

Частичное влияние также было оценено для 
двух типов задач (рис. 2, 3). 

Граничным уровнем глюкозы, при котором она 
перестает оказывать воздействие на люциферазный 
индекс, является уровень выше 6 ммоль/л (см. рис. 2). 
Наибольшая вероятность получить значение ЛИ, 
близкое к верхней границе предполагаемой нормы, 
наблюдается при низком уровне глюкозы в крови. 
Для pH уровень меньше 5 практически не оказывает 
влияние на уровень целевой переменной. Однако 
при увеличении pH влияние на ЛИ характеризуется 
неоднозначной динамикой с большим разбросом 
значений. Концентрация лактата в слюне эффектив-
но влияет на показатель люциферазного индекса при 
низких (до 8 ммоль/л) значениях. 

Для классификационной задачи уровень глю-
козы демонстрировал противоположную регресси-
онной зависимость – влияние этого фактора увели-
чивалось (рис. 3). 

При этом сама динамика имела форму насы-
щения и значимость переходила в плато при уровне 
глюкозы порядка 5 ммоль/л. Лактат и pH характери-
зовались картиной, схожей с регрессионной. При 
8 ммоль/л лактата появлялся четкий переход уровня 

 
Рис. 1. Распределение факторов по важности влияния на ЛИ в регрессионной и классификационной задачах 
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Рис. 2. Графики частичного влияния факторов на целевую переменную (ЛИ) для регрессионной задачи 

 

 

 
Рис. 3. Графики частичного влияния факторов на целевую переменную (ЛИ) для классификационной задачи 
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значимости, после которого отсутствовало влияние 
на люциферазный индекс. Зависимость от pH имела 
хаотическую динамику с общей тенденцией к росту 
при увеличении уровня фактора. 

Выводы. Анализ факторов, проведенный с ис-
пользованием алгоритма Random Forest, показал, что не 
все параметры в равной степени значимы для прогнози-
рования целевого показателя. Глюкоза демонстрирует 
противоположные эффекты в регрессионной и класси-
фикационной задачах: при регрессии влияние глюкозы 
уменьшается при превышении уровня в 6 ммоль/л, то-
гда как в классификации значимость фактора достигает 
плато при уровне около 5 ммоль/л. Это может указы-
вать на сложные нелинейные взаимоотношения между 
уровнем глюкозы и состоянием исследуемого материа-
ла. Уровень pH также показал различное влияние в за-
висимости от задачи. При регрессии влияние pH на лю-
циферазный индекс биолюминесцентной системы ха-
рактеризуется значительной вариабельностью, особенно 
при увеличении уровня pH. В классификации динамика 
влияния pH также остается неопределенной, что за-
трудняет четкое понимание его роли в изменении со-
стояния организма, несмотря на большую значимость 
для прогноза уровня ЛИ. Лактат показал четкое значе-
ние перехода (8 ммоль/л), после которого его влияние 
на люциферазный индекс значительно снижается. Это 
указывает на возможность существования порогового 
значения, после которого лактат перестает быть зна-
чимым фактором, что может быть полезно для прак-
тического применения в мониторинге состояния ра-
ботников. Несмотря на низкое значение R2 (0,175), 
модель успешно выделяет значимые факторы и де-
монстрирует высокую классификационную точность. 
Это указывает на сильную нелинейность и потенци-
альное наличие скрытых переменных, не учтенных в 
текущем наборе данных. Исследование не включало 

в анализ ряд потенциально значимых факторов, таких 
как физическая активность, стрессовые ситуации вне 
работы и индивидуальные особенности метаболизма, 
хотя включение этих параметров могло бы значи-
тельно повысить точность и полезность моделей.  
В дальнейшем планируется провести сравнение эф-
фективности метода Random Forest с классической ли-
нейной регрессией, логистической регрессией, XGBoost 
и нейронными сетями. 

Метод случайного леса подходит для выбора 
информативных факторов, характеризующих особен-
ности персональных характеристик организма в нор-
мальном состоянии и при отклонениях от нормы, 
позволяет минимизировать количество факторов 
влияния на ЛИ в случае предварительной настройки 
теста на персонифицированную работу. Метод Ran-
dom Forest может быть составной частью персонифи-
цированного биолюминесцентного биосенсора для 
оценки влияния стрессовых и трудовых нагрузок на 
организм человека. Предложенный анализ данных 
может быть применен для обработки и интерпрета-
ции результатов различных методик исследования, 
позволяет анализировать большие объемы данных и 
выявлять скрытые закономерности, а также позволяет 
минимизировать риски неверного диагноза и коррек-
тировать схему мониторинга исследуемых, что явля-
ется одним из критических аспектов в биотехнологи-
ческих и медицинских исследованиях. 
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Development of personalized medicine and biotechnologies is directly linked to obtaining relevant data, which largely 

depend on individual characteristics of examined patients. Permissible ranges of analyzed indicators that are commonly 
used in conventional medicine do not always describe a patient’s health adequately. It seems necessary to search for such 
data analysis techniques, which allow considering variable individual peculiarities of patients’ bodies and their lifestyles.  

The aim of this study is to determine whether it is possible to use the Random Forest method for biomedical data analysis 
in order to achieve correct interpretation of results obtained by personalized diagnostic tests. Bioluminescent testing is used as 
an example since it estimates effects produced by various characteristics of examined patients and their living conditions. The 
method allows minimizing risks of incorrect diagnosis and adjusting monitoring schemes for specific patients.  

This study relies on using the results obtained by diagnosing workloads of railway workers using the bioluminescence 
method. A patient’s health is assessed by examining effects produced by a patient’s saliva on intensity of the bi-enzyme sys-
tem luminescence: NAD(P)H:FMN oxidoreductase + luciferase. This analysis is integral and responses to many factors, 
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each of which can influence the analysis result. Effectiveness of various methods for data analysis is assessed on an example 
group made of traffic controllers employed by the Krasnoyarsk Branch of Russian Railways JSC. Both statistical methods 
and the Random Forest machine learning algorithm were used for data analysis.  

As a result, our study has revealed that it is advisable to use the Random Forest method for assessing significance of some 
biochemical saliva indicators to predict health of railway workers. The method makes it possible to identify the most significant 
factors and create graphs to show partial influence exerted by various factors on the target variable. This study allows optimiz-
ing the system for health diagnostics using integral bioluminescence analysis. The Random Forest method can become a com-
ponent of a personalized bioluminescent biosensor for assessing effects produced by stress and workloads on the body.  

Keywords: personalized diagnostics, machine learning, data analysis, multifactorial analysis, saliva, bioluminescence, 
biosensor, signal systems. 
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