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Az egészségügyi és az orvosbiológiai kutatások adatainak széttagoltsága az adatvezérelt döntéseken alapuló, személy-
re szabott orvoslás egyik akadálya. A fejlődéshez a méretben és komplexitásban is rendkívüli, ám töredezett egészség-
ügyi adatkincs hatékony kiaknázását, illetve az intézményeken vagy akár határokon is átívelő adatmegosztást biztosí-
tó technológiák szükségesek. A biobankok nemcsak a minták archívumai, hanem adatintegrációs központok is 
egyúttal. A biobankok adatainak együttműködésben történő elemzése értékesebb következtetéseket ígér. Az adatok 
megosztásának előfeltétele a harmonizáció, azaz a minták egyedi klinikai és molekuláris jellemzőinek egységes adat-
modellben és standard kódokkal történő leképezése. Az egészségügyben keletkezett információk ezekben a közös 
sémára illesztett adatbázisokban válnak elérhetővé a gépi tanulás számára, így a módszer az együttműködés során a 
személyes adatokat tiszteletben tartó felhasználásra is lehetőséget ad. Az érzékeny egészségügyi adatok újraértékelése 
elképzelhetetlen a személyes adatok védelme nélkül, amelynek jogi és koncepcionális kereteit a GDPR- (General Data 
Protection Regulation) és a FAIR- (findable, accessible, interoperable, reusable) elvek jelölik ki. Az Európában mű-
ködő biobankok számára a BBMRI-ERIC (Biobanking and Biomolecular Research Infrastructure – European Re-
search Infrastructure Consortium) kutatási infrastruktúra fejleszt közös irányelveket, amelyhez hazánk 2021-ben 
mint Magyar BBMRI Csomópont csatlakozott. Első lépésben a biobankok szövetségében kapcsolódhatnak össze a 
szét tagolt adathalmok, ahol sokrétű kutatási cél által motivált, igényesen összerendezett adatkészletek válnak hozzá-
férhetővé. Ezt követően, a betegellátás valós környezetében keletkezett adatok magasabb szinten történő értékelése 
is  lehetővé válik, így a klinikai vizsgálatok szigorú keretek között generált bizonyítékai új szintre kerülhetnek. Közle-
ményünkben a „federált” adatmegosztásban rejlő lehetőségeket mutatjuk be a Semmelweis Egyetem biobankjainak 
közös projektje kapcsán.
Orv Hetil. 2023; 164(21): 811–819.
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Sharing sensitive research data in the practice of personalised medicine
Fragmentation of health data and biomedical research data is a major obstacle for precision medicine based on data-
driven decisions. The development of personalized medicine requires the efficient exploitation of health data re-
sources that are extraordinary in size and complexity, but highly fragmented, as well as technologies that enable data 
sharing across institutions and even borders. Biobanks are both sample archives and data integration centers. The 
analysis of large biobank data warehouses in federated datasets promises to yield conclusions with higher statistical 
power. A prerequisite for data sharing is harmonization, i.e., the mapping of the unique clinical and molecular char-
acteristics of samples into a unified data model and standard codes. These databases, which are aligned to a common 
schema, then make healthcare information available for privacy-preserving federated data sharing and learning. The 
re-evaluation of sensitive health data is inconceivable without the protection of privacy, the legal and conceptual 
framework for which is set out in the GDPR (General Data Protection Regulation) and the FAIR (findable, accessi-
ble, interoperable, reusable) principles. For biobanks in Europe, the BBMRI-ERIC (Biobanking and Biomolecular 
Research Infrastructure – European Research Infrastructure Consortium) research infrastructure develops common 
guidelines, which the Hungarian BBMRI Node joined in 2021. As the first step, a federation of biobanks can connect 
fragmented datasets, providing high-quality data sets motivated by multiple research goals. Extending the approach 
to real-word data could also allow for higher level evaluation of data generated in the real world of patient care, and 
thus take the evidence generated in clinical trials within a rigorous framework to a new level. In this publication, we 
present the potential of federated data sharing in the context of the Semmelweis University Biobanks joint project.

Keywords: precision medicine, biobank, data sharing, privacy-preserving federated learning 

DOI: 10.1556/650.2023.32759  ■  © Szerző(k)

ÖSSZEFOGLALÓ KÖZLEMÉNY

Brought to you by MTA Titkárság - Secretariat of the Hungarian Academy of Sciences | Unauthenticated | Downloaded 09/21/23 07:24 AM UTC



2023  ■  164. évfolyam, 21. szám ORVOSI HETILAP812

ÖSSZEFOGLALÓ KÖZLEMÉNY

Molnár V, Cs. Sági J, Molnár MJ. [Sharing sensitive research data in the practice of personalised medicine]. Orv 
Hetil. 2023; 164(21): 811–819.

(Beérkezett: 2023. február 6.; elfogadva: 2023. március 21.)

Rövidítések
BBMRI-ERIC = (Biobanking and Biomolecular Research Inf-
rastructure – European Research Infrastructure Consortium) 
Biobank és Biomolekuláris Kutatási Infrastruktúra – Európai 
Kutatási Infrastruktúra Konzorcium; BNO = Betegségek Nem-
zetközi Osztályozása (az ICD magyar változata); CT = (com-
puted tomography) komputertomográfia; DP = (differential 
privacy) differenciált adatvédelem; EHR = (electronic health 
records) elektronikus egészségügyi nyilvántartások; ERN = 
(European Reference Networks) Európai Referenciahálózatok; 
ETL = (extract, transform, load) kinyerési, átalakítási és betöl-
tési folyamat; FAIR = (findable, accessible, interoperable, re-
usable) megtalálható, hozzáférhető, átjárható, újrahasznosítha-
tó; FLamby = (Federated Learning AMple Benchmark of Your 
cross-silo strategies) valós egészségügyi adatokból létrehozott 
adattár; GDPR = (General Data Protection Regulation) általá-
nos adatvédelmi rendelet; HE = (homomorphic encryption) 
homomorf titkosítás; HPO = (human phenotype ontology) 
emberifenotípus-ontológia; ICD = (International Classifica-
tion of Diseases) Betegségek Nemzetközi Osztályozása; MRI = 
(magnetic resonance imaging) mágnesesrezonancia-képalko-
tás; OMIM = (Online Mendelin Inheritance in Man) a ’Men-
deli öröklődés emberben’ projekt online adatbázisa; PROM = 
(patient-reported outcome measure) beteg által közölt ered-
ménymutató; RWD = (real world data) valós környezetben 
 keletkezett adatok; RWE = (real world evidence) valós környe-
zetben keletkezett evidencia; SEFA = Semmelweis Federált 
Adattárház; SMC = (secure multiparty computation) biztonsá-
gos több résztvevős számítások

Az adatmegosztás helye a medicina 
fejlődésében

A klinikai környezetben végzett kutatások vagy akár a 
mindennapi egészségügyi ellátás során keletkező tapasz-
talatok személyes jellege, érzékenysége kihívás elé állítja 
az együttműködő szakembereket, akik adott páciensre 
vonatkozó, egyéni szintű adatokat szeretnének megosz-
tani és azokon közös elemzéseket végrehajtani. Az or-
vosbiológia területén az adatok megosztására, kollabora-
tív újrahasznosítására egyre nagyobb az igény. 

A kutatások új eredményeit (1) a szakirodalom, azaz 
minőségükben ugyan kontrollált (peer-review), de sok-
szor túlságosan fókuszált, összesített adatokat publikáló, 
nem szabványosan tagolt (nem strukturált) közlemé-
nyek, illetve (2) az adatbázisok, vagyis az egységes neve-
zéktanra és merev sémára felépített, de egyedi rekordjai-
kat tekintve változó minőségű adattáblák reprezentálják. 
Mind a közlemények, mind az adatbázisok adatai eseté-
ben érvényes, hogy az eltérően definiált szempontok, 
leíró változók miatt nehezen összesíthetők, illetve ilyen-

kor is többnyire csak információveszteséggel lehetséges 
az összevonás. A gyűjtemények egyéni szintű, kutatási 
célú kiaknázásához a személyes adatok védelme mellett 
az átfogó adatharmonizáció nehézségeit is szükséges 
megoldani. 

Az adatmegosztás gyakorlatában az egészségügyi ellá-
tás kapcsán keletkezett és a kutatások során gyűjtött, vál-
tozatos fókuszú információ harmadik fél számára válik 
hozzáférhetővé. A nagyobb elemszámú megfigyelésen 
nyugvó következtetések jelentősebb statisztikai erejét, 
megbízhatóságának javulását könnyű belátni. Ezek az 
adatösszevonások, habár egyes elemeik a megfigyelési 
szempontokra, centrumspecifikus torzításokra nézve 
igen változatosak, mégis összességében átfogóbb képet 
képesek nyújtani, ami a jobb megértés lehetőségén túl 
akár az adott vizsgálati célokon túlmutató felfedezé-
sekhez is vezethet (transzferhatás). A megfigyeléseket 
magasabb szinten integráló kutatások javuló minősége, 
robusztussága közvetlenül kiaknázható többek közt a 
kezelési lehetőségek kockázat-haszon elemzésében, a 
kutatási ciklusok gyorsításában vagy skálázásában. Az in-
teroperábilis (azaz különböző informatikai rendszerek 
közötti együttműködésre alkalmas formátumú) és kont-
rollált minőségű kutatási adatok megosztása a munka-
csoportok közötti, akár nemzetközi együttműködések-
nek is az előfeltétele lehet.

A napi gyakorlatba bevezethető adatvezérelt orvosi 
döntésekhez vagy akár a népegészségügyi programok 
tervezéséhez egyaránt a megosztással egyesülő adatkész-
letek nagyobb számhalmazaira van szükség. A megosz-
tott adatokon történő újraelemzés vagy több adathalmaz 
metaanalízise a másodlagos hipotézisek tesztelésének, 
továbbá az adatok oktatási célú felhasználásának lehető-
ségét kínálja, és így válhatnak az orvostudomány sze-
mélyre szabottságának motorjaivá. Az adatmegosztás 
kulturális szemléletváltása során a folyamatban részt ve-
vők a hogyanra koncentrálják figyelmüket, és már nem 
arra, hogy miért kell megosztani az adatokat, amivel kö-
zelebb kerülünk a „nyílt tudomány világának” (open sci-
ence world) víziójához.

Jelenleg az adatok megosztásának akadályaként (1) az 
adatvédelmi, adatbiztonsági aggályok mellett (magán-
élet, személyazonosság, illetve a stigmatizáció elleni vé-
delem) (2) a hosszú távú ösztönzők hiányát (az adatszol-
gáltatás a kutatási projekt lezárásával jellemzően 
megszakad), illetve olyan változatos (3) kutatófüggő té-
nyezőket említenek, mint a helyi szabályozás, egységes 
protokollok, közzétételi irányelvek, a jógyakorlatok hiá-
nyosságai vagy a széttagolt koordináció és finanszírozási 
források [1–5].
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A biobankok a minőségi kutatás pillérei

Az alapkutatási, preklinikai eredmények gyakorlati kiak-
názásának jelentős korlátja a kutatási eredmények bizony-
talan megismételhetősége. Ennek hátterében gyakran a 
felhasznált biológiai minták egyenetlen minősége áll [6]. 
Erre ad választ a biobankok működését vezérlő elv: (1) a 
biológiai minta protokoll szerinti feldolgozása és konzer-
válása, valamint (2) a kapcsolódó adatok egységes adat-
modellnek megfelelő gyűjtése legalább a biobank adott 
gyűjteményére vonatkozóan. Ezen szempontok jelentő-
ségének felismerése újabb paradigmát hívott életre, amely 
FAIR (findable, accessible, interoperable, reusable) hoz-
záférési elveken alapszik, ahol az adat „megtalálható, 
hozzáférhető, átjárható és újrahasznosítható” marad.

A biobankokban a minták és a hozzájuk tartozó leíró 
adatok egyedi példányai adott definíciónak megfelelő 
gyűjteményekbe rendezve találhatók. A minta ez esetben 
azt a biológiai anyagot jelenti, amely az élőben megfi-
gyelhető, keresztmetszeti állapotot igyekszik rögzíteni és 
későbbi mérési célpontok – akár még ki sem fejlesztett 
módszerek – számára információveszteség nélkül meg-
őrizni. A biobankok sokszínűségét demonstrálja az, hogy 
milyen sokféle módon csoportosíthatók. A felhasználás 
célja szerint beszélhetünk populációs (a népességet rep-
rezentáló gyűjtemény egészséges és főként gyakori, 
komplex betegségekkel élő donorokkal) vagy éppen be-
tegségorientált biobankról. Mindezek lehetnek kereszt-
metszeti, eset-kontroll vagy időben történő követést 
(hosszmetszeti, longitudinális) megvalósító gyűjtemé-
nyek. A tárolt minta típusa valamilyen szövet, testfolya-
dék vagy származékaik, amelynek segítségével genetikai-
genomikai, akár multiomikai vagy jól hozzáférhető 
klinikai adatok mentén biomarker-felfedező típusú kuta-
tásokhoz illő kérdéseket tehetünk fel. Retrospektív, pros-
pektív, adaptív, sőt virtuális kohorszokat is górcső alá 
vehetünk a minőséget biztosító biobanki működésnek 
köszönhetően [7].

A biobankokban tárolt gyűjtemények példányainak 
ritkasága, egyedi módon fókuszált vagy esetleg átfogó 
jellege igen értékessé teszi őket, mivel a leképezett álla-
pot kutatása gyakran csak számos centrum összefogásá-
val képzelhető el. A biobankok feladata az emberi bioló-
giai mintapéldányok nyílt hozzáférésének biztosítása 
lenne, ez az elv azonban jogilag korlátozottan alkalmaz-
ható. A hozzáférés valójában csak nagyon specifikus 
adatkészletekre lenne biztosítható, amelyekben az egye-
di minták és rekordok anonimizáltak, és az újraazonosí-
tás kockázata igen csekély, illetve ahol a dinamikus tájé-
kozott beleegyezést egy adatvédelmi kockázatokat 
kezelni képes rendszer támogatja. 

A biológiai mintát leíró adatok gyűjtése

Nemcsak a biológiai minta, de a kapcsolódó leíró adatok 
esetében is hasonló problémát jelent az információk 
konzerválása, illetve az ehhez szükséges standardizáció 

igénye. A technológiai fejlődés, a digitalizáció térnyeré-
sével az orvostudományi kutatások adatgazdái kénytele-
nek voltak felismerni, hogy képtelenek lépést tartani az 
adatgyűjtés és -tárolás egyre bővülő lehetőségeivel, nem 
tudják megfigyeléseiket az elemzési igényeknek megfele-
lő strukturált adattárakba integrálni. Az ebből származó 
törekvés vezetett el az egészségügyi adatvagyon koncep-
ciójához, és eközben a változatos adattípusok befogadá-
sához rugalmasan alkalmazkodni képes megoldások is 
születtek. Ezek között az egyik irányzat egy nem kizáró-
lag strukturált adat befogadására képes tároló kialakításá-
ra helyezi a hangsúlyt, amellyel jól skálázható adatgyűjtés 
valósítható meg, ahol a feldolgozás, rendszerezés csak 
halasztva történik, és az egységesítés, az adatharmonizá-
ció szempontjait majd az utólagos elemzés igényei fog-
ják diktálni. Így például egy egészségügyi adaton futó 
retrospektív elemzésben a kísérleti csoportok kialakítása 
és az azokba történő mintabesorolás nem a gyűjtés, 
 hanem csak az adatok feldolgozása kapcsán történhet. 
A fejlődés másik irányát az adattárházak képviselik, ahol 
az adatok olyan adatmodell és terminológia szerint kap-
nak formázást, melyben már összekapcsolhatóvá válnak a 
különböző adatforrásokból származó adatokkal. Ennek 
megfelelően az adattárházban tárolandó adatokat eleve 
strukturálják, tisztítják, harmonizálják és integrálják, 
még mielőtt azok az egységes nyilvántartásba kerülné-
nek. Miután az új információ az adattárházban meghatá-
rozott struktúrába és formátumokba kerül, a bővülés 
meghatározott időközönként történő tárházba való 
adatbetöltéssel valósul meg (ETL = extract, transform, 
load [kinyerési, átalakítási és betöltési] folyamat). Vég-
eredményben az új, rendezetlen rekordokat halmozó 
tárolók és a merev adattárházak hiányosságai hibrid meg-
oldást hívtak életre, az előnyöket ötvöző „adatkincstár-
ház” (data lakehouse) modellt, amely egy köztes tárolási 
réteget alkalmaz, így fenntartva az eredeti adatok integ-
ritását [8–10]. 

A biobankok hálózatba kapcsolása

A biobankok magasabb szinten történő integrációjával, 
hálózatokba kapcsolásával nagyobb számú, adott feltéte-
leknek jobban megfelelő biológiai minta vagy adat rövi-
debb idő alatt szerezhető be, illetve a tanulmányok nö-
vekvő számának és összetettségének kiszolgálása válik 
lehetővé. Az európiai biobankhálózat, a BBMRI-ERIC 
(Biobanking and Biomolecular Resources Research Inf-
rastructure – European Research Infrastructure Con-
sortium; https://www.bbmri-eric.eu/) ezen a területen 
vezető szerepet játszó integrátor szervezet, amely inf-
rastrukturális támogatást biztosít a csatlakozó kutatások 
számára. Feladatát képezi a biobanki működés irányel-
veinek fejlesztése, minőségirányítási standardok és infor-
mációtechnológiai megoldások kidolgozása, emellett a 
szervezet a kapcsolódó etikai, jogi és társadalmi kérdé-
sekben is állást foglal.
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A biobankok hálózatában egy-egy különleges minta 
vagy gyűjtemény elérhetőségét erre a célra kifejlesztett 
alkalmazások támogatják. Például a Locator biológiai 
minták és kapcsolódó adatok keresését teszi lehetővé a 
hálózatba csatolt biobankokban, így logikai kapcsolókkal 
a donor életkora, a minta típusa, tárolási hőmérséklete 
stb. feltételek kombinálhatók, a releváns jelöltekre szű-
kítve a keresést. A Negotiator szolgáltatás már a követke-
ző lépést segíti, hatékony kommunikációs platformot 
biztosítva a biobankok és a mintákat, vagy adatokat 
igénylő kutatók számára. Szabványosítja és ezzel leegy-
szerűsíti a megfelelő minták és adatok kutatási célokra 
történő beszerzésének folyamatát, ami különösen akkor 
hasznos, ha a kutatónak több lehetséges biobankjelölttel 
kellene felvennie a kapcsolatot.

A BBMRI-ERIC Directory (címtár) a világ legna-
gyobb biobank-katalógusa, amelyben a gyűjteményeket 
kezelő, együttműködésre nyitott biobankok aggregált, 
összesített információkat osztanak meg magukról. 
A  BBMRI-ERIC hálózatában az egyes regionális köz-
pontokat a nemzeti csomópontok (national nodes) al-
kotják, amelyek segítenek az egyedi gyűjteményeket 
gondozó biobankok regisztrációjában, és ezzel elősegítik 
láthatóvá válásukat a hasonló érdeklődésű kutatások szá-
mára [11, 12]. A Semmelweis Egyetem 2021-ben csatla-
kozott a BBMRI-ERIC-hez a magyar csomóponton 
 keresztül, amelynek alapító tagjai a négy orvosegyetem: 
a Semmelweis Egyetem, a Debreceni Egyetem, a Pécsi 
Tudományegyetem és a Szegedi Tudományegyetem, va-
lamint a Dél-pesti Centrumkórház és a Richter Gedeon 
Nyrt. (www.bbmri.hu).

A személyes adatok a kutatási célú 
adatmegosztásban

Az egyént egyértelműen azonosítja személyes adatainak, 
például név, lakóhely, születési hely és idő stb. kombiná-
ciója. Az egészségügyi rekordok érzékeny adatokat je-
lentenek tele testi, értelmi vagy lelki állapotra vonatkozó 
információkkal, a genetikai adatok pedig a betegségek 
örökletes kockázatáról árulkodhatnak, ami szintén ki-
emelt védelmet indokol. A kutatások és a rutindiagnosz-
tika átfogó genomikai mérései során azonosított ultra-
ritka variánsok, haplotípusok kezelése valóban olyan 
kihívást jelent, amelyet már nem lehet egyszerűen egy 
számsorozattal való megjelöléssel, anonimizálással kezel-
ni. Az adott kutatásban részt vevő személy azonosítására 
alkalmas adatok köréhez tartozik tehát az átfogó geneti-
kai profil is (például egy exomszekvenálás ritka varián-
sai), amelyben egy ritka, etnikumra, családra, egyénre 
jellegzetes genetikai variáns segítségével az adott sze-
mélyhez tartozó rekordok hasonló pontossággal azono-
síthatók, mint például a születési dátuma alapján.

A páciens a saját egészségügyi adatainak tulajdonosa 
[13]. Az adatok integritásának megőrzése mellett a ma-
gánélet védelmének fenntartása is kiemelt cél. A jelenko-
ri elektronikus adatkezelés biztonsági kihívásai életre hív-

ták a GDPR-t (General Data Protection Regulation), az 
Európai Unió új általános adatvédelmi rendeletét. Célja, 
hogy megfelelő egyensúlyt teremtsen az egyének szemé-
lyes adatainak védelme és ezen adatok szabad áramlása 
között.

Kódolással, pseudonym (álnevesített) azonosítók se-
gítségével klinikai adatok is megoszthatóvá válnak, ilyen-
kor a személyt azonosító nevek, számok helyett kódokat 
közvetítünk. Biztonságosan és a kutatási adatoktól elkü-
lönítve, csak egy „kódkulcs” képes az adott személyt az 
adataival összekapcsolni [14]. Ugyanígy a biológiai min-
ta is egy kód alatt jelenik meg a vizsgálatok, elemzések 
teljes vertikumában. Ezek a kódok megfejthetők marad-
nak, így az egyénnel indokolt esetben újra fel lehet venni 
a kapcsolatot (reconnection), szemben az egyirányú, 
anonimizációval történő kódolással, amelynél erre utó-
lag már nincs lehetőség. Amint az adatok valóban anoni-
mizáltak, és az egyének így már nem azonosíthatók, az 
adatok nem esnek a GDPR hatálya alá, és szabadabban 
felhasználhatók. Kihívást jelent a genetikai tulajdonsá-
gok olyan hatékony maszkírozása, amely már lehetetlen-
né teszi az egyén ritka variánsok és kombinációik alapján 
történő azonosítását, ez azonban összetettebb megol-
dást sürget.

Tanulás az adatokból, de az adatok nélkül?

A mesterséges intelligencia, ezen belül a gépi tanulás 
korszerű megoldásai nemcsak a genetikai adatok értel-
mezését, hanem az érzékeny kutatási, ezen belül a sze-
mélyt azonosító adatokat, így a genetikai profilt is 
 biztonságosan kezelő megosztását is segíthetik. A meg-
osztott adatokon (vagyis federáltan) tanuló algoritmu-
sokkal operáló módszerek egészségügyi célú alkalmazása 
igen ígéretes, különösen, ha a személyes adatokat tiszte-
letben tartó felhasználás is megvalósul az együttműködés 
során (privacy-preserving federated learning), hiszen így 
válik lehetővé a klinikai adat átfogó kiaknázása. Segítsé-
gével egy jelentős akadály, az adatvédelmi jogszabályok 
és a szakemberek aggályai miatti korlátozott hozzáférhe-
tőség problémája áthidalhatóvá válik. A gépi tanuló algo-
ritmusok kiképzéséhez ráadásul megfelelő mennyiségű 
(és persze minőségű) tanító adatra van szükség, ami ösz-
szefügg a megbízhatósággal, és aminek a kontrollja szin-
tén a klinikai gyakorlatba lépés feltétele [15]. 

A széttagoltan elérhető adatok egyesítése persze egy-
szerűen megoldható lenne a harmonizált adatok egyet-
len központi adatbázisba történő gyűjtésével, ekkor 
azonban sérülhetne az érzékeny és kritikus adatokhoz 
méretezhető biztonság. A gépi tanulás viszont képes ke-
zelni a személyes adatok védelmének problémáját, mivel 
a matematikai modell tanulása során akár az egyedi ada-
tok biztonságosan helyben maradhatnak. Eközben csu-
pán a modell „utazik”, a nyers adatok azonosításra alkal-
mas formában egyáltalán nem is kerülnek megosztásra. 
Ebben az a nagyszerű, hogy a gépi tanulás algoritmusa a 
fragmentált adatkészleteken anélkül képes tanulni, hogy 

Brought to you by MTA Titkárság - Secretariat of the Hungarian Academy of Sciences | Unauthenticated | Downloaded 09/21/23 07:24 AM UTC



815ORVOSI HETILAP  2023  ■  164. évfolyam, 21. szám

ÖSSZEFOGLALÓ KÖZLEMÉNY

azok elmozdításra kerülnének a lokális adattárolóból 
[16].

Az orvosi leírásokban található megállapításokhoz 
standard címkék rendelhetők, ezzel a strukturálatlan 
szöveg a kódolással egy gépi tanulási folyamat számára 
megfelelő bemenetet képez, olvashatóvá válik. Az alkal-
mazott kódokat betegségszinten a diagnózisok vagy ép-
pen a tünetek szintjén használatos szótárak, ontológiák 
adják. Az egészségügyi adatokhoz kapcsolható ontológi-
ák hierarchikus felépítése a bizonytalanságokat, az általá-
nosan vagy éppen nagyon is részletesen, nagy informá-
ciótartalommal megadható megállapításokat is segít 
kifejezni. Ebből pedig számszerűen kifejezhetők a feno-
típusok, egyének vagy csoportok közötti szemantikus 
hasonlóságok.

A kódolás folyamata, azaz a fogalmak, jellemzők azo-
nosítása és standard címkékhez rendelése, egy közös 
nyelvre alakítása jelenti az egyik szűk keresztmetszetet. 
A következtető algoritmus kiképzéséhez, azaz hogy pél-
dául képessé váljon egy CT-felvétel kiértékeléséhez, a 
radiológusoknak először fárasztó címkézési munkát kell 
végezniük a képeken található jellemzőkön. A képalko-
tókból származó adatkészletek szakértői tudással történő 
gazdagítása grandiózus, szakismeretet igénylő, nagyon 
nehezen delegálható feladat. A tapasztalt szakértői erő-
források bevonása a napi orvosi gyakorlat mellett ugyan-
is nem könnyen valósítható meg [17]. Automatizálható 
megoldásokkal persze elérhető, hogy a szövegállomá-
nyok elemzésével szótárakat generáljunk a címkézéshez, 
például a betegségek nevének felismeréséhez. Még a ha-
sonló, gépesített asszisztenciával támogatott harmonizá-
lási folyamat végén is egy adatkurátor vagy adatmene-
dzser, majd egy szakterületi adattudós áll [18]. Felada-
tuk két lépésre (és szintre) is bontható: elsőként az ada-
tok strukturálása, minőségének ellenőrzése, kódolása 
történik, majd ezeket a félkész adatokat lehet ellenőrizni, 
magasabb szinten áttekinteni, továbbértelmezni  [13]. 

A valós környezetben keletkezett 
egészségügyi adatok

A valós környezetben keletkezett adatok (real world data 
– RWD) és az ezek feldolgozásából származó ismeret, 
evidencia (real world evidence – RWE) egyre nagyobb 
szerepet játszanak az egészségügyi döntésekben, így 
irányelvek megfogalmazásakor, egy készítmény vagy eljá-
rás hatásosságának, biztonságosságának felmérésekor. 
Ezek „a betegek egészségi állapotára és/vagy az egész-
ségügyi ellátás nyújtására vonatkozó adatok, amelyek kü-
lönböző forrásokból rutinszerűen gyűjthetők” (https://
www.fda.gov/science-research/science-and-research-
special-topics/real-world-evidence). A valós környe-
zetben keletkezett adatok jól kiegészíthetik a klinikai 
vizsgálatok adta szigorú keretek között történő megfi-
gyeléseket. A randomizált vizsgálatokhoz képest különb-
séget jelent, hogy az RWD-k (1) megfigyeléses jellegűek, 
(2) gyakran strukturálatlanok és szempontjaik az intéz-

mények között eltérőek, a források eredeti célja miatt 
(3) nem törekszenek a teljességre, sőt (4) végpontokat 
rendszerint nem is tartalmaznak, ráadásul sajnos (5) kü-
lönböző típusú mérési hibáknak és torzításoknak is ki 
vannak téve.

Az elektronikus egészségügyi nyilvántartási rendsze-
rek fejlődése (electronic health records – EHR) bőséges 
valós adatot szolgáltat. Ezek tekintélyes mérete akár ritka 
eseményekre épülő kockázatbecslést is támogathat, vagy 
akár az expozíciók, beavatkozások és kimenetek közötti 
összefüggéseket segíthetnek retrospektíven feltárni. 
A valóságot jobban leképező, szélesebb látképbe regisz-
terek adatai vagy éppen a betegtől származó, kérdő-
ívekkel felvehető életminőségi vagy funkcionális leírók 
 (pa tient-reported outcome measures – PROM), továbbá 
képalkotók, elektrofiziológiai műszerek vagy akár hord-
ható elektronikai eszközök nyers kimenetei is beletartoz-
hatnak [19–21].

Számos kihívással kell szembenézni az elmélet gyakor-
latba való ültetéséhez: az adat előkészítése, a modell fris-
sítése, korrekciója jelentős és folyamatos ráfordítást igé-
nyel. A közvetlenül mérhető előnyök a pénzügyi 
területen, a mobilkommunikációs és hordható eszközök 
kapcsán sokkal gyorsabb fejlődést biztosítanak a gépi ta-
nulási megoldásoknak. Az egészségügy valós adatai ese-
tében jelenleg a valós kísérleti adatbázisok kialakításának 
és kezelésének optimalizálásánál tart. A FLamby (Fede-
rated Learning AMple Benchmark of Your cross-silo 
strategies) különböző méretű, struktúrájú és természetű 
valós egészségügyi adatok (szövettan, CT- és MRI-ké-
pek, táblázatba foglalt leíró adatok, túlélési elemzés ada-
tai, dermoszkópia) által alkotott, természetes módon 
felosztott adattárat annak érdekében hozták létre, hogy 
az alkalmazott kutatási problémák számára tesztterületet 
kínáljon, és valós környezetet szimulálva tegye próbára 
a  megismételhetőséget (https://owkin.com/publicati-
ons-and-news/blogs/bridging-the-gap-between-fede-
rated-learning-theory-and-practice-with-real-world-
healthcare-datasets).

Tanulás elosztva és mégis szövetségben

A gépi tanulás szerepe az egészségügyben tehát a nagy és 
komplex adathalmazok alapján a csoportok közötti kü-
lönbségek megfelelő általánosítóképességgel történő 
azonosítása. Az orvosi döntéseket támogató modellek 
kialakításához jól általánosító, túlillesztés nélküli betaní-
tás szükséges, ami sokféle adathoz való hozzáférést igé-
nyel, ezek pedig általában elszigeteltek, és szétszórva 
vannak a különböző egészségügyi intézmények között.

A hálózatokat itt decentralizáltan működő, ugyanak-
kor egymással összekapcsolt csomópontok alkotják. 
A szövetségben történő gépi tanulás alkalmazása lehető-
vé teszi, hogy a lokális adatokat a hálózat különböző cso-
mópontjain anélkül kérdezzék le, hogy maguk a nyers 
adatok elhagynák eredeti biztonságos helyüket. Eközben 
a felek valójában „csak” közbenső modellparamétereket 
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Közös modell 
= Az elérhető adatkészletek összessége 
fele� levonható következtetések

Helyi modell
= Az adatgazdák által feltárható 
összefüggések

Kutatói adatbázis 
= Közös, egységes adatsémára illeszte� 
adatkészletek

Ada�orrások
= A biobankok mintakatalógusai, a kutatói 
adatkészletek feno�pus-leírói 
gene�kai/molekuláris profilokkal vagy azok 
nélkül, illetve az egészségügyi ellátás során 
keletkező klinikai adatkincs

cserélnek egymás között. A modell és a felek között ki-
cserélt köztes értékek persze az érzékeny adatok helyben 
tartása és a kicserélt adatok mennyiségének csökkentése 
mellett is ki vannak téve adatvédelmi kockázatoknak, 
amit kriptográfiai megoldásokkal lehetséges kontrollálni. 
Ezek a módszerek különféle stratégiákon alapulnak, mint 
például a differenciált adatvédelem (DP – differential 
privacy), a biztonságos több résztvevős számítások (SMC 
– secure multiparty computation) vagy a homomorf tit-
kosítás (HE – homomorphic encryption) [22–24]. 

A biobankok közötti adatmegosztás az elosztott sta-
tisztikai lekérdezések számára ideális kísérleti terep. 
A biobankok adatainak szövetségi hálózatba integrálásá-
val egy adott feltételeknek megfelelő biológiai anyag 
(például egy ritka progresszív idegrendszeri kórkép korai 
fázisában vett liquorminta) elérhetősége válik lekérdez-
hetővé, illetve a kapcsolódó kutatási célú betegadatok 
újraelemzése, újrahasznosíthatósága lesz megoldható, 
ráadásul mindeközben a részt vevő munkacsoportok a 
saját szabályaik szerint működhetnek, és az adatok védel-
me is biztosított. 

A kutatások során keletkező heterogén adatok általá-
nos modellekké fejlesztése több rétegen keresztül valósul 
meg, amelyek ráadásul folyamatosan fejlődnek az új 
 információk beérkezésével és szerves beépülésével. Az 
együttműködés alapja a visszajelzés a végfelhasználó 
adatgazdákig (1. ábra).

A biológiai mintákat konzerváló nemzeti adattárházak 
és a nemzetközi konzorciumok szeparáltan működtek a 
közelmúltig. Ezek indulásukkor konszenzuselvek alapján 
kezdték meg a minták és adatok gyűjtését, előre lefektet-
ve az abban részt vevők szerepét, feladatait és jogkörét. 

Olyan betegségek esetén, amelyeknél kis esetszámokkal 
kell dolgozni, az egyesülés egyre kevésbé kerülhető meg. 
A már működő adattárházak kapcsolódása esetén számos 
különbséget kell konszenzusra hozniuk egy együttmű-
ködés során, például a kialakított új közös rendszerben a 
jogosultságok kiosztása is bonyolítja az együttműködést 
[14, 25, 26]. 

Az eddigi legnagyobb globális, gépi tanulással operáló 
erőfeszítésről számol be egy tanulmány a közelmúltból, 
amelyben többparaméteres MRI-képeken tanulva a 
 glioblastoma szöveti képalkotó által leképezett alterüle-
teinek, sebészi vagy radioterápiás tervezéshez fontos ha-
tárainak kijelölésére egy jól általánosító modell kifejlesz-
tését célozták meg. A gépi tanuláshoz sikerrel kapcsolták 
be az egyébként ritka daganat 6314 esetének harmoni-
zált adatait, hat kontinens 71 különböző centrumát. 
Az egyesítő elemzéshez a szakértő együttműködő klini-
kusoknak egységes annotációs protokollt kellett követni-
ük, amely már az adatok előfeldolgozására is kiterjedt, 
hogy figyelembe vehessék a különböző MRI-berendezé-
sek képalkotási különbségeit. Ez a tanulmány demonst-
rálta, hogy a módszer lehetővé teszi ritka esetek tapasz-
talatainak globális megosztását, amellyel az irodalomban 
szereplő összes eddigi esetet meghaladó számú megfi-
gyelés, sőt metaadat vonható össze, ráadásul úgy, hogy 
azok mindvégig a kórházi tűzfalak mögött maradnak. 
Az átfogó adatok ereje a sokszínűségben állhat: az érté-
kelésből kitűnik, hogy még az eleve nagy esetgyűjte-
ménnyel rendelkező centrumok lokális modelljei számá-
ra is előnyös javulást jelentett a közös tanulás [27]. Egy 
további friss tanulmány a tripla negatív ritka emlődaga-
natok neoadjuváns kemoterápia változatos válaszának 

1. ábra A széttagolt adatkészletek bekapcsolása együttműködési hálózatokba. A személyes adatvédelmi garanciákkal biztonságosan kiaknázható egészségügyi 
adatkincs, amely valósághű modelleket és pontosabb következtetéseket eredményez 
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A szé�agolt, egyedi 
kutatások által mo�vált 

gyűjtemények 
feltérképezése

Felhasználói igényeknek 
megfelelő felület az 

adatgyűjtési és regiszteri 
funkciók ellátására

 Harmonizált helyi 
adatbázisok

 Egységesíte� 
adatgyűjtési folyamat

A személyes adatokat 
�szteletben tartó 

felhasználás biztosítása 
az együ�működés során

Intézményi szintre 
kiterjeszte� 

adatmegosztási és 
elemzési módszertan

 Nemze�, illetve 
a BBMRI-ERIC keretei 

közö� nemzetközi 
szintre emelés 

lehetősége

Az együ�működő kutatók 
összekapcsolására képes, 

op�málisan bővülő 
ada�árház megalapozása

A kontrollált minőségű 
adatok kinyerésére és 

egységesíthető jövőbeli 
gyűjtésére alkalmas eszköz

 Kivonatolt, a klinikai 
ellátás során keletkeze� 

adatkincs
 Nagy elemszámú, valós 

környezetben történő 
megfigyelési adat

Semmelweis-biobankok
és kutatói adatbázisok

Együ�működéshez 
harmonizált adatbázis 

és elemzési architektúra

Adatvagyonleltár és 
együ�működési célok 

által vezérelt adatgyűjtés

A Semmelweis Federált Ada�árház célkitűzései

megértését célzó, elosztott modelltanulási módszerről 
számol be. Itt szövettani teljes digitális képek mély tanu-
lásával (deep learning), azaz a képek több rétegben kivo-
natolható tulajdonságain alapuló, mesterséges neurális 
hálózatok rétegeiben leképezett, általánosító következ-
tetésekkel dolgoztak, megkerülve az időigényes szak-
értői annotációt. Ezzel együtt az értelmezhetőség sem 
veszett el teljesen, ismert és potenciális biomarkerek 
– mint az apokrin daganatsejtek, az infiltráló lymphocy-
ták, illetve a fibrosis és a daganatsejtek elrendeződése – 
jelentőségét sikerült számszerűsíteni [28].

Biobankok szövetsége a Semmelweis 
Egyetemen

Az elosztott adatkészletek kialakítására törekvő hazai 
példa a kialakítás alatt álló Semmelweis Federált Adat-
tárház (SEFA). Fő célkitűzése egy fenntartható, orvos-
tudományi adatgyűjtést intézményi szinten integráló 
együttműködési modell megalapozása a Semmelweis 
Egyetemen (2. ábra). 

A biobankokhoz csatlakozó kutatói adatbázisok közös 
nyelvét a fenotípus leírásában azok a standard kódok je-
lentik, amelyek (1) betegség (például ritka betegségek-
ben az ORPHANET- vagy OMIM-kód, a gyakoriaknál 
az ICD-10- vagy az ezen alapuló BNO-kódkészlet), 
 illetve (2) tünet mint megfigyelhető rendellenesség, akár 
laborértékben vagy elektrofiziológiai paraméterben való 
eltérés (HPO – human phenotype ontology) szintjén is 

képesek leírni az elsődlegesen vizsgált és társuló patoló-
giás eltéréseket/állapotokat. A szélesebb és átfogó adat-
készleteken történő tanulás előnye mellett az együtt-
működés eközben magának a szakértői tudásnak a 
megosztására is lehetőséget ad. Az adatok harmonizálása 
során jól kontrollálható, amikor az egészségügyi adatban 
található eredeti állítást (például a páciensnek „gyakran 
vannak légúti fertőzései”) egy megfelelő ontológia 
 szerint kódoljuk, azaz egy szótár adott kifejezésének 
(Recurrent respiratory infections HP: 0002205) feleltet-
jük meg. Itt nem lenne szükséges minden egyes lépésnél 
felmerülő elemi döntéshez magasan képzett kutatókat 
rendelni, sőt a tématerület függvényében a kódolási kér-
dést a különböző kompetenciaszinteknek lehetne dele-
gálni. Márpedig a szakértői tudás optimális kihasználása 
kulcskérdés, ha az egészségügyi ellátórendszer rutinfel-
adatai során képződő adatokat kutatások számára szeret-
nénk kiaknázni. 

A federált adatmegosztásra képes rendszer kialakításá-
val a felhasználó adatgazda (ti. a személyes, kutatási ada-
tok felett rendelkező kutató) képessé válik a személyes 
vagy egyéb minősített adatok veszélyeztetése nélkül a 
projektben közreműködők körében, akár intézményi 
szinten, például egy kísérlet megtervezéséhez szükséges 
áttekintésre. A standard kódolás belső hierarchiájának 
köszönhetően nemcsak egy konkrét diagnózisnak, ha-
nem általánosabb vagy éppen specifikusabb kódoknak 
megfelelő minták és adatok száma és azok széttagoltsága 
is lekérdezhetővé válik. Ezzel lehetőség nyílik közre-

2. ábra A Semmelweis Federált Adattárház (SEFA) célkitűzései 

BBMRI-ERIC = Biobank és Biomolekuláris Kutatási Infrastruktúra – Európai Kutatási Infrastruktúra Konzorcium 
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működő partnerek keresésére, amelyben a kérelmező és 
az adatszolgáltató szempontjai is megosztásra kerülhet-
nek (hasonlóan a BBMRI Negotiator fejlesztés alatt álló 
federált alkalmazásához, amelynél a biobankok közötti 
meghatározott feltételeknek megfelelő minták igénylése 
szabványosítható). Magasabb szinten többváltozós, 
komplex elemzések is lehetővé válnak, sőt a genetikai és 
a hierarchikusan kódolt fenotípusos adatok megosztásá-
val több szakértő, kutató és adatmenedzser együttműkö-
dése, akár az adatok felügyelt, optimálisan irányított 
 bővítése, javítása is megvalósulhat. Rizikómodellezés, 
molekuláris epidemiológiai elemzések, a genetikai térkép 
imputációja, populációspecifikus referenciaszekvencia 
mind elérhetővé válhat a reprezentatívabb és jobb minő-
ségű adat birtokában. Nem kevésbé jelentős távlatot je-
lentenek a technológia olyan ígéretei, mint a teljes intéz-
ményi adatkincs integrálása vagy az épülő európai 
kutatási infrastruktúrák vérkeringésébe történő szerves 
bekapcsolódás. 

Összefoglalás

A személyes adatokat tiszteletben tartó gépi tanulás egy 
új elemzési megközelítés, amely nagy léptékben teszi le-
hetővé több, érzékeny adatokkal rendelkező intézmény 
számára a bekapcsolódást, hogy az adatok összevonása 
nélkül közös modelleket hozzanak létre. A technológia 
federált jelzőjét, annak különböző tulajdonságait előtér-
be helyezve akár szövetségi, egyesített vagy elosztott el-
nevezésekkel is említik. A mély tanulást alkalmazni képes 
módszer különösen ígéretes az egészségügy területén, 
mivel biztosítani képes a páciens adatainak bizalmas ke-
zelését, hiszen az adatgazda partnerek között csak a mo-
dellek közlekednek, míg maguk az adatkészletek helyben 
maradnak, és továbbra is különálló helyeken tárolódnak. 
Az adatmegosztásnak ez a módja a kollaboratív adat-
gyűjtés új formája is lehet, amelynél a folyamatban a mi-
nőség és az alkalmazkodás szempontjai is érvényesül-
hetnek. A töredezett adatbázis által biztonságosan 
összekapcsolt adatkészletek felhasználásával közös, glo-
bális modell alakítható ki, amely a helyileg tárolt kutatói 
adatbázisok számára is visszajelzést adhat az optimális 
pótlás, korrekció és mélyítés irányításával. Mindezzel a 
valós adatokra épülő döntéstámogató klinikai felhaszná-
lások számára keletkezik jól kontrollált, de az érzékeny 
egészségügyi adatokat biztonságban tartani képes tanító 
halmaz. A modell így nemcsak pontosabb következteté-
sek levonását teszi lehetővé, hanem annak meghatározá-
sában is segíthet, hogy hol szükséges az adatok bővítése. 
Ezáltal nemcsak a kutatói adatbázisokban elhelyezett 
adatkészleteknek a kísérlettervezéstől a komplex elemzé-
sekig terjedő hatékony kiaknázása, hanem a valós kör-
nyezetben keletkező klinikai adatok válnak elérhetővé, és 
a jövő együttműködésen alapuló, optimálisan összehan-
golható kutatásai is előkészíthetők lesznek. 

Anyagi támogatás: A szerzőket a TKP2021-NVA-15, 
TKP2021-EGA-25, OTKA 139010 pályázatok támo-
gatták. 

Szerzői munkamegosztás: M. V.: Irodalomkutatás, kéz-
irat írás, ábrakészítés. Cs. S. J.: Irodalomkutatás, kézirat-
írás. M. M. J.: A koncepció kidolgozása, kéziratírás, 
szakmai véleményezés. A szerzők a cikk végleges változa-
tát elolvasták és közlésre jóváhagyták.

Érdekeltségek: A szerzőknek nincsenek érdekeltségeik. 

Köszönetnyilvánítás 

A Semmelweis Egyetem Genomikai Medicina és Ritka Beteg-
ségek Intézete az Európai Referenciahálózatok, az ERN Rare 
Neurological Disorders és az ERN Neuromuscular Disorders 
tagja, valamint a BBMRI-ERIC Magyar Csomópontja. A szer-
zők köszönik az együttműködésből fakadó folyamatos tovább-
képzés lehetőségét.
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