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Биомедицина как наука о предрасположении к за-
болеваниям, базирующаяся на геномике, не мо-

жет обеспечить решение задач практического здра-
воохранения без регулярного анализа переходных 
состояний организма в течение всей жизни пациента. 
Генетически обусловленные изменения, проходя 
по цепочке биохимических, иммунологических про-
цессов, приводят постепенно к патологическим от-
клонениям, вначале малозаметным, но имеющим 
тенденцию к прогрессированию. Исходя из этого 
необходимо предусматривать методы, направленные 
на классификацию и профилактический контроль 
за динамикой по соответствующим направлениям 
исследований. Для этого могут использоваться раз-
личные математические методы, в частности логиче-
ские и логико-вычислительные системы искусствен-
ного интеллекта.

Биомедицина и электронное здравоохранение
При современном развитии электронного здра-

воохранения, позволяющего накапливать и ин-
тегрировать данные, следует выстраивать новую 
концепцию профилактики заболеваний с позиций 
персонализированной медицины. Эта ориентация 
должна включать первичное применение omics-
технологий и отслеживание динамики обнаружи-
ваемых отклонений с применением направленных 
терапевтических воздействий на максимально ран-
них стадиях патологических изменений лаборатор-
ного и клинического характера. Схема наблюдения 
должна активизироваться индивидуально для каж-
дого пациента, получающего соответствующую 
информацию и необходимые рекомендации, в том 
числе с использованием современных технологий 
электронного здравоохранения (eHealth). Взаи-
мосвязь различных аспектов персонализирован-
ного подхода к здоровью (от биомедицинского 
до информационного) – в системе формирующе-
гося в развитых, развивающихся странах и в Рос-
сии электронного здравоохранения (см. рисунок), 
обеспечивающего всеобъемлющее информаци-
онное пространство охраны здоровья населения 
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на основе ведения в медицинских организациях 
всех уровней электронных медицинских карт па-
циентов [1]. Ключевым аспектом единого подхода 
к формализованным записям в картах медицин-
ских организаций являются словари-справочники, 
обеспечивающие структурированность медицин-
ских документов в рамках Единой Государственной 
Информационной Системы в здравоохранении [2], 
именуемой электронным здравоохранением. 

Персоно-центрированная парадигма в eHealth

eHealth в информационно-коммуникационном 
смысле – это система или среда, обеспечивающая 
всеобъемлющий электронный документооборот, 
обязательно включающий санкционированный до-
ступ к персональным медицинским данным внутри 
государств и между странами. eHealth предполагает 
персоно-центированный подход [3, 4] на основе  

Рисунок. Персонализированный подход к здоровью в системе Единого информационного медицинского 
пространства.
ЭМК – электронная медицинская карта.
The personalized approach to health in the system of Uniform information medical space.
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доступности в течение всей жизни пациентов к их пер-
сональным медицинским данным в распределенных 
базах. Это обеспечивает переход к персоно-центриро-
ванному наблюдению и медицинской помощи, явля-
ющейся центральным звеном eHealth. Ключевым ком-
понентом eHealth является электронная медицинская 
карта, объединяющая при интеграции все многообра-
зие записей в разных картах и именуемая в англоязыч-
ной литературе Electronic Healthcare Record (EHR), 
или Healthcard. Она заполняется с рождения и попол-
няется в каждой медицинской организации, которая 
осуществляет наблюдение, обследование, лечение и ре-
абилитацию пациента (включая оказание экстренной 
помощи) в течение всей его жизни. 

Принятая в настоящее время концепция персона-
лизированной медицины, основанная на комплекс-
ном анализе информации, включает три аспекта: 
1) данные о геноме (совокупности генов) человека, 
2) информацию о кодируемых генами белках, 3) со-
стояние здоровья человека, сведения о котором ак-
кумулируются в течение жизни в совокупности элек-
тронных медицинских карт. Для реализации такого 
комплексного подхода необходимо построение моде-
лей, использование математических и вычислитель-
ных методов для извлечения максимальных сведений 
из молекулярной информации (включая геномы), 
а также из фенотипических данных пациентов. 

Электронные медицинские карты как основа 
клинического подхода в eHealth

Электронное здравоохранение создаст основу 
для поддержания модулей родословных на единой 
основе [5]. В перспективе это позволит осуществлять 
объединение собираемой в разных местах генеалоги-
ческой информации, что позволит повысить эффек-
тивность генетического консультирования, ранней 
диагностики и прогнозирования наследственных 
заболеваний. Переход к полномасштабной инфор-
мации электронных медицинских карт позволит 
уточнять в динамике риски наследственного пред-
расположения и выявлять ранние формы заболева-
ний на основе генетических исследований, биохи-
мических изменений и минимальных клинических 
проявлений [6].

Необходимо учитывать огромный объем меди-
цинских данных, накапливаемых в течение всей 
жизни, в особенности у пациентов с рано сформи-
ровавшейся хронической патологией. При форми-
ровании электронных медицинских карт в варианте 
модульной структуры появится возможность ре-
плицировать необходимые модули целиком с одних 
центров обработки данных на другие, что значи-
тельно ускорит обмен данными. Это позволит ка-
ждому врачу-специалисту запрашивать и получать 
именно необходимую ему информацию по своему 
направлению, сведенную воедино на основе данных 
из разных медицинских организаций. В то же время 

значительное количество информации имеет воз-
растзависимый характер. Отдельные медицинские 
сведения, имеющие критическое значение в раннем 
детском возрасте, с определенного момента теряют 
свою актуальность. Поэтому представляется целе-
сообразным создание сателлитных электронных ме-
дицинских карт по отдельным направлениям, часть 
из которых после определенного периода жизни 
может архивироваться, хотя это не исключает их до-
ступности при необходимости [6].

Базовая и сателлитные электронные медицинские 
карты (в том числе содержащие записи отдельных си-
туаций, например реанимации) – основа для выявле-
ния минимальных отклонений в состоянии здоровья 
пациентов и последующих возможных аналогичных 
проявлений. Теоретической базой для этого служит 
концепция континуума переходных состояний орга-
низма, предполагающая практически непрерывный 
процесс с отсутствием четких границ на этапах: нор-
ма реакции – функциональные отклонения – погра-
ничные состояния – хронические заболевания [7]. 
Кроме того, для стран со смешанным этническим 
составом необходимо учитывать не только особен-
ности медицинских данных, полученных разными 
методами, но и популяцию субконтинента, как это 
указывается, например, в отношении Индии [8]. 
В значительной степени это относится и к многона-
циональной Российской Федерации, население ко-
торой отличается по генотипическим особенностям 
различных показателей (молекулярно-генетических, 
физических, энзиматических и др.).

Электронные медицинские карты позволят 
медицинским работникам и пациентам разных 
регионов страны обмениваться медицинской ин-
формацией в целях контроля и самоконтроля со-
стояния пациентов, в том числе в процессе домаш-
него лечения с применением сенсорных устройств 
(включая дистанционную тактильную диагностику 
с помощью механорецепторов) и телемедицинских 
консультаций [9, 10]. В перспективе электронные 
медицинские мобильные приборы и специализи-
рованные видеокамеры (дерматологические, оф-
тальмологические и пр.) будут все шире исполь-
зоваться для получения объективной информации 
дистанционными консультантами.

Методы искусственного интеллекта 
в персонализированной медицине

Интеллектуальные системы, называемые также 
консультативными, могут контролировать состояние 
пациентов в разных ситуациях. Эти методы все шире 
применяются в решении проблем персонализирован-
ной медицины [11]: машинное обучение (поддержка 
векторных машин), искусственные нейронные сети, 
в частности, байесовская наивная логика и нечеткая 
логика. Каждый из этих методов обладает своими 
преимуществами и недостатками. 
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В персонализированной медицине, опирающей-
ся на данные классической геномики, включающей 
большие данные (big data), существенное место зани-
мает углубленный анализ [12]. В машинном  обучении 
так называемое глубокое обучение может опираться 
на доказанные (документированные) случаи дости-
жения успеха и сложные отклонения от прогнозиру-
емой картины. С другой стороны, глубокое обучение 
может рассматриваться как отрасль машинного обу-
чения, основанного на наборе алгоритмов, которые 
пытаются моделировать высокий уровень абстракции 
в данных с несколькими обрабатывающими слоями, 
состоящими из нескольких линейных и некомплекс-
ных линейных преобразований [13].

Среди различных методов поддержка  векторных 
машин или опорных  векторов путем обучения по пре-
цедентам дает достаточно высокий результат клас-
сификации даже в случаях, когда входные данные 
нелинейно разделяются [14]. Примером может слу-
жить обнаружение и классифицирование характера 
падения пожилых людей. Среди пяти различных ме-
тодов классификации метод поддержки векторных 
машин был одним из двух, точность которых достиг-
ла 99%. Другим аспектом применения этого метода 
было определение точности работы устройств мони-
торинга сердечной деятельности [15] и мониторинга 
остановки сердца [16]. Поддержку векторных машин 
применяли в целях достижения более точного резуль-
тата для конкретного пациента, используя предвари-
тельные знания уровня популяции для первоначаль-
ного создания модели, с последующим уточнением 
показателей для нового пациента с экспертами. Зна-
ние специфических особенностей пациента улучшает 
обнаружение предсердной фибрилляции и компенси-
рует низкую специфичность детектора. К сожалению,  
недостатком метода поддержки векторных машин, 
как и искусственных нейронных сетей, является отсут-
ствие прозрачности результатов. 

При разработке конкретных алгоритмов тревоги 
для пациентов в реальном времени использовались ис-
кусственная  нейронная  сеть  и  дерево  принятия  решений 
[17]. Сигналы тревоги строятся ретроспективно по на-
бору данных, которые охватывают тысячи пациентов 
(big data) для выявления неблагоприятных клиниче-
ских и медицинских условий. Но модель, построенная 
на основе одной популяции пациентов, имеет худшие 
показатели по данным других популяций. Из двух алго-
ритмов, используемых в исследовании, нейронная сеть 
дала более высокий показатель (свыше 90% точности) 
по сравнению с деревом решений (более 80%).

Рассмотрим рак, который характеризуется как ге-
терогенное заболевание, состоящее из множества 
различных подтипов. Ранняя диагностика и про-
гноз типа рака стали необходимостью, поскольку 
это может облегчить последующее клиническое ле-
чение пациентов. Но из этого проистекает важность 
классификации больных раком в группы высокого 

или низкого риска, в связи с чем разработчики обра-
тились к одному из подходов в области искусственно-
го интеллекта – к методам машинного обучения [18], 
позволяющим извлекать знания из сложных наборов 
клинических данных и моделировать прогрессиро-
вание, лечение и исходы раковых заболеваний [19]. 
В машинном обучении рассматриваются прогности-
ческие признаки, которые могут быть независимы-
ми от определенного лечения или интегрированы 
с определенным лечением, что будет обусловливать 
направленность терапии онкологических больных 
[20]. При этом очевидна тенденция в отношении ин-
теграции геномных и клинических данных. Приме-
нение методов машинного обучения может повысить 
точность прогнозируемости рака, рецидива и прогно-
за выживаемости. Приведенные результаты [21] по-
казывают, что точность результатов прогнозирования 
рака улучшилась на 15–20% в последние годы с при-
менением методов машинного обучения. 

Существуют два основных типа методов машинно-
го обучения, известных как (а) контролируемое обуче-
ние и (б) неконтролируемое обучение. В контролиру-
емом обучении помеченный набор данных обучения 
используется для оценки или сопоставления входных 
данных с желаемым результатом. При неконтролиру-
емых методах обучения не предоставляются марки-
рованные примеры и отсутствует понятие результата 
обработки данных во время обучения. В контролируе-
мом процессе обучения эта процедура может рассма-
триваться как проблема классификации. Две другие 
общие задачи машинного обучения – регрессия и кла-
стеризация. В случае проблем с регрессией функция 
обучения отображает данные в переменную реального 
значения. Впоследствии для каждого нового образца 
можно оценить значение предсказательной перемен-
ной на основе этого процесса. Кластеризация – общая 
неконтролируемая задача, в которой каждый пытается 
найти категории или кластеры для описания элемен-
тов данных. На основе этого процесса каждый новый 
образец может быть причислен к одному из иденти-
фицированных кластеров, относящихся к аналогич-
ным разделяемым подклассам и к разным результа-
там лечения [22]. Метод деревьев принятия решений 
в машинном обучении следует древовидной схеме 
классификации, где узлы представляют входные пере-
менные, а листья соответствуют результатам решения. 
Их легко интерпретировать и «быстро» изучать, стро-
ить предположение о классе. Решения, вытекающие 
из конкретной архитектуры, позволяют адекватно рас-
суждать о полученных результатах. Подход машинного 
обучения также демонстрирует перспективность таких 
задач, как аннотирование генов, предсказание функ-
ции при анализе последовательности генов и различе-
ние фенотипов болезни [23].

Наивный  байесовский  алгоритм основан на веро-
ятностной модели и позволяет зафиксировать не-
определенность путем установления вероятностей 
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различных исходов, что позволяет использовать его 
для классификации и прогнозирования. Он требует 
небольшого количества обучающих данных, устой-
чив к шуму во входных данных. Однако к его недо-
четам относятся [24]: недостаточная точность, обу-
словленная независимостью признаков (факторов), 
предиктор недоступен из данных обучения в предпо-
ложении, что запись с новой категорией предиктора 
имеет нулевую вероятность.

Искусственные нейронные сети, позволяющие 
решать проблемы распознавания состояний [25], 
способны обобщать данные только из примеров 
определенного диапазона, тогда как вне этого преде-
ла результаты могут не соответствовать действитель-
ности [24, 26]. Так, искусственная нейронная сеть 
типа Perceptron использовалась для прогнозирования 
клинического течения болезни Грейвса в отношении 
ремиссии или рецидива после отмены метимазо-
ла [27]. Были рассмотрены 27 переменных, получен-
ных при постановке диагноза или во время лечения. 
Среди различных комбинаций определили оптималь-
ный набор из семи переменных (частота сердечных 
сокращений, патология щитовидной железы, уро-
вень TGAb и fT4 в сыворотке крови, психологические 
симптомы, требующие психотропных препаратов, 
и др.), доступных на момент постановки диагноза, 
комбинация которых была полезной для эффектив-
ного прогнозирования исхода заболевания после от-
мены терапии примерно в 80% случаев. 

Нечеткая когнитивная карта может быть исполь-
зована для анализа взаимосвязи между характером 
патологии и конкретной информацией о пациенте 
для обнаружения у него конкретной болезни. В ра-
боте [28] нечеткая логика применялась для обнару-
жения болезни сердца с использованием шести пара-
метров (боль в груди, артериальное давление, уровень 
холестерина, уровень сахара в крови, максимальная 
частота сердечных сокращений, старый пик) и базы, 
состоящей из 22 правил. Система обнаружила нали-
чие заболевания и необходимость мер предосторож-
ности с результатом 92%.

Заключение

Персонализированная медицина – новое на-
правление, способное значительно улучшить меди-
цинское обслуживание детей и взрослых. При этом 
растущее признание сложности связи генотип–фено-
тип привело к рассмотрению всего спектра биологи-
ческой изменчивости (системная биология) – от ге-

номики и ее взаимодействий до модификаций ДНК, 
посттранскрипции (транскриптомики), посттрансля-
ции (протеомика), постметаболизма (метаболомика). 
Предполагается, что к 2025 г. геномика, являющаяся 
хранилищем биообразцов, наряду с медицинскими 
изображениями и мониторингом на основе датчи-
ков физиологических систем, а также медицинские 
карты будут представлять самые большие объемы 
данных среди других дисциплин [29]. Это потребу-
ет применения многомерного анализа, построения 
математических моделей и выявления ассоциаций, 
без чего будет невозможно направленное лечение, 
уникальное для конкретной персоны. С точки зрения 
обнаружения аномалий, прогнозирования и класси-
фикации многое может быть получено при обраще-
нии к методам интеллектуального анализа данных. 
В то же время записи электронных карт здоровья 
могут использоваться для валидации [30] или же обе-
спечивать выявление и характеристику особенностей 
новых подтипов болезней.

Возможность применения методов искусствен-
ного интеллекта для разделения больных на группы, 
характеризующиеся различающимися клинически-
ми проявлениями, позволит подбирать оптималь-
ную терапию, в первую очередь сопоставляя про-
явления релевантных, а затем и второстепенных 
признаков. Но для этого нужно осуществлять под-
бор групп не только аналогичных по проявлениям, 
но с обязательным учетом применявшихся вариан-
тов лечения по их эффективности или неэффектив-
ности. Эти группы можно формировать по данным 
литературы с помощью метаанализа [31, 32]. Такой 
подход может повысить эффективность лечения 
на индивидуальном уровне, так как будут учиты-
ваться исходные внешние и развивающиеся в про-
цессе болезни внутренние факторы. Результатом 
этого будет соответствие требованиям персонализи-
рованной таргетной терапии.

Выводы

Персонализированная медицина должна пред-
полагать обязательную интеграцию или дополнение 
модулей omics в биобанках данными персонального 
мониторинга и клинической информацией из элек-
тронных медицинских карт.

Направленный подбор медикаментов, определяе-
мый особенностями клинической картины болезни, 
и мониторинг течения могут быть эффективно реа-
лизованы с использованием методов искусственного 
интеллекта и метаанализа.
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