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На данном этапе искусственный интеллект уже не является только 
обсуждаемой темой. Это вполне реальные технологии, основанные 
преимущественно на искусственных нейронных сетях. Для их обучения 
используется принцип Павлова, сформулированный В. Л. Дуниным-
Барковским. Математики павловское учение с подкреплением называют 
Deep Reinforcement Learning. ИИ разделяют на компьютерное зрение 
(Computer Vision), т е. распознавание и генерацию изображений; 
распознавание и синтез речи (Speech Recognition and Synthesis); обработку 
естественного языка (Natural Language Processing, NLP); графовый 
логический ИИ, миварную логическую технологию. 
Все это по отдельности – узконаправленный ИИ. А общий интеллект, 
равный человеку, пока не создан. Такой ИИ должен включать в себя 
все технологии. С учетом социальной и лингвистической природы 
появления интеллекта разработчики очень много внимания уделяют 
отшлифовке алгоритмов NLP и мультиагентной среды. К сожалению, 
параллельно с прогрессом в развитии нейросетей возникло такое 
явление, как состязательные атаки, которые, используя тот же механизм 
обучения, заставляют натренированную нейросеть делать ошибки. 
Этот факт подвергает сомнению будущее нейросетей в повседневной 
медицине. Среда для ИИ – это большие данные и датасеты. Европейские 
эксперты уже озадачились регулированием больших данных с точки 
зрения безопасного развития как медицины, так и фармацевтической 
сферы. Несмотря на сложности и отсутствие четких правил, ИИ активно 
внедряется в частный сектор медицины, создав уже три новые бизнес-
модели.
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ОТ ИСКУССТВЕННОГО 
ИНТЕЛЛЕКТА 
К ИСКУССТВЕННОЙ ЖИЗНИ
Технологии искусственного интел-
лекта (ИИ) в настоящее время доста-
точно хорошо развиты на так называ-
емом рефлексном уровне (в западном 
варианте – Narrow Artificial Intelligence 
(NAI), то есть узконаправленный ИИ). 

Этот уровень включает все алгорит-
мы обработки данных, в том числе 
больших данных. Наиболее распро-
странены и популярны в использова-
нии такие алгоритмы (компьютерные 
программы), как искусственные ней-
ронные сети (ИНС).
Желание делать алгоритмы все более 
сложными, приближая их к уровню 

человеческого интеллекта, застав-
ляют исследователей разбираться, 
как живой мозг решает задачи и хра-
нит много информации. Пока что, 
несмотря на появление достаточно 
сложных компьютерных технологий, 
приблизиться к производительности 
мозга человека не удалось. Память 
в живом мозге заключена в сфор-
мировавшихся связях между нейро-
нами. Американские нейробиологи 
Томас Бартол и Терренс Сейновски 
в своих исследованиях обнаружили, 
что синапс нейрона может трансфор-
мироваться в 26 различных состоя-
ний, меняя свой размер от меньшего 
к большему и наоборот, что назвали 
«синаптической пластичностью» [1]. 
На один нейрон может приходиться 
до 104 синапсов. А количество нейро-
нов в мозге исчисляется примерно 
в 1010. Получается очень объемная 
и пластичная природная нейронная 
сеть, не лимитированная по возмож-
ностям запоминать информацию 
в течение всей жизни человека.
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A rtificial Intelligence is no longer just the topic of discussion. Today this technology 
is mostly based on Artificial Neural Networks. Pavlov Principle formulated by W.L. 
Dunin-Barkowski is used for their training. Mathematics compared Pavlov’s doctrine 

with Deep Reinforcement Learning. AI technologies are divided into Computer Vision, 
images recognition and generation; Speech Recognition and Synthesis; Natural Language 
Processing; Graph Logic AI, MIVAR logic technology. All of this separately is Narrow 
AI. Artificial General Intelligence, equal to human, hasn’t been created yet. AGI should 
include all mentioned technologies. Given social and linguistic nature of the intelligence 
emergence, developers are paying attention to NLP algorithms and multi-agent envi-
ronment. Simultaneously with the development of neural networks, adversary attacks 
emerged, which using the same learning mechanism force a trained neural network to 
make mistakes. This fact calls in question the future of neural networks in medicine. Big 
Data and data sets are the environment for AI. European experts have already begun to 
regulate Big Data for safe Health Care and drugs creation. Despite the difficulties and 
lack of clear rules, AI is actively being introduced into the private medicine. Due to AI the 
three new business models have already been created.
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SUMMARY

ИНС «тренируют» с применени-
ем метода машинного обучения 
(Machine Learning, если сеть содер-
жит более 3 слоев – Deep Learning). 
Самое популярное понятие в обуче-
нии – Deep Reinforcement Learning, 
обучение с подкреплением, что при-
ближает все технологии машинного 
обучения нейросетей к учению рус-
ского физиолога Ивана Петровича 
Павлова. Например, нейромедиатор 
дофамин, служащий фактором под-
крепления в природных мозговых 
процессах, взят компанией Google 
в качестве названия для среды Deep 
Reinforcement Learning (Google Open 
Source, Dopamine 2.0). Понимание 
процесса обучения (когда обучаю-
щаяся система должна усвоить пра-
вила получения вознаграждения) 
заботит в равной степени как ней-
робиологов, так и разработчиков 
ИИ. Для ИНС биологические пра-
вила пластичности мозговых про-
цессов описываются математиче-
скими формулами, используется 

упрощенный метод обратной связи 
«Backpropagation» (the backward 
propagation of errors). Если процесс 
обучения ИНС корректируется чело-
веком, то такой метод называется 
«обучение с учителем» (Supervised 
Learning).
Внедряясь в биологические процес-
сы, математики создали концепцию 
эволюции искусственной жизни [2]. 
В алгоритмы мультиэволюционной 
архитектуры (Multi-Level Evolution 
/MLE/ Architecture) закладыва-
ются многоуровневые процессы – 
от выбора материалов, из которых 
будет изготавливаться роботизиро-
ванная система, до подбора ее кон-
фигурации под конкретные задачи. 
По сути это систематизация в еди-
ной базе данных всех видов робо-
тотехники. Работать с такими база-
ми будут универсальные дизайнеры 
роботов, а инструментом их рабо-
ты станут ИНС. Примечательно, 
что появляется термин «генотип 
робота». В медицине такой подход 

может способствовать формирова-
нию гибкого производства роботов 
по требованию и персональному 
дизайну для конкретного отделения 
больницы, вида операции или узкой 
задачи. Перспективы подобной 
архитектуры видятся следующими: 
доступ человека к процессу дизайна 
онлайн через облачные технологии, 
а затем автоматизация дизайна ней-
росетями без участия человека.

ПАВЛОВ КАК ОН ЕСТЬ
Основоположник российской 
школы ИИ, научный руководитель 
проекта iPavlov.AI (http://ipavlov.ai) 
В. Л. Дунин-Барковский сформу-
лировал универсальный «принцип 
Павлова» для создания ИИ [3, 4]. 
Принцип Павлова звучит так: «Сеть 
нейронов, каждая из связей между 
которыми постепенно изменяет-
ся как функция локально доступ-
ных компонент-сигналов ошибки 
и активности, соединяемых свя-
зью нейронов, приходит в процес-
се функционирования сети к без-
ошибочной работе». Под «нейро-
нами» понимается математическая 
функция (нейрон – функциональ-
ный математический элемент). 
В. Л. Дунин-Барковский сформули-
ровал этот принцип исходя из учения 
физиолога И. П. Павлова об условных 
рефлексах (в процессе жизни у орга-
низма с нервной системой появ-
ляются новые рефлексы) и новых 
данных по глубокому обучению ИНС 
(эффективность схем с использова-
нием «мелкозернистых» вычисли-
тельных устройств типа GPU и др.). 
Нейросети в процессе обучения 
могут менять связи внутри себя, 
что обусловливает приобретение 
нейросетями способности реагиро-
вать на вход информации правиль-
ным выводом. Работая с нейросетя-
ми, В. Л. Дунин-Барковский с соавто-
рами заключили, что представления 
И. П. Павлова нашли воплощение 
в создании современных нейропо-
добных когнитивных искусственных 
систем. Понимание работы ИНС 
возвращает ученых к тем выводам 
о работе мозга, которые в свое время 
делал физиолог И. П. Павлов.
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Общий ИИ (Artificial General Intelli-
gence, AGI), то есть ИИ, равный чело-
веку, пока еще умозрителен. Клю-
чевым условием возникновения AGI 
является обучение машины языку, 
рассматривая язык как интерфейс 
для общения на социальном уров-
не [5, 6]. Для формирования реакций 
на окружающую среду ИИ должен 
иметь разные сенсорные и мотор-
ные функции. В. Л. Дунин-Барков-
ский называет такую конфигурацию 
«Адаптивный интегратор ИИ ком-
петенций», где через адаптацию 
происходит интеграция всех воз-
можных блоков машины. Блоки эти 
могут быть разными. Сегодня суще-
ствуют следующие:
компьютерное зрение (Computer 
Vision): распознавание образов 
(например, медицинских изображе-
ний), генерация изображений;
распознавание и синтез речи (Speech 
Recognition and Synthesis): распоз-
навание по губам (элементы ком-
пьютерного зрения), Visual Speech 
Recognition;
обработка естественного языка (Nat-
ural Language Processing, NLP);
графовый логический ИИ (Logi-
cal type of AI), включает мивар-
ную логическую технологию ИИ 
(МИВАР – многомерная информа-
ционная варьирующаяся адаптивная 
реальность, Multidimensional Infor-
mational Variable Adaptive Reality), 
«Мивар-Сеченов».
Принципиальной концептуальной 
разницы между миварными графами 
и ИНС нет, так как оба подхода отра-
жают связь двух точек между собой 
и далее образование сложных сетей 
из простых связей. Мозг человека 
можно условно назвать сложным 
динамическим графом. На рисунке 1 
изображены граф миварной сети [7], 
ИНС с Backpropagation и схема нату-
ральных нейронов. Миварная сеть 
подразумевает создание правил 
и ограничений, что близко к нейро-
медиаторной регуляции, где одни 
медиаторы задают правила через 
активацию, а другие устанавлива-
ют ограничения через торможение. 
В настоящее время наравне с рядом 
российских проектов по созданию 

ИИ (iPavlov, Botkin.AI) в Первом 
МГМУ им. И. М. Сеченова начата 
разработка миварных сетей для ИИ 
«Мивар-Сеченов» [8].

ИИ ХОДИТ, ВИДИТ, ПИШЕТ, 
ЧИТАЕТ И ГОВОРИТ, НО ПОКА 
НЕ ЧЕЛОВЕК
Выпущенная в Гарвардском уни-
верситете книга Майкла Томаселло 
(директора Института эволюцион-
ной антропологии им. Макса План-
ка/Max Planck Institute for Evolu-
tionary Anthropology) «Натуральная 
история человеческого мышления» 

(A Natural History of Human Think-
ing, Michael Tomasello, 2014 г.) при-
влекла внимание разработчиков ИИ. 
В книге обсуждаются эволюцион-
ные причины появления интеллекта 
и языка и их связь – человеческое 
мышление берет начало от появле-
ния языка. В написанных впослед-
ствии профессором Квиннипэкского 
университета Адамом Катцом (Adam 
Katz, Quinnipiac University) коммен-
тариях к этой книге подчеркивается, 
что язык, способность говорить друг 
с другом, конечно, определяет уро-
вень интеллекта. Но не менее важны 

РИСУНОК 1  Изображение миварной графовой сети – A [7], искусственной 
нейросети с обратной связью Backpropagation – Б [3], схематическое 
изображение натуральных нейронов и их связи – В [цит. по Proneuroscience.
ru, Droualb.faculty.mjc.edu]
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такие социальные поведенческие 
явления, как совместные коллектив-
ные действия, совместное внимание 
к какому-то предмету, возможность 
что-то делать вместе, видеть вещи 
одинаково при взаимодействии, 
иметь какие-то коллективные наме-
рения, обучаться через подражание. 
Это социальное взаимодействие 
предшествует развитию языка.
В связи с пониманием социальной, 
а не лингвистической первопричин-
ности появления интеллекта раз-
работчики очень много внимания 
уделяют отшлифовке алгоритмов 
мультиагентной среды [9–15]. Аген-
тов (объектов виртуальной среды) 
методом Deep Reinforcement Learn-
ing обучают ходить, бегать, прыгать, 
делать сложные движения, ориен-
тироваться на местности, подражать 
движениям и предсказывать тра-
екторию начатого движения. Агент 
взаимодействует со средой, получая 
от нее подкрепление. С помощью 
нейросетей удалось добиться семан-
тического эффекта, то есть пони-
мания алгоритмом смысла текста 
и эмоций [16]. Однако глубокие спо-
собности нейросети понимать текст 
имеют «обратную сторону медали» – 
зависимость от особенности тре-
нировочного датасета. Например, 
если датасет был с торгового пор-
тала Amazon, то обзор книг и отзы-
вы – это не тот датасет, который 
поможет понять, например, общение 
врача и пациента. Для достижения 
понимания медицинских текстов 
необходимо специально создавать 
тренировочные датасеты из записей 
врачей.
Обработка естественного языка (Nat-
ural Language Processing) включает 
в себя широкий спектр разнообраз-
ных задач: понимание и генерацию 
текста, перевод, ответы на вопросы, 
создание кратких обзоров (обобще-
ние), оценку семантического сход-
ства текстов, понимание эмоций 
(sentiment analysis), классификацию 
документов. Особое место занимают 
задачи моделирования языка (про-
гнозирование следующего слова 
в контексте), моделирования маски-
рованного языка (прогнозирование 

пропущенного слова в предложе-
нии) и прогнозирования следующего 
предложения. Моделирование языка 
выполняет, например, модель BERT 
(Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers, нейросетевой 
трансформер с последовательным 
кодированием).
Для тренировки и проверки каче-
ства нейросетей класса NLP созда-
ны разные англоязычные эталонные 
датасеты-шаблоны (бенчмарки) [17, 
18], например RACE, Story Cloze, 
CoQA, LAMBADA, GLUE (список 
датасетов: http://nlpprogress.com). 
Тест для оценки общего понимания 
языка «The General Language Under-
standing Evaluation» (GLUE; https://
gluebenchmark.com) является одним 
из лучших и помогает избежать 
тренировки моделей на размечен-
ном вручную тексте, что требова-
ло бы много времени и ресурсов. 
Исчерпывающе многозадачных 
(все задачи NLP сразу) вариантов 
тренировки (как последователь-
но, так и одновременно) нейросе-
тей пока нет. Современный подход 
позволяет делать первичную тре-
нировку на шаблоне без человека 
(Unsupervised pre-training), а затем 
быстро проводить тонкую ручную 
подстройку (Supervised fine-tuning). 
К сожалению, списка русскоязыч-
ных шаблонов текстов для трени-
ровки нейросетей в открытом досту-
пе для исследователей нет. Такие 
компании, как «Яндекс», Сбер-
банк и т. д., тренируют нейросети 
на своих закрытых датасетах. Осо-
бенно следует отметить отсутствие 
медицинских текстовых датасе-
тов-шаблонов, что критически тор-
мозит разработку ИИ для «умных» 
больниц.
Команда Google работает над соз-
данием общего лингвистическо-
го интеллекта (General Linguistic 
Intelligence, GLI) [19]. GLI опреде-
ляют как способность нейросети 
быть мультизадачной и комплекс-
но использовать натренированные 
навыки для новых задач без потерь 
в семантике (понимание смысла), 
лексике (знание слов языка), син-
таксисе (распознавание структуры 

предложения). Усложнение задач 
для ИНС сопровождается так назы-
ваемым «катастрофическим забве-
нием» прежних навыков во время 
дообучения на новых датасетах, 
что является существенным препят-
ствием на пути создания общего ИИ 
(AGI). Ведь для AGI требуется, чтобы 
агенты обладали GLI на уровне рас-
суждений и самостоятельно взаимо-
действовали со средой с помощью 
лингвистического интеллекта.
Машинный перевод в условиях 
глобализации стал критическим 
навыком для ИНС. На москов-
ском конгрессе «ИТ в медицине – 
2018» (ITMCongress.ru) эксперт 
Европейской федерации меди-
цинской информатики, генераль-
ный секретарь Международного 
фонда HL7 Катерин Хронаки (Cath-
erine Chronaki, The European Fed-
eration for Medical Informatics, HL7 
International Foundation) выступи-
ла с докладом, в котором озвучи-
ла два новых тренда в медицине: 
международное резюме пациента 
(International Patient Summary), оно 
будет содержать унифицирован-
ную информацию о человеке и хра-
ниться в глобальной базе данных, 
и API (программный интерфейс 
приложения, Application Program-
ming Interface), технология доступа 
к любым открытым базам данных 
в мире, включая стандарт обмена 
медицинской информацией Fast 
Healthcare Interoperability Resources 
(FHIR-API) для массовых трансгра-
ничных медицинских консульта-
ций. И если первый тренд касается 
создания англоязычной унифици-
рованной базы данных для удобства 
путешествующих по миру людей, 
то второй тренд связан со сложно-
стью прочтения данных о пациен-
те, записанных не на английском 
языке. В переводе с языка на язык 
помогут нейросети. В настоящее 
время существуют ИНС, способные 
в рамках единой модели трансли-
ровать на английский со 102 языков 
и обратно с английского на 102 языка 
мира [20]. Для таких ИНС исполь-
зуют кросс-лингвистический уни-
версальный кодировщик, который 
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предложения на разных языках 
кодирует в общую базу независимо 
от принадлежности к языку [21].
Генерация речи – следующий шаг 
после понимания текста. Для меди-
цины данный раздел нейросетей 
относится к социальной робототех-
нике – роботам, которые ухажива-
ют за больными, служат им ком-
паньонами. В компании Facebook AI 
Research создали ИНС Neural Text 
To Speech (TTS), которая сохраняет 
персональные характеристики голо-
са, делая при этом перевод с языка 
на язык [22]. Когда человек слушает 
речь, его мозг обрабатывает звуко-
вые сигналы целыми предложени-
ями. Отсутствие контекста в виде 
завершенного предложения затруд-
няет понимание речи и ее эмоцио-
нального окраса. С учетом этого раз-
рабатывается сверточная ИНС (Tem-
poral Convolutional Network), которая 
обучается на встраиваемых звуковых 
целых предложениях, а не на корот-
ких словах и отдельных звуках [23]. 
Такой подход позволяет распознать 
эмоции.
Распознавание образов (Computer 
Vision) является неотъемлемой 
частью ИИ. Эту технологию при-
меняют и для понимания текстов 
без предварительного обучения 
с разметкой текста [24]. Сверточ-
ная нейросеть (Fully-Convolutional 
Network) узнает написанные буквы 
(Visual Text Recognition); для тако-
го метода подходят сканированные 
страницы текста, что представля-
ет интерес в аспекте чтения руко-
писных медицинских документов. 
Существует американская база дан-
ных MNIST (сокращение от Modi-
fied National Institute of Standards 
and Technology), которая содержит 
более 70 тыс. образцов рукописно-
го написания цифр и используется 
как стандарт для калибровки и обу-
чения нейросетей, выполняющих 
задачу распознавания изображе-
ний. Эти большие данные получены 
из Бюро переписи населения США 
и студенческих работ американских 
университетов. Для постановки 
задачи распознавания рукописных 
медицинских документов в России 

необходимо создать подобную базу 
данных из образцов написания букв 
на русском языке и цифр.
По мере развития технологий 
распознавания и генерации изо-
бражений появились и хакерские 
технологии. Об этом написали 
специалисты Массачусетского 
технологического института (Mas-
sachusetts Institute of Technology) 
и Гарвардской медицинской школы 
(Harvard Medical School) в жур-
нале Science [25, 26]. Технология 
состязательных атак на нейросе-
ти (Adversarial Attacks) подрывает 
уже почти сложившуюся нейросе-
тевую медицинскую визуализацию 
в радиологии, патологии, дермато-
логии и офтальмологии. В модель 
нейросети могут намеренно вво-
диться вирусные состязательные 
изображения или мелкий цифро-
вой пиксельный шум, что заставит 
модель учесть эти данные и сделать 
ошибку в отношении уже получен-
ного на тренировочном датасете 
опыта. Это можно образно срав-
нить с выражением «ложка дегтя 
в бочке меда». При этом часть изо-
бражения может стать невидимой, 
либо на картинке добавится новый 
объект, либо внешне не измененная 
картинка не будет читаться маши-
ной, так как на уровне цифрового 
кода она содержит вирус (рис. 2). 
Насколько сеть зависит от свое-
го первичного датасета, показано 
на рисунке 3. После обработки Deep 
Dream Generator ультразвукового 
изображения нейросеть увидела 
на нем мартышку, так как эта ней-
росеть обучена на изображениях 
с включением животных.
Алгоритмы машинного нейросе-
тевого распознавания изображе-
ний с применением Deep Learning 
широко используются на практике 
для рентгеновских снимков, изо-
бражений магнитно-резонансной 
томографии и ультразвуковых изо-
бражений: BayLabs (https://baylabs.
io), Arterys (https://arterys.com), 
Enlitic (https://www.enlitic.com), 
Zebra Medical Image (https://www.
zebra-med.com), Butterfly Network, 
Inc. (https://www.butterflynetwork.

РИСУНОК 2  Пример 
состязательных атак на нейросети 
(Adversarial Attacks)

Левый столбец – изображение нормальной 
рентгенограммы грудной клетки; правый столбец – 
пневмоторакс; первый верхний ряд – нейросеть 
правильно (зеленая маркировка) показывает нулевую 
вероятность не нормы и 99 %-ную вероятность 
пневмоторакса; второй ряд – нейросеть заражена 
и ее выводы диаметрально противоположны 
при неизмененной рентгенограмме на выходе; 
третий ряд – нейросеть заражена встроенными 
подобными изображениями, но сохраняет 
правильность трактовки основных изображений; 
четвертый нижний ряд – нейросеть заражена 
изображениями иного рода, вывод нейросети 
противоположен правильному ответу [26] 

com), CureMetrix (http://curemetrix.
com) и др. (CBInsights, 2017), а в Рос-
сии успешные примеры – CoBrain 
(http://cobrain.io) и «Третье мне-
ние» (https://3opinion.ru). Распоз-
навать изображения машина может 
и без нейросетей. Например, алго-
ритм Uzgraph базируется на пред-
ставлении изображения как комби-
нации точек и векторов (трехмерный 
векторный анализ) и выдерживает 
даже такие искажения, как поворот 
анализируемого снимка на 45, 90 
и 180° [27].
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МЕДИЦИНСКАЯ СРЕДА 
ДЛЯ РАБОТЫ ИИ: БОЛЬШИЕ 
ДАННЫЕ И БИЗНЕС-МОДЕЛИ
Внедрение ИИ в медицину затраги-
вает все ее сферы, поэтому спектр 
обсуждаемых проблем может 
быть бесконечным. Главная среда 
для работы ИИ – это большие дан-
ные. В 2019 г. Европейское агентство 
лекарственных средств совместно 
с главами национальных агентств 
по лекарственным средствам стран 
Евросоюза (European Medicines 
Agency, Heads of Medicines Agencies) 
опубликовало доклад по боль-
шим данным в отрасли «HMA-EMA 
Joint Big Data Taskforce Summary 
Report» [28]. Европейские экспер-
ты выражают опасение в отношении 
влияния больших данных на разра-
ботку лекарств и ведение пациен-
тов с разными болезнями. Пока нет 
ни четкого определения, ни пони-
мания больших данных при одно-
временном критическом росте 
записываемых в информационные 
системы медицинских сведений, 
и не только в рамках медицинских 
организаций, а вплоть до трансгра-
ничных потоков (например, сервисы 
Apple). HMA-EMA дали определение 
большим данным – это чрезвычай-
но большие наборы данных, слож-
ные, многомерные, неструктури-
рованные и неоднородные, быстро 
накапливающиеся, которые могут 
быть проанализированы с помощью 

специальных компьютерных техно-
логий (включая ИИ) для выявления 
закономерностей, тенденций и ассо-
циаций. Большие данные в медици-
не разделили на шесть областей: 
геномика; протеомика; клинические 
исследования; данные по потокам 
пациентов и лекарств (электронные 
медицинские карты, учет лекар-
ственных средств); данные о побоч-
ных эффектах лекарств (spontaneous 
adverse drug reports, ADRs); соци-
альные сети; данные с мобильных 
приложений (m-Health).
Существующие нормативы в регу-
лировании разработки, испытаний 
и оборота лекарств связаны с дан-
ными, полученными на рандомизи-
рованных выборках с обязательным 
присутствием контрольной груп-
пы. В клинических исследованиях 
сравниваются группы пациентов, 
оцениваются статистические раз-
личия и формируются клинические 
подходы, основанные на доказа-
тельствах. Большие данные вносят 
полный беспорядок в эту отлажен-
ную систему контроля и регули-
рования. Нет чистоты данных, нет 
контрольной группы, нет четких 
условий при сравнении; работают 
уже не статистические закономер-
ности, а кибернетические модели. 
Однако именно постоянно генери-
руемые большие данные и дикту-
ют свою политику. Вопрос не стоит 
так, чтобы отказаться от больших 

данных. Напротив, проблема заклю-
чена в том, что нужно вырабаты-
вать новые регламенты и правила 
для работы с накапливающимися 
датасетами с целью безопасности 
пациентов.
Среди основных рекомендаций 
HMA-EMA необходимо выделить 
следующие:
 использовать технологии и дан-

ные, соответствующие глобальным 
стандартам, для облегчения взаи-
модействия, а также общеизвестные 
форматы файлов и открытые исход-
ные коды; минимизировать разра-
ботку новых стандартов, при этом 
создать стандарты качества данных;
 сформулировать стратегии управ-

ления данными (Data Governance) 
и создать структуры, платформы 
и сети для обмена данными и досту-
па к ним, развивать культуру обмена 
данными;
 разработать единые принципы 

обезличивания данных;
 установить правила проверки 

аналитических подходов при вне-
дрении результатов в жизнь, создать 
рекомендации по приемлемости 
доказательств, полученных на боль-
ших данных, обеспечив гибкость 
в их пересмотре с учетом быстрого 
обновления технологий;
 поддерживать продвижение 

новых аналитических подходов, 
таких как ИИ, машинное обучение 
нейросетей, обработка естествен-
ного языка;
 обеспечить учебные програм-

мы и подготовку кадров, имеющих 
соответствующие новые навыки 
для работы с большими данными 
и в области науки о данных (Data Sci-
ence); разработать стратегию найма 
новых специалистов.
Несмотря на начальную фазу вне-
дрения правил и регулирования 
в область ИИ и больших данных, 
эти новые технологии уже изме-
нили медицину. Частный меди-
цинский сектор, как более гибкий 
в отношении внедрения нового, 
разделился на три инновационные 
бизнес-модели, которые представ-
лены в таблице. Помимо измене-
ний в ведении пациентов, большие 

РИСУНОК 3  Серошкальное ультразвуковое изображение подпеченочной 
кишечной инвагинации (слева); то же изображение после обработки ИНС 
Deep Dream Generator (справа) [27]
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ТАБЛИЦА ›  Классификация бизнес-моделей в мировой практике электронного/мобильного здравоохранения (eHealth/
mHealth), разработанная Т.Н. Жилиной

Uber medicine Retail clinics Network clinics

Бизнес-модель: напрямую соединяет 
с помощью логистики передвижения 
транспорта нуждающихся в медицинских 
услугах и врачей, готовых оказать 
медицинские услуги именно там и тогда, 
где и когда они востребованы

Бизнес-модель: возвращает 
средневековую практику медицинского 
консультирования в местах большого 
скопления людей (на рынках); 
посетитель в крупных сетевых аптеках 
и супермаркетах, не отрываясь от 
повседневных дел, может получить 
очную медицинскую услугу

Бизнес-модель: стремится к 
повсеместному территориально-
географическому присутствию, чтобы 
для жителя каждого района, города или 
области высококвалифицированная 
медицинская помощь была 
территориально доступна

Ориентирована на повышение 
доступности медицинской помощи на 
основе интернет-технологий

Ориентирована на расширение охвата 
населения медицинскими услугами

Ориентирована на пожизненное 
ведение пациентов с разными 
заболеваниями

Сегмент первичной медико-санитарной 
и неотложной медицинской помощи

Сегмент первичной консультативной 
медицинской помощи и профилактики 
заболеваний

Сегмент амбулаторной и стационарной 
медицинской помощи

Ключевая технология: мобильные 
приложения с ИИ

Ключевая технология: дисконтные карты 
с аналитикой больших данных

Ключевая технология: телемедицинские 
облачные центры

Вектор воздействия: сокращение 
времени ожидания прибытия врача, 
особенно в неотложных ситуациях 

Вектор воздействия: повышение 
ответственности людей за свое здоровье 
через стимулирование к прохождению 
обследования и лечения

Вектор воздействия: повышение 
качества оказания всех видов 
медицинской помощи, особенно 
стационарной

данные в совокупности с ИИ выво-
дят на новый уровень фармаколо-
гию. Это и возможности по созда-
нию новых лекарств, и фармакоге-
нетика, а также фармакоэкономика. 
Несомненно, есть много проблем, 
связанных с новыми технология-
ми. В первую очередь, это критиче-
ская зависимость от электричества, 
а также зависимость непосредствен-
но от производителей той или иной 
технологии, как и несовершенство 
этих технологий.
Целесообразное направление раз-
вития ИИ связано с поиском опти-
мальных вариантов решения кон-
кретных задач, когда нужны пре-
восходящие человека вычислитель-
ные возможности, учет множества 
факторов влияния и состояния 

ресурсной базы, выбор последова-
тельности шагов, обеспечивающих 
достижение оптимального резуль-
тата. Для медицины ИИ будет ценен 
в диагностике, выборе лечебного 
стандарта и лечебного учреждения, 
подборе схемы приема лекарствен-
ных препаратов, мониторировании 
состояния пациента, планировании 
закупок препаратов.
Можно определить три наиболее 
интересных практических направ-
ления в области машинного обуче-
ния нейросетей и больших данных 
для «умной» медицины и предло-
жить их для разработчиков и иссле-
дователей в качестве приоритетных 
тем:
 Создание ИИ-системы по прин-

ципу интернета вещей для контроля 

внутрибольничной инфекции, 
с использованием электрохимиче-
ских датчиков и беспроводной связи.
 Сбор банка фотографий пациен-

тов с эндокринологическими забо-
леваниями, чтобы обучить на таком 
датасете нейросеть, которая сможет 
генерировать по заданным услови-
ям (повышенному или пониженно-
му уровню гормона) лицо пациента 
с клиническими признаками заболе-
вания и будет полезна как для под-
готовки врачей, так и в клинической 
практике.
 Формирование текстовых массив-

ных медицинских датасетов на рус-
ском языке, включая рукописные 
тексты, в открытом доступе для обу-
чения алгоритмов по обработке 
естественного языка.
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В Госдуме подготовили 
проект реформы 
розничного 
фармрынка
Межфракционная рабо-
чая группа депутатов 
Государственной думы подго-
товила техническое задание 
с предложениями по совер-
шенствованию законодатель-
ства в сфере лекарствен-
ного обеспечения граждан. 
Работа над документом была 

инициирована спикером 
нижней палаты парламента 
Вячеславом Володиным после 
обращения ряда российских 
фармпроизводителей, ука-
завших на случаи дискри-
минации отечественных ЛС 
в аптечных сетях. По словам 
главы межфракционной 
группы Андрея Исаева, целью 
законодателей является вве-
дение дополнительных анти-
монопольных ограничений 
на аптечном рынке. Депутаты 
предлагают запретить аптеч-

ным ассоциациям выполнять 
коммерческие функции и обя-
зать аптечные сети создавать 
точки в «коммерчески непри-
влекательных населенных 
пунктах». В техзадании также 
оговаривается возможность 
введения запрета на создание 
дискриминационных условий 
для доступа ЛС в аптечную 
сеть по аналогии с торговыми 
сетями. Ограничения могут 
коснуться маркетинговых 
сборов с производителей. 
Основная цель авторов пред-

ложений – довести к 2021 г. 
долю российских ЛС в общем 
объеме продаж до 50 % 
в денежном выражении, 
к 2030-му – до 65 %. Для этого 
законодатели предлагают 
сформировать перечни ЛС 
отечественного производства, 
наличие которых для аптек 
обязательно, а также законо-
дательно закрепить за оте-
чественной фармпродукцией 
и лекарствами низкого цено-
вого сегмента не менее 50 % 
площади аптечных витрин.

кроме того…


