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Введение
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Искусственный интеллект (ИИ) становится незаменимым в секторе здравоохранения. Примеры успешных
приложений или многообещающих подходов варьируют от применения программного обеспечения для
распознавания образов для предварительной обработки и анализа цифровых медицинских изображений до
алгоритмов глубокого обучения для классификации подтипов или заболеваний, технологии цифровых
двойников и клинических испытаний на основе компьютерного моделирования (in silico). Кроме того,
методы машинного обучения используются для выявления закономерностей и аномалий в электронных
медицинских картах и выполнения специальной оценки данных, собранных с носимых устройств
отслеживания состояния здоровья, для глубокого продольного фенотипирования. В последние годы был
достигнут значительный прогресс в автоматизированной классификации изображений, в некоторых
случаях достигший даже сверхчеловеческого уровня.
Перспектива ИИ в здравоохранении заключается в улучшении качества и безопасности медицинской
помощи, а потенциал демократизировать экспертизу.
Приложения ИИ в медицине включают устройства, применяемые для клинической диагностики в
неврологии и сердечно-легочных заболеваниях, а также использование экспертных или основанных на
знаниях систем в рутинной клинической практике для диагностики, терапевтического лечения и
прогностической оценки. Биологические приложения включают секвенирование генома или микроматрицы
экспрессии генов ДНК, моделирование генных сетей, анализ и кластеризацию данных экспрессии генов,
распознавание образов в ДНК и белках, прогнозирование структуры белков.
Nakagawa и др. [1] разработали систему искусственного интеллекта на основе глубокого обучения для
оценки поверхностной плоскоклеточной карциномы пищевода (SCC). Инвазия в глубину опухоли является
критическим фактором, влияющим на выбор лечения. Однако оценка глубины рака является субъективной,
и вариабельность между наблюдателями является обычным явлением. Авторы получили 8660 не
увеличенных эндоскопических (не МЭ) и 5678 МЭ изображений в качестве обучающего набора данных и 405
не МЭ изображений от 155 пациентов в качестве проверочного набора. Система показала чувствительность
и специфичность 90,1 и 95,8% соответственно, а ее эффективность в диагностике глубины инвазии при
поверхностном плоскоклеточном раке была сравнима с таковой у опытных эндоскопистов.
Точно так же Horie и др. [2] разработали CNN с глубоким обучением и проверили ее способность
диагностировать плоскоклеточный рак пищевода и аденокарциному. Они ретроспективно собрали 8428
обучающих изображений известной карциномы пищевода от 384 пациентов в своей больнице, а затем
подготовили 1118 тестовых изображений от 47 пациентов с раком пищевода и 50 пациентов без рака,
чтобы оценить точность диагностики. CNN потребовалось всего 27 секунд для анализа тестовых
изображений с чувствительностью 98%. Он выявил все виды рака размером менее 10 мм. Авторы считают,
что дополнительное обучение приведет к еще большей диагностической точности, что облегчит раннюю
диагностику с последующим улучшением прогноза для пациентов с раком пищевода
Hirasawa и др. [3] разработали CNN для обнаружения рака желудка на эндоскопических изображениях. Они
обучили свою диагностическую систему на основе CNN, используя 13584 эндоскопических изображения
рака желудка. Для оценки диагностической точности к построенной CNN был применен независимый
тестовый набор из 2296 изображений, полученных от 69 последовательных пациентов с 77 поражениями
рака желудка. CNN правильно диагностировал 71 из 77 раковых поражений с общей чувствительностью
92,2%. Правильно выявлены 70 из 71 очага (98,6%) диаметром 6 мм и более, а также все инвазивные раки.
Все пропущенные поражения были поверхностно депрессивными и дифференцированными – рак внутри
слизистой оболочки, который было трудно отличить от гастрита даже для опытных эндоскопистов. Таким
образом, система, разработанная Hirasawa и др. смогла обработать множество сохраненных
эндоскопических изображений за очень короткое время с клинически значимой диагностической
способностью и может применяться в повседневной клинической практике для снижения нагрузки на
эндоскопистов.
Esteva и др. [4] разработали глубокую CNN для различения наиболее распространенных видов рака кожи,
включая злокачественную меланому. Они сравнили свой алгоритм с алгоритмом 21 сертифицированного
дерматолога при оценке подтвержденных биопсией клинических изображений и продемонстрировали, по
крайней мере, эквивалентное, если не прямое превосходство. Авторы предположили, что мобильные
устройства, такие как смартфоны, могут быть развернуты с аналогичными алгоритмами, обеспечивая
потенциально недорогой универсальный доступ к жизненно важной диагностической помощи в любой
точке мира. Дигитальная патология становится новым стандартом лечения в дерматологии и
персонализированной медицине. Это сотрудничество между дерматопатологией и дерматологией
(персонализированная дерматология) направлено на терапию, адаптированную к конкретным



потребностям каждого пациента [5].
В другом недавнем исследовании Gulshan и др [6] применили подход глубокой CNN к тестовому набору из
более чем 128 000 изображений глазного дна сетчатки взрослых пациентов с диабетом для выявления
подлежащей лечению диабетической ретинопатии. Алгоритм, который они разработали,
продемонстрировал очень высокую чувствительность и специфичность для выявления диабетической
ретинопатии и макулярного отека. Это исследование показало, что ИИ будет использоваться не для замены
врачей, а скорее для выполнения простых, экономически эффективных и широко доступных обследований и
анализов, которые могут помочь выявить пациентов из группы риска, которым требуется направление на
специализированную помощь, а также убедить других пациентов в отсутствии ретинопатии.
В недавнем исследовании Dong и др. [7] использовали алгоритмы машинного обучения для
прогнозирования течения болезни Крона у китайских пациентов. Болезнь Крона – сложное заболевание, и
его течение трудно предсказать. Предложенная ими модель машинного обучения точно предсказала риск
хирургического вмешательства у их пациентов. Авторы были уверены, что его можно использовать для
разработки стратегий лечения с учетом индивидуальных особенностей пациентов с болезнью Кона.
В радиологии ИИ повышает точность диагностической визуализации. Поскольку изображения пациентов
могут быть напрямую получены в цифровом виде для централизованного архивирования и просмотра
электронных копий, рентгенологическая практика с готовностью внедрила ИИ в клиническую практику.
Налаженная инфраструктура цифровых изображений позволила беспрепятственно интегрировать ИИ в
рабочий процесс радиологии. Большие объемы данных могут быть переведены и переданы в течение
нескольких минут. Для изображений пациентов, созданных с помощью различных методов визуализации,
таких как рентген, магнитно-резонансная томография, компьютерная томография, УЗИ и маммография,
искусственный интеллект с глубоким обучением может быть автоматизирован для точного определения
областей интереса и диагностики. Распознавание изображений с использованием ИИ с глубоким обучением
с помощью CNN значительно улучшилось и все чаще применяется для диагностической визуализации [8].
Несмотря на растущее осознание важности генетического контекста, диагностика в гематологии по-
прежнему в основном основывается на оценке фенотипа. Либо путем анализа микроскопических
изображений клеток в цитоморфологии, либо путем анализа клеточных популяций на двумерных графиках,
полученных методом проточной цитометрии. Здесь алгоритмы ИИ не только обнаруживают детали,
которые могут ускользнуть от человеческого глаза, но также могут определять совершенно новые способы
интерпретации этих изображений. С внедрением высокопроизводительного секвенирования следующего
поколения в молекулярной генетике объем доступной информации увеличивается в геометрической
прогрессии, открывая возможности для применения подходов машинного обучения. Целью всех подходов
является обеспечение персонализированных и информированных вмешательств, повышение
эффективности лечения, повышение своевременности и точности диагнозов, а также минимизация
неправильной классификации, вызванной техническими причинами.
В области гематологии первые устройства на основе ИИ были применены для рутинного управления
лабораторными данными. Новые инструменты касаются дифференциальной диагностики конкретных
заболеваний, таких как анемии, талассемии и лейкемии, на основе нейронных сетей, обученных на данных
анализа периферической крови. Революцией в диагностике рака, включая диагностику гематологических
злокачественных новообразований, стало внедрение первого основанного на микрочипах и
биоинформатического подхода для молекулярной диагностики: систематического подхода, основанного на
мониторинге одновременной экспрессии тысяч генов с использованием ДНК-микрочипов, независимо от
предыдущих биологические знания, проанализированные с помощью устройств ИИ. Используя
профилирование генов, традиционные диагностические пути переходят от клинических к молекулярно-
ориентированным диагностическим системам.
За последние 15 лет комплексная диагностика лейкемии и лимфомы становится все более сложной
задачей. Чтобы следовать рекомендациям классификации Всемирной организации здравоохранения (ВОЗ),
для постановки диагноза необходимо объединить результаты из разных областей, включая
цитоморфологию, цитогенетику, иммунофенотипирование и молекулярную генетику. Повышение
пропускной способности благодаря внедрению технологий секвенирования нового поколения и
сопутствующее расширение аналитического спектра в молекулярной генетике повысили ценность
молекулярно-генетических результатов для диагностики, о чем свидетельствует пересмотр классификации
ВОЗ лейкемий и лимфом в 2017 г. [9].
Изобилие доступной молекулярной информации расширило возможности диагностики лейкемии и лимфомы
и привело к новому пониманию биологии, лежащей в основе соответствующих заболеваний, что



спровоцировало сдвиг в диагностике от фенотипа к генотипу. Кроме того, идентификация растущего
списка диагностических и прогностических маркеров, точная оценка межиндивидуальной вариабельности
и продолжающиеся усилия по установлению корреляций между различными уровнями информации,
которые в конечном итоге могут привести к улучшению вариантов таргетной терапии, прокладывают путь
для персонализированной медицине. Параллельно с этим бесспорно то, что процесс сбора данных
становится цифровым, что позволяет автоматизировать интеграцию различных результатов испытаний и
обеспечивает легкий доступ для всех заинтересованных сторон. Следовательно, путь идет от аналогового к
цифровому и от фенотипа к генотипу.
Цифровые данные также являются основной предпосылкой для применения новых методов искусственного
интеллекта. Вместе с глубоким обучением (deep learning, DL) и машинным обучением (machine learning, ML)
ИИ в настоящее время является актуальным почти во всех научных дисциплинах и может
революционизировать диагностические подходы в гематологии. Благодаря резкому повышению
производительности в последние годы ИИ находится на грани внедрения в рутинную диагностику для
улучшения методов диагностики, но еще больше для облегчения классификации заболеваний и
руководства лечением. Одной из захватывающих перспектив является разработка цифровых двойников для
прогнозирования траекторий развития рака и прогнозирования потенциального воздействия различных
терапевтических стратегий компьютерного моделирования. Оценка этих симуляций может помочь выбрать
наиболее перспективные вмешательства для каждого отдельного пациента.
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