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В настоящее время ученые из разных стран изучают возможности применения методов машинного обу-
чения для повышения точности эндоскопической и лучевой диагностики у пациентов с воспалительными 
заболеваниями кишечника (ВЗК) как для уменьшения временных затрат врачей на описание результатов 
исследований, так и для уменьшения сроков верификации диагноза. Прогнозирование течения ВЗК на осно-
ве искусственного интеллекта (ИИ) с созданием прогностических сценариев (моделей) — еще одно пер-
спективное направление в гастроэнтерологии. В данном обзоре проанализированы основные направления 
научных проектов по внедрению ИИ и методов машинного обучения в диагностику и прогнозирование 
течения ВЗК. Особое внимание в статье уделяется проблемам, с которыми сталкиваются специалисты 
при применении методов ИИ, способам их решения, а также перспективам использования ИИ у пациентов 
с ВЗК. Представлены возможности применения ИИ для скрининга колоректального рака, анализа медицин-
ских карт.
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Currently scientists from different countries are exploring the possibilities of using machine learning methods 
to improve the accuracy of endoscopic and radiation diagnostics in patients with inflammatory bowel diseases (IBD) 
both to reduce the time spent by doctors on describing the results and to reduce the time needed to verify the diag-
nosis. Predicting the course of IBD based on artificial intelligence (AI) with the creation of predictive scenarios 
(models) is another promising area in gastroenterology. This review analyzes the main directions of scientific proj-
ects on the introduction of AI and machine learning methods in the diagnosis and prediction of the course of IBD. 
The article pays special attention to the problems faced by specialists in the application of AI methods, ways to solve 
them, as well as the prospects for using AI in patients with IBD. The possibilities of using AI for colorectal cancer 
screening and analysis of medical records are presented.
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ВВЕДЕНИЕ

Воспалительные заболевания кишечника (ВЗК) — это 
группа хронических иммуновоспалительных заболе-
ваний кишечника. Язвенный колит (ЯК) — хрониче-
ское рецидивирующее воспалительное заболевание 
толстой кишки с распространением поражения не-
прерывно от прямой кишки в проксимальном на-
правлении [1]. Болезнь Крона (БК) — хроническое, 
рецидивирующее заболевание желудочно-кишеч-
ного тракта неясной этиологии, характеризующееся 
трансмуральным, сегментарным воспалением стенки 
тонкой и/или толстой кишки или всего желудочно-
кишечного тракта с развитием местных и системных 
осложнений [2].
Высокие показатели выявления ВЗК отмечают-
ся в Европе (язвенный колит — 505 на 100 000 
в Норвегии; болезнь Крона — 322 на 100 000 
в Германии) и Северной Америке (язвенный ко-
лит — 286 на 100 000 в США; болезнь Крона — 319 
на 100 000 в Канаде), кроме того с 1990 года рас-
тет заболеваемость ВЗК в развитых странах Африки, 
Азии и Южной Америки (для болезни Крона прирост 
11,1% [95% ДИ: 4,8−17,8%] и для язвенного колита 
прирост 14,9% [95% ДИ: 10,4–19,6%]) [3].
Дебют ВЗК может быть в любом возрасте, однако, 
по данным Регистра Северо-Западного центра лече-
ния ВЗК ФГБОУ ВО СЗГМУ им. И.И. Мечникова, пик де-
бюта симптомов и ЯК, и БК приходится на молодой, 
от 18 до 30 лет, возраст пациентов. По литературным 
данным, в России средний срок постановки диагноза 
от момента появления первых симптомов заболе-
вания составляет от 1 до 1,5 лет — при ЯК и от 2,5 
до 3,5 года — при БК [4,5]. В настоящее время не су-
ществует единого эталонного стандарта диагностики 
ВЗК [6]. Окончательная постановка диагноза ВЗК 
нередко требует проведения дорогостоящих инстру-
ментальных методов и специальной подготовки вра-
чей (гастроэнтеролога, терапевта, хирурга) для ин-
терпретации результатов этих исследований. Более 
того, выполнение полного алгоритма не исключает 
отсутствие достаточного количества информации для 
постановки диагноза ВЗК, что приводит к длительным 
срокам верификации окончательного диагноза [7,8].
Основным лечебным подходом для ВЗК является про-
тивовоспалительная и иммуносупрессивная терапия 
(системные глюкокортикостероиды, таргетная им-
муносупрессивная терапия, генно-инженерная био-
логическая терапия). В соответствии с концепцией 
«treat to target», долгосрочная цель лечения пациен-
та — достижение эндогистологического заживления 

при ЯК и трансмурального заживления при БК. При не-
благоприятном течении ВЗК и неадекватной терапии 
могут развиваться различные осложнения (кишечное 
кровотечение, кишечные свищи, абсцессы), требу-
ющие хирургического лечения, приводящие к ин-
валидизации и значительному снижению качества 
жизни пациентов. Так, частота операций на протя-
жении всей жизни обычно составляет 50% — для БК 
и 20–30% — для ЯК. По наблюдениям Bernstein C.N. 
и соавт. (2006), совокупная частота хирургических 
вмешательств увеличивается по мере длительности 
заболевания и составляет 10–35%, 21–59% и 37–61% 
через 1, 5 и 10 лет после постановки диагноза, соот-
ветственно [9].
Основные вызовы в лечении пациентов с ВЗК: зна-
чительное бремя ВЗК для системы здравоохранения 
(сложные методы диагностики, дорогостоящее ле-
чение, значительная частота инвалидизации при ЯК 
и БК), отсутствие практического применения знаний 
о факторах риска ВЗК в профилактических целях, объ-
ективные трудности диагностики заболеваний в свя-
зи с недостаточностью лабораторно-инструменталь-
ных и морфологических данных для верификации 
диагноза, высокие риски осложнений и хирургиче-
ского лечения, недостаточный опыт врачей первич-
ного звена в интерпретации результатов инструмен-
тальной диагностики, недостаточная эффективность 
существующих методов фармакотерапии и медика-
ментозных способов профилактики рецидивов.

Искусственный интеллект — помощник врача 
в диагностике ВЗК
Искусственный интеллект (ИИ) — это комплекс тех-
нологических решений, позволяющих имитировать 
когнитивные функции человека и получать при вы-
полнении конкретных задач результаты как минимум 
сопоставимые с интеллектуальной деятельностью 
человека. В основе ИИ лежат методы машинного об-
учения, которые, в свою очередь, представляют собой 
математические функции. Математическая модель 
в процессе «обучения» находит зависимости между 
данными в массиве обучающей выборки и, таким 
образом, приобретает способность классифициро-
вать данные или предсказывать их. Среди методов 
машинного обучения выделяется метод глубокого 
обучения — это математические модели, имеющие 
скрытые слои, позволяющие находить менее оче-
видные для человека взаимосвязи. В зависимости 
от наличия или отсутствия этапа разметки наборов 
данных методы машинного обучения делятся на об-
учение с учителем (с разметкой) или без учителя (без 
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разметки). Разметка данных, процесс трудоемкий 
и дорогостоящий, позволяет задать в обучающем да-
тасете выходные данные и направить систему на по-
иск закономерностей в рамках, соответствующих 
цели исследования. В медицинском ИИ наибольшее 
распространение получили методы обучения с учите-
лем (с разметкой).
Значительный рост исследований и объема инвести-
ций в разработку цифровых технологий и ИИ в меди-
цине связывают с прошедшей пандемией COVID-19, 
когда система здравоохранения всего мира испыты-
вала колоссальную нагрузку. Гастроэнтерология — 
не исключение: по литературным данным, коли-
чество исследований по применению ИИ для ВЗК 
в мире практически удвоилось в период с 2020 
по 2021 гг. [10]. В международной базе биомеди-
цинских исследований Pubmed по запросу «Artificial 
intelligence and inflammatory bowel disease» без 
дополнительных фильтров найдена 551 публика-
ция. При этом до 2010 г. — по одной публикации, 
затем прогрессивный рост числа публикаций, с пи-
ком в 2020–2021 гг.: в 2019 г. — 33 публикации, 
в 2020 г. — 61, в 2021 г. — 107, в 2022 г. — 134, 
в 2023 г. — 150 публикаций.
Ученые всего мира работают над тем, чтобы цифро-
вые технологии и ИИ могли помогать врачам, сокра-
щая время на исследование, повышая производи-
тельность их труда в условиях кадрового дефицита, 
а также повышая диагностическую точность врача.

Искусственный интеллект при проведении эн-
доскопической диагностики патологии толстой 
кишки
Одним из основных методов диагностики ВЗК явля-
ется эндоскопическое исследование, которое пред-
ставляется в виде изображений слизистой оболочки 
кишки или в формате видеопотока. Для обработки 
изображений методами машинного обучения при-
меняют свёрточные нейронные сети — один из ме-
тодов глубокого обучения. По мнению ряда ученых, 
в гастроэнтерологии имеется высокий потенциал 

в применении ИИ, благодаря возможности автомати-
ческого распознавания и интерпретации изображе-
ний при эндоскопии [11].
Так, Ozawa T.С. с соавт. (2019) из калифорнийского 
университета создали систему автоматизированной 
эндоскопической диагностики на основе свёрточной 
нейронной сети, которая была обучена отличать эн-
доскопическую ремиссию (по шкале Schroeder 0 бал-
лов) от слизистой оболочки с признаками активного 
ЯК на наборе из 26304 изображений слизистой обо-
лочки толстой кишки, полученных от 841 пациента 
с ЯК, которые были размечены в соответствии со 
шкалой Мейо. При тестировании на независимом на-
боре из 3981 изображений, полученных от 114 паци-
ентов с ЯК, нейросеть продемонстрировала высокую 
точность в определении ремиссии для слизистой 
оболочки прямой кишки, и несколько меньшую точ-
ность — для слизистой оболочки правой и левой 
сторон толстой кишки (AUC = 0,92, 0,83 и 0,83, соот-
ветственно) [12]. Аналогичное исследование было 
проведено Stidham R. (2020), обучившим многослой-
ную свёрточную нейронную сеть различать эндоско-
пическую ремиссию и активное течение ЯК на 16 514 
изображений от 3082 уникальных пациентов, из них 
3980 (24,1%) изображений были классифицированы 
как заболевание от умеренной до тяжелой степени 
по установленной контрольной шкале. Созданная 
ИИ-система показала хорошие результаты в диф-
ференциальной диагностике эндоскопической ре-
миссии от активного течения заболевания: AUROC 
0,966 (95% ДИ: 0,967−0,972); прогностическая цен-
ность положительного результата составила 0,87 
(95% ДИ: 0,85−0,88), чувствительность — 83,0% 
(95% ДИ: 80,8−85,4%) и специфичность — 96,0% 
(95% ДИ: 95,1−97,1%); прогностическая цен-
ность отрицательного результата была 0,94 (95% 
ДИ: 0,93−0,95). Взвешенное κ-соответствие между 
ИИ-моделью и мнением экспертной группы было 
хорошим (κ = 0,84; 95% ДИ: 0,83−0,86) и соответ-
ствовало значению согласованности между врача-
ми-экспертами (κ = 0,86; 95% ДИ: 0,85−0,87) [13]. 

Рисунок 1. Количество научных проектов по теме применения ИИ для ВЗК
Figure 1. Number of scientific projects on the use of artificial intelligence for inflammatory bowel diseases
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Lo B. и соавт. (2022) разработали модель на осно-
ве свёрточных нейронных сетей InceptionNet-V3 
и EfficientNet-B0 — EfficientNet-B4 для классифи-
кации изменения слизистой оболочки: для проекта 
были собраны и размечены 1484 уникальных эндо-
скопических изображения от 467 пациентов; на ос-
новании данного датасета были обучены несколько 
моделей машинного обучения на основе свёрточных 
нейронных сетей. В самой сложной задаче — диф-
ференцировке всех категорий по Schroeder — окон-
чательная модель достигла тестовой точности 0,84. 
При работе системы в бинарных задачах различе-
ния 0 баллов по Schroeder — против 1–3 баллов 
по Schroeder и 0–1 баллов по Schroeder — против 
2–3 балла по Schroeder были достигнуты точности 
0,94 и 0,93, а площади под кривыми AUC-ROC соста-
вили 0,997 и 0,998, соответственно. Таким образом, 
ИИ может помогать не только отличать норму от па-
тологии, но и проводить стратификацию активности 
заболевания [14]. Byrne M. с соавт. (2021), прове-
ли работу по обучению свёрточной нейронной сети 
на более чем 375000 размеченных эндоскопических 
изображений слизистой оболочки толстой кишки, 
которые были разделены на обучающую, тестовую 
и валидизирующую выборки в пропорции 60/20/20. 
При этом около 22 000 (около 6%) изображений были 
маркированы как нормальная слизистая оболочка, 
в остальных изображениях были размечены изме-
нения сосудистого рисунка, дефекты слизистой обо-
лочки, баллы по шкале Мейо и UCEIS. Общая точность 
ИИ-модели в данном исследовании около 88% [15].
Несколько более сложной задачей для ИИ является 
обработка видеопотока изображений эндоскопи-
ческого исследования для помощи врачу в режиме 
реального времени. Так, ученые из США опубликова-
ли данные испытания модели на основе свёрточной 
нейронной сети Inception-v3, обученной на 169 ви-
деозаписях эндоскопии. Видеопоток разбивали 
на наборы неподвижных изображений, которые были 
размечены врачами-экспертами по степени актив-
ности воспаления с указанием баллов по Schroeder. 
Задачу классификации неподвижных изображений 
ИИ-система решала с высокой чувствительностью 
и специфичностью: среднее значение чувствитель-
ности для 5-fold кросс-валидации — 0,902, специ-
фичности — 0,870, средняя AUC = 0,961. Однако 
при тестировании на видеопотоке метрики качества 
несколько ухудшились: ИИ-система правильно от-
личала ремиссию (по Schroeder 0-1) от активного 
заболевания (по шкале Schroeder 2-3) в 83,7% (221 
из 264) видеороликов, однако были приближены 
к мнению врачей-экспертов при оценке аналогич-
ных видеопотоков [16]. Gottlieb K. с соавт. (2021) 
обучили реккурентную нейронную сеть (RNN) сразу 

на основе видеороликов: 795 полнометражных ви-
деозаписей эндоскопии были проспективно собраны 
в ходе второй фазы многоцентрового клинического 
исследования с участием 249 пациентов из 14 стран, 
общим объемом 19,5 миллионов кадров изображе-
ний. Все видеоролики были обработаны с целью 
удаления аномалий и централизованно классифи-
цированы врачами-экспертами по Schroeder и по 
эндоскопическому индексу тяжести язвенного ко-
лита (UCEIS), затем на основе этих полнометражных 
записей эндоскопии реккурентная нейронная сеть 
была обучена функциям прогнозирования индекса 
Schroeder и UCEIS. В дальнейшем результаты работы 
модели сравнивали с заключениями врачей-экспер-
тов: показатель соответствия составил 0,844 (95% 
ДИ: 0,787−0,901) для эндоскопического индекса 
Мейо и 0,855 (95% ДИ: 0,80–0,91) для UCEIS, что мож-
но считать достаточно высоким уровнем согласован-
ности результатов ИИ и врача-эксперта [17].
Другим вариантом дифференцировки активности 
ЯК является пиксельное распознавание оттенков 
красного при колоноскопии. Bossuyt P. (2020) раз-
работали алгоритм машинного обучения, основанный 
на данных о цвете пикселей из цветовой карты на-
ряду с определением сосудистого рисунка. В когор-
те из 29 пациентов с ЯК и 6 здоровых в контрольной 
группе показатель «плотности красного» корре-
лировал с индексом эндоскопической активности 
по Schroeder (r = 0,76, p < 0,0001) и эндоскопическим 
индексом тяжести ЯК (r = 0,74, p < 0,0001). В валида-
ционном датасете показатель «плотность красного» 
также значимо коррелировал с индексом эндоскопи-
ческой активности (r = 0,65, p = 0,00002) [18].

Искусственный интеллект при проведении эн-
доскопической диагностики патологии тонкой 
кишки
В отличие от ЯК, при БК поражается не только тол-
стая кишка, но и тонкая; из эндоскопических методов 
диагностики патологии тонкой кишки в настоящее 
время на практике доступны лишь методы видеокап-
сульной эндоскопии. Капсульная эндоскопия произ-
вела революцию в исследовании тонкой кишки, одна-
ко просмотр видео продолжительностью 8–10 часов 
отнимает много времени у врачей. Для этого метода 
также разрабатывают ИИ-помощников.
Японские ученые Aoki T. с соавт. обучили многослой-
ную свёрточную нейронную сеть на основе Single 
Shot Multibox распознавать дефекты на слизистой 
оболочке, используя 5360 изображений, полученных 
при видеокапсульной эндоскопии. Качество модели 
оценивали с использованием независимого тестового 
набора из 10440 изображений тонкой кишки, на об-
работку которого ИИ-модели потребовалось всего 
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233 секунды. AUC для обнаружения на слизистой 
эрозий и язв составила 0,958 (95% ДИ: 0,947−0,968), 
чувствительность, специфичность и точность соста-
вили 88,2% (95% ДИ: 84,8−91,0%), 90,9% (95% ДИ: 
90,3−91,4%) и 90,8% (95% ДИ: 90,2−91,3%), соответ-
ственно [19].
В другом проекте эта группа японских ученых из-
учала вопрос, может ли система на основе свёр-
точных нейронных сетей сократить время анализа 
данных при капсульной эндоскопии. Было подготов-
лено 20 видеозаписей капсульной эндоскопии тон-
кой кишки, каждая из которых включала 0–5 дефек-
тов слизистой оболочки тонкой кишки (эрозии или 
язвы). В проекте сравнивались два алгоритма ана-
лиза данных: (А) заключение только эндоскописта 
и (Б) заключение эндоскописта после первичного 
анализа с помощью ИИ-сервиса. Два эксперта и че-
тыре стажера независимо друг от друга просматрива-
ли по 20 видеороликов каждый (10 — для процесса 
A и 10 — для процесса Б). Результатами были время 
подготовки заключения и частота обнаружения эндо-
скопистами дефектов слизистой оболочки. «Золотым 
стандартом» были заключения, сделанные двумя не-
зависимыми экспертами. В результате среднее время 
подготовки заключения эндоскопистами было значи-
тельно короче по алгоритму Б (эксперт — 3,1 мин.; 
стажер — 5,2 мин.) по сравнению с алгоритмом A (экс-
перт — 12,2 мин.; стажер — 20,7 мин.) (р < 0,001). 
При этом частота обнаружения дефектов слизистой 
оболочки эндоскопистами существенно не снизи-
лась в процессе Б (эксперт — 87%; стажер — 55%) 
по сравнению с процессом A (эксперт — 84%; ста-
жер — 47%). Таким образом, ИИ-сервисы способны 
выполнять свою главную функцию — помогать врачу 
сокращать время на обработку результатов исследо-
ваний [20]. Ferreira J. с соавт. из Португалии в пери-
од с 2017 по 2020 гг. использовали в общей слож-
ности 8085 изображений капсулы «PillCam». В этом 
датасете было 2855 изображений язв и 1975 изобра-
жений эрозий, на остальных изображениях была нор-
мальная слизистая оболочка кишечника. Была соз-
дана сверточная нейронная сеть на основе модели 
Xception с ее весами, обученными в ImageNet. Общая 
чувствительность и специфичность модели соста-
вили 90,0% и 96,0%, соответственно, точность и до-
стоверность этой модели составили 97,1% и 92,4%, 
соответственно: в частности, алгоритм выявил язвы 
с чувствительностью 83% и специфичностью 98%, 
а эрозии с чувствительностью и специфичностью 
91% и 93%, соответственно. Коэффициент AUC для 
обнаружения язв и эрозий на изображениях PCC со-
ставил 1,00 [21].
Группа ученых из Израиля протестировала мно-
гослойную нейронную сеть для обнаружения 

проходимых стриктур при капсульной эндоскопии. 
В целом набор данных включал 27892 изображения 
капсульной эндоскопии: 1942 изображения стриктур, 
14266 изображений нормальной слизистой оболочки 
и 11684 изображения язв, которые были распределе-
ны по тяжести. В задаче классификации стриктур ИИ-
модель продемонстрировала среднее значение точ-
ности проведенных 10-ти кросс-валидаций на уровне 
93,5%. Метрики качества в дифференциальной диаг-
ностике были очень хорошими: между стриктурами 
и нормальной слизистой оболочкой (площадь под 
кривой AUC 0,989), стриктурами и всеми язвами (AUC 
0,942), а также между стриктурами и различными сте-
пенями язв (для легких, умеренных и тяжелых язв — 
AUC 0,992, 0,975 и 0,889, соответственно). Такая 
точность обнаружения язв и стриктур с помощью 
глубоких нейронных сетей позволяет автоматически 
интерпретировать результаты, связанные с БК [22].
Barash Y. (2021) из Израиля также исследовали зада-
чу классификации язв на слизистой оболочке тонкой 
кишки с помощью свёрточной нейронной сети. В экс-
перименте было использовано 17640 изображений 
капсульной эндоскопии от 49 пациентов: 7391 изо-
бражений с язвами слизистой оболочки и 10 249 изо-
бражений нормальной слизистой оболочки. При этом 
2598 случайно выбранных изображений с язвенны-
ми дефектами были ранжированы (размечены) от 1 
до 3 в зависимости от тяжести язвенных дефектов. 
ИИ-алгоритм был обучен на 1242 размеченных изо-
бражениях. Точность классификации алгоритма со-
ставила 0,91 (95% ДИ: 0,867−0,954) для язв 1 степе-
ни по сравнению с язвами 3 степени, 0,78 (95% ДИ: 
0,716−0,844) для язв 2 степени по сравнению с язвой 
3 степени и 0,624 (95% ДИ: 0,547−0,701) — для язв 
1 степени по сравнению со 2 степенью. Хотя метрики 
качества работы ИИ-сервиса в данном эксперименте 
требуют дальнейшего улучшения модели, экспери-
мент демонстрирует, что ИИ-системы потенциально 
могут облегчить и улучшить диагностику у пациентов 
БК тонкой кишки [23].
Однако не только язвенные дефекты могут быть оце-
нены при капсульной эндоскопии. Так, китайские 
ученые в период с июля 2016 по июль 2018 гг. собра-
ли 113 426 569 изображений от 6970 пациентов с бо-
лезнью Крона тонкой кишки в 77 медицинских цен-
трах. На наборе из 158 235 изображений, полученных 
от 1970 пациентов, свёрточная нейросеть была обу-
чена отличать аномальные изображения от нормаль-
ных, кроме того, изображения были классифициро-
ваны как «норма», «воспаление», «язва», «полипы», 
«лимфангиэктазии», «кровотечение», «сосудистые 
заболевания», «объемные образования», «гипер-
плазия лимфатических фолликулов», «дивертикул», 
«паразит» и другие. Модель была дополнительно 
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валидирована на наборе изображений от 5000 неза-
висимых пациентов. Эти же изображения были оце-
нены с помощью обычного анализа 20 врачами. В ре-
зультате на изображениях из тестового набора после 
окончательной консенсусной оценки было выявлено 
4206 аномалий у 3280 пациентов. ИИ-модель выяви-
ла отклонения с чувствительностью 99,88% в анали-
зе для каждого пациента (95% ДИ: 99,67−99,96%) 
и чувствительностью 99,90% — в анализе для каж-
дого поражения (95% ДИ: 99,74−99,97%). Врачи-
эксперты выявили отклонения с чувствительностью 
74,57% (95% ДИ: 73,05−76,03%) — при анализе 
каждого пациента и 76,89% — при анализе каждого 
поражения (95% ДИ: 75,58−78,15%). Среднее время 
подготовки заключения на одного пациента состави-
ло 96,6 ± 22,53 минуты — при обычном считывании 
и 5,9 ± 2,23 минуты — при расшифровке с помощью 
ИИ (р < 0,001) [24].
Группа ученых из Израиля провела исследова-
ние по применению ИИ для выявления язв тонкой 
кишки при капсульной энтероскопии: свёрточная 
нейронная сеть была обучена классифицировать 
изображения либо на нормальную слизистую обо-
лочку, либо на язвы слизистой оболочки. Сначала 
обучили сеть на 5-кратных случайным образом раз-
деленных изображениях (в каждом наборе 80% — 
обучающий датасет и 20% — тестовый). Затем 
ученые провели 10 экспериментов, в которых изо-
бражения от одной группы пациентов использова-
лись для обучения сети, а изображения от другой 
группы пациентов использовались для тестирова-
ния сети. Итоговый датасет включал 17640 изобра-
жений капсульной энтероскопии от 49 пациентов: 
7391 изображение с язвами слизистой оболочки 
и 10249 изображений нормальной слизистой обо-
лочки. ИИ-модель продемонстрировала отличные 
результаты: AUC — 0,99 и точностью — от 95,4% 
до 96,7% [25].
Таким образом, применение ИИ-алгоритмов обе-
спечивает высокую и стабильную диагностическую 
точность при сокращенном времени считывания; 
в будущем алгоритмы глубокого обучения могут до-
полнить и облегчить анализ результатов капсульной 
эндоскопии. Кроме того, ИИ может быть использован 
для дифференциальной диагностики. Так, группа 
европейских ученых разработали модель на основе 
свёрточных нейронных сетей, позволяющую отли-
чать ВЗК от инфекционного и ишемического колита, 
используя 1796 эндоскопических изображений, по-
лученных во время 584 колоноскопий у 494 пациен-
тов, а также алгоритм на основе «решающих дере-
вьев» по анализу клинических данных, затем была 
проведена оценка метрик качества для сочетания 
этих двух моделей. По результатам исследования 

глобальная точность нейросети, решающих дере-
вьев и гибридного подхода составила 0,709, 0,792 
и 0,766, соответственно. Положительные прогно-
стические значения составили 0,602, 0,702 и 0,657, 
соответственно. Глобальная точность сверточной 
нейросети и врачей-эндоскопистов не различалась 
(0,721). Метрики качества в данном эксперименте 
требуют дополнительного изучения и оценки, и, ве-
роятно, увеличения обучающего набора данных 
[26].
Кроме метода компьютерного зрения, дифференци-
альная диагностика может проводиться на основе 
обработки естественного языка. Так, Tong Y. с со-
авт. (2020) разработали ИИ-алгоритм для диффе-
ренциальной диагностики БК, ЯК и туберкулеза 
кишечника (ТБК) на основе описания эндоскопиче-
ского исследования. В этом проекте входными дан-
ными было описание эндоскопического изображе-
ния в виде произвольного текста. Сегментация слов 
и фильтрация по ключевым словам проводились 
в качестве предварительной обработки данных, 
затем построены три классификатора двух клас-
сов (ЯК и БК, ЯК и ТБК, БК и ТБК) и классификатор 
трех классов (ЯК, БК и ТБК). Чувствительность/
специфичность для метода машинного обучения 
«случайный лес (random forest)» в классификато-
рах ЯК-БК, ЯК-ТБК и БК-ТБК составили 0,89/0,84, 
0,83/0,82 и 0,72/0,77, соответственно, в то время 
как значения свёрточной нейронной сети БК-ТБК 
составили 0,90/0,77. Точность классификатора трех 
классов ЯК-БК-ТБК при использовании метода об-
учения «случайный лес (random forest)» составила 
0,97, 0,65 и 0,68, соответственно, а при использова-
нии свёрточной нейронной сети — 0,99, 0,87 и 0,52, 
соответственно. Таким образом, классификаторы, 
созданные с помощью метода машинного обуче-
ния «случайный лес (random forest)» и свёрточной 
нейронной сети, показали хорошую производи-
тельность при дифференциальной диагностике ЯК 
с БК и ЯК с ТБК. Для дифференциации БК и ТБК 
с помощью свёрточной нейросети была достигнуты 
высокая чувствительность, но не специфичность. 
При этом авторы данного проекта обращают внима-
ние на ряд ограничений в дизайне исследования: 
во-первых, выборка в данном исследовании не была 
сбалансированной по нозологиям (5128 пациентов 
с ЯК, 875 — БК и 396 — ТБК), во-вторых, в иссле-
довании использованы описания эндоскопических 
исследований, а не изображения [27]. С целью по-
вышения точности диагностики предпочтительно 
использовать для машинного обучения первичные 
данные, то есть, в случае эндоскопической диагнос-
тики — изображения, а не текстовое описание ре-
зультатов эндоскопии.
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Искусственный интеллект и патоморфологиче-
ская диагностика ВЗК
Ряд научных проектов связан с применением ИИ 
для патоморфологической верификации ВЗК. Так, 
японские ученые обучили нейронную сеть «Deep 
neural network for evaluation of UC (DNUC)», исполь-
зуя 40  758 изображений слизистой толстой кишки 
и 6885 результатов биопсии 2012 пациентов с ЯК, ко-
торые проходили колоноскопию в период с 01.2014 
г. по 03.2018 г. в одном центре в Японии. В даль-
нейшем они подтвердили точность алгоритма DNUC 
в проспективном исследовании 875 пациентов с ЯК, 
которым была проведена колоноскопия в период 
с 04.2018 г. по 04.2019 г., с использованием 4187 эн-
доскопических изображений и 4104 образцов био-
псии. Эндоскопическая ремиссия определялась как 
0 баллов по эндоскопическому индексу тяжести ЯК; 
гистологическая ремиссия определялась как оцен-
ка Geboes, равная 3 баллам или менее. Согласно 
результатам исследования, ИИ-система DNUC иден-
тифицировала пациентов с эндоскопической ре-
миссией с точностью 90,1% (95% ДИ: 89,2−90,9%). 
Коэффициент внутриклассовой корреляции между 
DNUC и эндоскопистами для оценки эндоскопиче-
ского индекса тяжести ЯК составил 0,917 (95% ДИ: 
0,911−0,921). DNUC идентифицировал пациентов 
в гистологической ремиссии с точностью 92,9% (95% 
ДИ: 92,1−93,7%); коэффициент каппа между DNUC 
и результатом биопсии составил 0,859 (95% ДИ: 
0,841−0,875) [28]. В следующем проекте эта научная 
группа поставила цель адаптировать предыдущую 
систему на основе глубоких нейронных сетей (DNUC) 
к полноценной видеоколоноскопии и оценить ее 
валидность при выявлении гистологического воспа-
ления слизистой оболочки в режиме реального вре-
мени. В период 04.2020–03.2021 гг. в исследование 
было включено 770 пациентов с длительным анамне-
зом ЯК (≥ 15 лет). Используя эндоскопию с конфо-
кальной микроскопией, ИИ-модель смогла оценить 
наличие или отсутствие гистологического воспале-
ния в 729 (81%) из 900 образцов биопсии. Для прог-
нозирования гистологической ремиссии DNUC обла-
дал чувствительностью 97,9% (95% ДИ: 97,0−98,5%) 
и специфичностью 94,6% (95% ДИ: 91,1−96,9%). 
Более того, положительная прогностическая цен-
ность составила 98,6% (95% ДИ: 97,7−99,2%), а от-
рицательная прогностическая ценность составила 
92,1% (95% ДИ: 88,7−94,3%). Коэффициент внутри-
классовой корреляции между ИИ-моделью и экспер-
тами для оценки результатов эндоскопии составил 
0,927 (95% ДИ: 0,915−0,938) [29].
В другом научном проекте международная группа 
ученых провела когортное исследование, в котором 
алгоритм глубокого обучения сначала был обучен 

определять количество эозинофилов в биоптатах 
толстой кишки, затем результаты работы алгорит-
ма сравнивали с результатами врачей-патоморфо-
логов. ИИ-алгоритм был применен к биопсийному 
материалу сигмовидной кишки из когорты 88 па-
циентов с ЯК с гистологически активным заболе-
ванием. По результатам исследования, алгоритм 
на основе многослойной свёрточной нейронной 
сети для подсчета количества эозинофилов про-
демонстрировал почти идеальное соответствие 
с результатами подсчета эозинофилов вручную, 
определенным группой из четырех врачей-пато-
морфологов (коэффициенты межклассовой корре-
ляции 0,805−0,917) [30].

Искусственный интеллект и лучевая диагностика 
ВЗК
Результаты МР-энтерографии и КТ-энтерографии яв-
ляются важным дополнением к эндоскопии для БК, 
степени осложнений и активности заболевания: утол-
щение стенки кишки, сужение просвета, расширение 
просвета кишки и контрастное усиление, а также 
качественные характеристики, включая наличие или 
отсутствие расслоения стенок, брыжеечного жиро-
вого наслоения, лимфаденопатии и гиперваскуля-
ризации. И для этих методов также разрабатывают 
ИИ-помощников [31]. Так, научная группа из США 
провела ретроспективное исследование пациентов 
с БК тонкой кишки, проходивших КТ-энтерографию 
в период 2011–2017 гг. КТ-энтерографические ис-
следования были проанализированы двумя опыт-
ными рентгенологами и отдельно подвергнуты 
автоматизированному компьютерному анализу изо-
бражений с использованием программы на основе 
ИИ. Измерения включали максимальную толщину 
стенки кишки (BWT-max), максимальное расшире-
ние кишки (DIL-max), минимальный диаметр про-
света (LUM-min) и наличие стриктуры. По результа-
там исследования, в 138 исследованиях корреляция 
между рентгенологами и измерениями с применени-
ем ИИ была аналогичной для следующих показате-
лей: максимальной толщины стенки кишки BWT-max 
(r = 0,724, 0,702), максимального расширения кишки 
DIL-max (r = 0,812, 0,748) и минимального диаметра 
просвета LUM-min (r = 0,428, 0,381), соответственно. 
Средняя абсолютная разница в измерениях между 
ИИ и рентгенологами не отличалась от средней раз-
ницы между двумя рентгенологами для максимальной 
толщины стенки кишки BWT-max (1,26 мм против 1,12 
мм, р = 0,857), максимального расширения просвета 
кишки DIL-max (2,78 мм против 2,67 мм, р = 0,557) 
и минимального диаметра просвета LUM-min (0,54 мм 
против 0,41 мм, р = 0,596). Наконец, результаты ана-
лиза изображений на предмет выявления стриктур 
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врачами-рентгенологами с использованием пред-
варительного анализа ИИ-сервисом имели точность 
87,6% [32].
В другом проекте Li X. с соавт. (2021) обучили ИИ-
модель выявлять признаки фиброза кишечной стен-
ки на основе КТ-энтерографии: в обучающей группе 
в венозной фазе были извлечены 1454 рентгеноло-
гических признака, и на их основе был разработан 
автоматизированный диагностический алгоритм. 
Алгоритм был валидирован на независимом внеш-
нем наборе данных, набранном из трех медицинских 
организаций. Диагностические показатели алгорит-
ма на основе ИИ сравнивали с интерпретацией двух 
врачей-рентгенологов. На тестовом наборе данных 
алгоритм на основе ИИ продемонстрировал значи-
мую эффективность во всех трех медицинских орга-
низациях с AUC 0,816 (95% ДИ: 0,706−0,926), 0,724 
(95% ДИ: 0,526−0,923) и 0,750 (95% ДИ: 0,560−0,940). 
Более того, алгоритм на основе ИИ был более точ-
ным, чем интерпретация рентгенолога (рентгенолог 
1 — AUC = 0,554; рентгенолог 2 — AUC = 0,598; оба 
р < 0,001) на тестовом наборе данных [33].

Искусственный интеллект при проведении эндо-
скопической диагностики в России
В России также ведутся разработки ИИ-помощников 
для эндоскопической диагностики. В Северо-
Западном Государственном Медицинском 
Университете им И.И. Мечникова Минздрава России 
совместно с Санкт-Петербургским государствен-
ным электротехническим университетом «ЛЭТИ» им. 
В.И. Ульянова (Ленина) была создана модель машин-
ного обучения, основанная на двух свёрточных ней-
ронных сетях для оценки морфологической картины 
слизистой оболочки толстой кишки. Для исследова-
ния были отобраны 170 пациентов с ВЗК, от которых 
было получено 1133 оцифрованных изображения 
биопсии слизистой оболочки из различных отделов 
толстой кишки: из них 288 — при БК, 512 — при ЯК, 
в 333 случаях — неизмененная слизистая оболочка. 
После предобработки суммарный массив изображе-
ний представлял собой 22 760 изображений: из них 
6067 — морфологически неизмененная слизистая 
оболочка, 5851 — БК, 10842 — ЯК. Массив изобра-
жений был разделен на обучающую, тестовую и ва-
лидационную выборку в пропорции 80%:10%:10%. 
По результатам научного проекта полученная модель 
машинного обучения была способна различать норму 
и патологию на изображениях биоптатов слизистой 
оболочки толстой кишки, а также распознавать ЯК 
с чувствительностью 89% и специфичностью 95%, 
и БК — 92% и 84%, соответственно [34,35].
Группа ученых из ФГБУ «НМИЦ колопроктологии 
имени А.Н. Рыжих» Минздрава России опубликовала 

результаты проекта по применению методов машинно-
го обучения в дифференциальной диагностике ново-
образований слизистой толстой кишки: было отобрано 
1070 видеозаписей исследований с новообразовани-
ями 5 типов — гиперпластический полип, зубчатое 
образование, аденома с низкой степенью дисплазии, 
аденома с высокой степенью дисплазии, инвазивный 
рак. Затем врачами было размечено 9838 информа-
тивных кадров, включая 6543 с новообразованиями, 
полученный датасет использован для обучения ней-
росетевого алгоритма YOLOv5. По результатам проекта 
обученный алгоритм позволил определять новообра-
зования с точностью 83,2% и чувствительностью 77,2% 
на тестовой выборке собранного датасета [36].

Искусственный интеллект в диагностике колорек-
тального рака
Известно, что эффективный скрининг колоректаль-
ного рака (КРР) является приоритетной задачей си-
стемы здравоохранения любого региона мира в связи 
с повсеместно стабильными высокими показателями 
распространенности, заболеваемости и смертности 
[37]. В настоящее время имеется достаточно данных, 
указывающих на то, что ВЗК повышают риск КРР, что 
указывает на необходимость и возможность приме-
нения ИИ для пациентов данной категории не только 
в распознавании дефектов слизистой оболочки, но 
и в ранней диагностике КРР. Так, японская компания 
Olympus разработала систему на основе ИИ под на-
званием EndoBRAIN-EYE для раннего выявления ко-
лоректальных новообразований, а также инструмент 
автоматизированного типирования новообразований 
под названием EndoBRAIN, который обеспечивает бо-
лее точную оценку типа новообразования. Алгоритм 
глубокого обучения был обучен на 3,95 млн. изобра-
жений, полученных из эндоскопических видеозапи-
сей. В результате клинических испытаний он смог 
точно обнаруживать новообразования и очаги дис-
плазии слизистой оболочки с чувствительностью 95% 
и специфичностью 89% [38,39]. Однако необходимо 
учесть, что модели на основе ИИ, обученные распоз-
навать полипы и ранние формы рака кишки на изо-
бражениях полипов на неизмененной слизистой, не 
будут также точно выявлять полипы на воспаленной 
слизистой оболочке, и, соответственно, могут приме-
няться только для пациентов с ВЗК в состоянии эндо-
скопической ремиссии.

Применение искусственного интеллекта для ана-
лиза электронных медицинских карт
Применение ИИ для анализа электронных меди-
цинских карт позволяет сократить время врача, за-
трачиваемое на анализ истории болезни, помогает 
врачу выявить главное из нее, а также ИИ способен 
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на основе больших массивов данных прогнозировать 
течение заболевания, риски осложнений и эффект от 
лечения. Так, в одном проекте группа ученых разра-
ботала алгоритм на основе машинного обучения для 
прогнозирования стойкой ремиссии ВЗК у пациента 
на базисной терапии тиопуринами. В дальнейшем 
в течение одного года у пациентов оценивали ча-
стоту клинических событий: назначения глюкокор-
тикостероидов (ГКС), факт госпитализаций и хирур-
гического лечения. По результатам исследования, 
среднее количество клинических событий в год у па-
циентов с устойчивой ремиссией, предсказанной ИИ-
алгоритмом, составило 1,08 против 3,95 у тех, у кого не 
было устойчивой ремиссии [p < 1 × 10−5]; при прогно-
зируемой алгоритмом ремиссии наблюдалось сниже-
ние индивидуальных конечных точек назначений ГКС 
в год [−1,63, p < 1 × 10−5], госпитализаций в год [−1,05, 
p < 1 × 10−5] и операций в год [−0,19, p = 0,065] [40].
Интересными являются опубликованные результаты 
научного проекта, цель которого была создать мо-
дель на основе «случайного леса (random forest)» 
для прогнозирования ответа на терапию ведолизума-
бом с использованием исходных данных о пациенте 
и клинико-лабораторных данных через 6 недель те-
рапии. По результатам исследования, пациенты, ко-
торым ИИ-модель прогнозировала отсутствие клини-
ко-эндоскопической ремиссии без применения ГКС 
на 52 неделе, достигали этой конечной точки в 35,8% 
случаев, тогда как пациентам, которым модель про-
гнозировала неудачу, удавалось добиться успеха 
только в 6,7% случаев. При этом более значимыми 
для предсказания оказались клинико-лабораторные 
данные на 6 неделе лечения, чем исходные данные: 
площадь под кривой AUROC по исходным данным 
составила всего 0,65 (95% ДИ: 0,53−0,77), а по дан-
ным на шестой неделе терапии — 0,75 (95% ДИ: 0,64 
−0,86) [41,56].
В другом проекте группа китайских ученых создала 
прогностическую модель на основе машинного обу-
чения для предсказания эффективности терапии ин-
фликсимабом: в обсервационное исследование ре-
троспективно были включены пациенты с диагнозом 
БК, получавшие лечение инфликсимабом. По резуль-
татам исследования, было выявлено в общей слож-
ности 174 пациента с частотой ответа 29,3%; AUROC 
для модели, основанной на методе «случайный лес 
(random forest)», составила 0,90 (95% ДИ: 0,82−0,98) 
по сравнению с моделью логистической регрессии 
с AUC 0,68 (95% ДИ: 0,52−0,85). Результаты проекта 
продемонстрировали сильную корреляцию между 
ответом на инфликсимаб с уровнями комплемен-
та C3, липопротеинов высокой плотности, сыворо-
точного альбумина, показателями контроля нутри-
тивного статуса (CONUT) и соотношением площади 

висцерального жира к площади подкожного жира 
[42].
Представлены результаты проекта группы ученых 
из США, в котором была создана модель машинного 
обучения, которая достаточно точно прогнозировала 
обострение ВЗК. В качестве суррогата обострения 
ВЗК было использовано достижение одной из кли-
нических точек: применения ГКС и госпитализация. 
Оцениваемые предикторы включали возраст, пол, 
расу, использование иммунодепрессантов (и/или 
анти-ФНО препаратов), лабораторные данные и коли-
чество предыдущих госпитализаций, связанных с ВЗК, 
и курсов ГКС. Датасет состоял из 20 368 пациентов 
с ВЗК и 351 112 посещений: большинство пациентов 
имели ЯК (52,8%) и были мужчинами (93,3%) и ев-
ропеоидами (70,9%), медиана времени наблюдения 
составила 67,48 месяца (IQR, 40,15–89,15 месяцев). 
Было разработано три модели для прогнозирования 
госпитализации и применения стероидов: (1) модель 
логистической регрессии (LR) с использованием ис-
ходных данных, (2) модель на основе «случайного 
леса (RF)» с использованием сводных переменных 
(среднее и максимальное значение лабораторных по-
казателей, и другие) и (3) модель на основе «случай-
ного леса (RF)» с использованием переменных на ос-
нове динамики лабораторных показателей, включая 
количество предыдущих госпитализаций и назначе-
ний кортикостероидов. Лонгитюдные модели на ос-
нове «случайного леса» предсказали первичный ис-
ход с чувствительностью 74−80% и специфичностью 
80–82%, в то время как базовая модель логистической 
регрессии имела чувствительность и специфичность 
только 64%. Значение AUC для первичной RF–лонги-
тюдной модели составило 0,85 (95% ДИ: 0,84−0,85), 
а значение AUC для RF-лонгитюдной модели с исполь-
зованием предыдущей госпитализации или приме-
нения стероидов в качестве предикторов составило 
0,87 (95% ДИ: 0,87–0,88). Для базовой регрессион-
ной модели AUC составил 0,68 (95% ДИ: 0,67–0,68) 
[43]. Метрики качества в этом проекте требуют даль-
нейшей работы над математической моделью. Также 
ограничениями данного проекта являются неравно-
мерное распределение набора данных по полу, расе, 
что, в свою очередь, ухудшит точность модели при те-
стировании на независимом наборе данных.
Stidham R. с соавт. (2020) создали ИИ-модель для вы-
явления внекишечных проявлений ВЗК в электрон-
ных медицинских картах, где был использован набор 
данных более чем из 1800 клинических записей. ИИ-
сервис на основе технологии обработки естествен-
ного языка (natural language processing — NLP) смог 
не только обнаружить упоминание распространен-
ных внекишечных проявлений в электронных меди-
цинских картах, но также смог определить степень их 
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активности с общей чувствительностью и специфич-
ностью 92,9% и 81,8%, соответственно [44].
Reddy B.K. с соавт. (2018) опубликовали результаты 
небольшого пилотного исследования (82 пациента) 
по построению математической модели для прог-
нозирования течения БК по электронной медицин-
ской карте пациента: было построено три модели 
машинного обучения: традиционная логистическая 
регрессия, регрессия с регуляризацией и модель 
на основе градиентного бустинга. Наилучшие резуль-
таты в предсказании тяжести течения заболевания 
показала модель на основе градиентного бустинга 
(средняя по проведенным десяти кросс-валидациям 
AUC = 0,928) [45].
В более крупном научном проекте Zand A. с соавт. 
(2022) исследовали данные реальной клинической 
практики для прогнозирования течения ВЗК. Были 
выбраны четыре клинические точки: госпитализация 
пациента с ВЗК, оперативное вмешательство по по-
воду ВЗК, потребность в назначении системных ГКС, 
начало генно-инженерной биологической терапии. 
Обучающая выборка составила 72 178 и валидизирую-
щая выборка — 69 165 пациентов. В общей сложности 
4,1% пациентов из группы проверки были госпитали-
зированы, 2,9% потребовались операции, связанные 
с ВЗК, 17% принимали ГКС длительного действия и у 
13% пациентов были инициирована биологическая 
терапия. Авторы обучили пять моделей (две на ос-
нове регрессии, машины опорных векторов, метод 
«случайного леса» и нейронную сеть) на обучающей 
выборке пациентов и протестировали их на валида-
ционной выборке. Для прогнозирования госпитали-
заций модель на основе «случайного леса (random 
forest)» оказалась наиболее оптимальной с AUC = 0,73 
(66% — чувствительность, 67% — специфичность). 
Для прогнозирования начала применения биологи-
ческих препаратов регрессия LASSO показала наилуч-
шие результаты с AUC = 0,94 (чувствительность — 83%, 
специфичность — 96%), близко к ней модель на ос-
нове «случайного леса (random forest)» с AUС = 0,92 
(чувствительность — 82%, специфичность — 92%). 
Аналогичным образом, модель на основе «случайно-
го леса» показала наилучшие результаты для прог-
нозирования длительного применения стероидов 
с AUC = 0,81 (чувствительность — 48%, специфич-
ность — 86%). Для прогнозирования оперативных 
вмешательств, связанных с ВЗК, регрессия LASSO и мо-
дель на основе «случайного леса (random forest)» 
имели самые высокие значения AUC = 0,71 [46].

Проблемы и трудности при применении искус-
ственного интеллекта у пациентов с ВЗК
На основе приведенного обзора научных проектов 
можно сделать вывод о высоком уровне научного 

интереса к применению ИИ в анализе медицинских 
изображений и медицинских карт пациентов с ВЗК. 
Однако разработка и валидация сервисов на основе 
ИИ в медицине сопряжены с потребностью в большом 
объеме качественных цифровых медицинских дан-
ных для обучения математических моделей. На этом 
этапе разработчики сталкиваются с наибольшими 
сложностями. В идеале для обучения ИИ необходимо 
использовать данные реальной клинической практи-
ки, так как эти данные наиболее близки к тем усло-
виям, в которых в дальнейшем будет работать модель 
ИИ. Согласно ГОСТ Р 59921.3-2021 «Системы искус-
ственного интеллекта в клинической медицине, ч. 3», 
данные реальной клинической практики (real-world 
data, RWD) представляют собой информацию о сос-
тоянии здоровья пациентов и/или об оказании ме-
дицинской помощи, полученной из различных источ-
ников вне рамок предрегистрационных клинических 
исследований. В настоящее время данные реальной 
клинической практики представляются более ценны-
ми, чем данные рандомизированных клинических ис-
следований, за счет отсутствия критериев включения 
и исключения [47]. Данные реальной клинической 
практики хранятся в виде структурированных и не-
структурированных медицинских документов в ЭМК, 
в виде результатов лабораторной службы, в виде 
DICOM файлов, полученных при лучевой и эндоскопи-
ческой диагностике. Таким образом, качество данных 
реальной клинической практики является основопо-
лагающим фактором в развитии качественных систем 
на основе ИИ. Для достижения высокого качества об-
учающих данных должны применяться единые стан-
дарты для сбора и хранения медицинских данных.
С целью стандартизации медицинских данных по ВЗК 
Европейская организация по болезни Крона и язвен-
ному колиту (ECCO) разработала базовый набор ме-
дицинских данных, которые могут применяться для 
реальных исследований у взрослых пациентов с ВЗК. 
Международная группа экспертов, включающая га-
строэнтерологов, радиологов, хирургов, диетологов, 
эпидемиологов, медсестер, патоморфологов и па-
циентов (в общей сложности 26 участников дискус-
сии из 13 стран) участвовала в модифицированном 
консенсусном процессе, в результате которого было 
проведено консенсусное совещание для утвержде-
ния окончательного базового набора результатов. 
Всего в опрос первого раунда был включен 271 пункт 
(130 результатов, 141 показатель результативности) 
в 9 областях исследования. Участники дискуссии со-
гласились, что в реальных исследованиях активности 
заболевания следует сообщать о клинических, эндо-
скопических исследованиях и активности биомарке-
ров заболевания, следует применять не глобальную 
оценку врача, а клинический индекс для конкретного 
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заболевания (индекс Харви-Брэдшоу, шкала Мейо, 
индекс активности ЯК). При ЯК применим либо эн-
доскопический индекс тяжести ЯК, либо эндоско-
пическую часть шкалы Мейо, но единого мнения 
по эндоскопическому индексу для БК не было, как 
не было единого мнения и по использованию кри-
терия «наличие язв». Был достигнут консенсус в от-
ношении использования фекального кальпротектина 
и С-реактивного белка. Не было достигнуто консенсу-
са в выборе оптимального индекса гистологической 
активности в реальных исследованиях [48].
Кроме того, медицинские данные для обучения мо-
делей ИИ должны быть разнообразными, в идеале 
многоцентровыми, так как в машинном обучении су-
ществуют проблемы предвзятости ИИ и чрезмерной 
адаптации ИИ к наборам данных, когда алгоритм на-
ходит закономерности, которые не имеют отношения 
к целям исследования [49,50]. В вопросе получения 
многоцентровых данных для обучения ИИ важно 
помнить о крайне высоких требованиях к защите 
медицинских данных: медицинские данные для об-
учения ИИ должны быть обезличены в цифровом 
контуре той медицинской организации, которая со-
брала эти данные, при этом всегда существует риск 
повторной идентификации ранее анонимизирован-
ных пациентов.
С целью сохранения конфиденциальности и защиты 
медицинских данных в настоящее время всё большую 
распространенность получают методы федеративного 
обучения: эти методы позволяют проводить обучение 
моделей на основе данных разных медицинских орга-
низацией, при этом каждая медицинская организация 
сама хранит и защищает свои медицинские данные. 
Другим вариантом хранения данных для обучения ИИ 
являются национальные биобанки и регистры, в ко-
торых большие массивы данных хранятся на единой 
платформе в обезличенном виде и используются раз-
работчиками, допущенными к данным в установлен-
ном порядке. Один из примеров Британский Биобанк. 
Это крупное проспективное исследование с участи-
ем более 500 000 участников в возрасте 40–69 лет, 
проводимое в период 2006–2010 гг., целью которого 
было объединить обширные и точные данные о здо-
ровье населения с последующим комплексным на-
блюдением и характеристикой множества различных 
факторов, а также способствовать развитию иннова-
ционной науки путем максимального расширения до-
ступа к данным о здоровье населения [51].
В России также ведется работа по созданию открытых 
массивов качественных обезличенных медицинских 
данных, доступных исследователям и разработчикам 
систем ИИ. В соответствии со Стратегией развития 
ИИ в Российской Федерации, к 2024 году российским 
организациям должны быть доступны наборы данных, 

которые соответствуют методологиям их сбора и раз-
метки и хранятся на общедоступных платформах, а к 
2030 году объем опубликованных на общедоступных 
платформах наборов данных должен быть достаточ-
ным для решения всех актуальных задач в области 
ИИ, в том числе за счет публикации медицинских 
и промышленных данных. Согласно Постановлению 
Правительства РФ № 140 от 09.02.2022 г., формиро-
вание баз обезличенной информации по отдельным 
нозологиям и профилям оказания медицинской по-
мощи, а также хранение наборов обезличенных ме-
дицинских данных для их использования в целях 
создания алгоритмов и методов машинного обучения 
для формирования систем поддержки принятия вра-
чебных решений, создания и применения технологи-
ческих решений на основе ИИ обеспечивается, в том 
числе, федеральной интегрированной электрон-
ной медицинской картой, являющейся подсистемой 
Единой государственной информационной системы 
в сфере здравоохранения (ЕГИСЗ) [52]. Кроме того, 
в 2023 г. Минздравом России была запущена плат-
форма «Искусственный интеллект в здравоохране-
нии» (Платформа ИИ Минздрав). Это проект, объеди-
няющий медицинское сообщество и разработчиков 
решений в области искусственного интеллекта для 
создания востребованных продуктов на основе ма-
шинного обучения для врачей и пациентов [53]. 
Колоссальные усилия Минздрава России в области 
медицинского ИИ в настоящее время сосредоточены 
на применении ИИ для достижения целей националь-
ного проекта «Здравоохранение» (снижения смерт-
ности от онкологических заболеваний и болезней 
системы кровообращения), при этом одна из задач 
на платформе ИИ Минздрава России — создание да-
тасета для разработки ИИ-решений, определяющих 
по результатам колоноскопии вероятность присут-
ствия новообразования, а также его характеристику.

Перспективы применения искусственного интел-
лекта у пациентов с ВЗК
Технологии ИИ особенно хорошо подходят для помо-
щи врачам в диагностике и лечении ВЗК, поскольку 
эти заболевания требуют синтеза больших разнород-
ных данных, таких как результаты клинического, эн-
доскопического, рентгенологического и патоморфо-
логического обследования. Данные разных методов 
диагностики могут быть использованы для создания 
в будущем математических моделей, которые будут 
связывать различные типы данных, позволяя инте-
грировать несколько диагностических методов в еди-
ную модель для оценки заболевания и прогноза [54].
Кроме того, использование ИИ может значительно 
облегчить рабочий процесс в клинике за счет сокра-
щения времени, затрачиваемого на интерпретацию 
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разнородных данных, позволяя врачам тратить боль-
ше времени на личное взаимодействие с пациентами. 
По мере накопления структурированных медицинских 
данных будут сформированы цифровые профили па-
циентов, которые позволят ученым разрабатывать 
персонифицированные клинические подходы на ос-
нове концепции цифровых двойников пациентов. 
Будущее лечения ВЗК — за точной медициной с ак-
центом на интерпретацию разнообразных «омикс-
ных» данных с помощью ИИ для прогнозирования за-
болеваемости и изменения течения заболевания [55]. 
Следует упомянуть, что программные продукты с ИИ, 
которые разработаны для оказания медицинской по-
мощи и обрабатывают медицинские данные таким 
образом, что результат их работы может повлиять 
на принятие врачом клинического решения, подле-
жат обязательной регистрации в качестве медицин-
ского изделия в Росздравнадзоре. До регистрации 
в Росздравнадзоре программные продукты с ИИ могут 
применяться только в исследовательских целях.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Применение методов машинного обучения для обра-
ботки больших объемов медицинских данных различ-
ных форматов — изображений, текстов, электрон-
ных медицинских карт — является перспективным 
и вызывает большой научный интерес клиницистов 
и ученых всего мира. С цифровой трансформацией 
здравоохранения связывают значительную эконо-
мию расходов на здравоохранение в условиях про-
грессирующего старения населения и внедрения 
в практическое здравоохранение дорогостоящих ме-
тодов диагностики и лечения. Кроме того, внедрение 
методов ИИ в диагностические и прогностические ал-
горитмы может способствовать повышению качества 

оказания медицинской помощи пациентам с ВЗК, 
раннему выявлению, профилактике осложнений 
и инвалидизации населения, которое в большинстве 
случаев ВЗК представлено группой трудоспособного 
возраста.
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