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РЕЗЮМЕ

На сегодняшний день задачей фармакогенетики является изучение корре-
ляции между генетическими особенностями пациента и эффективностью 
лекарственных средств с одновременной оценкой рисков развития побоч-
ных реакций. Проведение фармакогенетических исследований требует 
применения сложных методик статистической обработки результатов, 
и всё чаще для подобного рода анализа применяются возможности искус-
ственного интеллекта (ИИ). Искусственный интеллект – это современная 
технология, которая применяется с  целью автоматизации выполнения 
задач, обычно требующих больших трудозатрат с использованием чело-
веческого разума. Проведённый обзор научных исследований, посвящённых 
применению моделей машинного обучения в фармакогенетических иссле-
дованиях, показал, что  искусственный интеллект представляет собой 
высокотехнологичный гибкий инструмент, способный обеспечить широкую 
имплементацию фармакогенетики в практическое здравоохранение. Пер-
спективным направлением применения ИИ в  фармакогенетике является 
внедрение технологии в выполнение задач по анализу, обнаружению, про-
гнозированию и  поддержке фармакогенетической информации и  систем 
принятия решений. Применение технологий глубокого обучения позволит 
расширить представление о  фармакодинамике лекарственных средств, 
показаниях, противопоказаниях в  назначении, что,  возможно, приведёт 
к обновлению учебно-методической литературы по фармакологии и суще-
ственно продвинет качество фармакотерапии у пациентов. В то же время 
внедрение технологий ИИ может быть затруднительным ввиду некоторых 
факторов, таких как недостаток квалифицированных кадров, этические 
разногласия, сложности правового регулирования области. Несмотря 
на  существующие проблемы, применение технологий ИИ в  фармакогене-
тических исследованиях является высокоэффективным и целесообразным.
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ABSTRACT

Pharmacogenetics aims to  investigate the  correlation between patient genetic 
characteristics and the efficacy of pharmaceutical agents, while concurrently evaluat-
ing the risks of adverse reactions. This field of research necessitates the application 
of complex statistical analysis methodologies, and artificial intelligence (AI) capabili-
ties are increasingly being leveraged for such analyses. AI represents an advanced 
technology employed to automate the execution of tasks that traditionally demand 
substantial human intellectual effort. A review of scientific literature on the applica-
tion of machine learning models in pharmacogenetic research has demonstrated 
that AI is a highly sophisticated and flexible tool capable of facilitating the widespread 
implementation of pharmacogenetics in clinical practice. A promising area for the ap-
plication of  AI  in  pharmacogenetics involves the  integration of  this  technology 
into tasks related to the analysis, detection, prediction, and support of pharmacoge-
netic information and decision-making systems. The utilization of deep learning tech-
nologies has the potential to expand the understanding of drug pharmacodynamics, 
indications, and  contraindications, which  may potentially lead to  the  updating 
of educational and methodological literature on pharmacology and substantially 
advance the quality of patient pharmacotherapy. However, the implementation of AI 
technologies may be hindered by factors such as a shortage of qualified personnel, 
ethical disagreements, and complexities in legal regulation of this domain. Nonethe-
less, the application of AI technologies in pharmacogenetic research demonstrates 
high effectiveness and expediency, despite the existing challenges.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время одной из наиболее интенсивно 
развивающихся наук является фармакогенетика, основ-
ной задачей которой выступает изучение взаимосвязи 
между генетическими особенностями пациентов и ин-
дивидуальным ответом на фармакотерапию. Фармако-
генетические исследования направлены на персонали-
зацию применения лекарственных средств (ЛС) с учё-
том наследственных, фенотипических и средовых осо-
бенностей пациентов путём оптимизации выбора ЛС, 
их дозировки, мероприятий по повышению эффектив-
ности и безопасности лечения. Являясь одной из наибо-
лее многообещающих составляющих персонализирован-
ной медицины, исследования в области фармакогенети-
ки зачастую ограничиваются различными факторами, та-
кими как сложность поиска достоверных доказательств 
наличия ассоциативных связей между полиморфизмом 
генов и клинически значимым изменением индивиду-
ального ответа на терапию, ограничение доступности 
открытых баз генетических данных и качественных до-
казательных исследований, этические и социальные во-
просы генетического тестирования и сложности широ-
кой имплементации фармакогенетической информации 
в клиническую практику. Учитывая важность перехода 
к  персонализированной медицине, особенно важным 
для исследований в области фармакогенетики является 
достижение высокой точности и достоверности резуль-
татов, для чего всё чаще применяются сложные методы 
анализа данных на основе повторяющегося опыта, из-
вестные как машинное обучение (МО) [ ]. МО представ-
ляет собой область изучения компьютерных алгоритмов, 
которые способны последовательно автоматически обу-
чаться в серии опытов. Для лучшего понимания процес-
са МО можно привести высказывание Тома М. Митчелла: 
«Компьютерная программа обучается по опыту E в отно-
шении класса задач T и меры качества P, если с ростом 
опыта E улучшается её производительность при реше-
нии задач из T по мере P». В зависимости от конечной 
цели МО может классифицироваться как контролируе-
мое или неконтролируемое. Техники контролируемого 
обучения используются для предсказания результатов 
исследования. Техники неконтролируемого обучения 
применяются для выявления неопределенной структу-
ры данных, когда результат не задан заранее [ – ].

Модели МО могут быть задействованы в фармакоге-
нетических исследованиях различными способами, на-
пример: использованы с целью идентификации клини-
чески значимых генетических полиморфизмов или био-
маркеров, которые связаны с индивидуальным ответом 
на ЛС или нежелательными побочными реакциями (НПР), 
с использованием таких методов, как регрессия, класси-
фикация, отбор признаков или уменьшение размерно-
сти [ ,  ]; служить инструментом для интеграции несколь-
ких типов фармакогенетических данных (например, ге-
номных, транскриптомных, протеомных, метаболомных) 
с использованием таких методов, как кластеризация, се-
тевой анализ или матричная факторизация [ ,  ]; приме-
няться для  интерпретации фармакогенетических дан-

ных и вывода причинно-следственных связей или меха-
низмов с использованием таких методов, как байесов-
ские сети, причинно-следственный вывод или графики 
знаний [ ,  ], а также для прогнозирования результатов 
фармакотерапии (например, эффективность препарата, 
безопасность, корректировки дозы) с использованием 
различных моделей [ ,  ].

В широком смысле МО является одним из классов 
методов искусственного интеллекта (ИИ). ИИ – это об-
ширный раздел информатики, который занимается соз-
данием машин или систем, способных помогать в выпол-
нении задач, которые обычно требуют человеческого ин-
теллекта и трудозатрат, таких как обучение, рассужде-
ние, принятие различного рода решений. ИИ всё чаще 
применяется в различных типах исследований в обла-
сти биофармацевтики [ ], таких как создание молекулы 
ЛС, их разработка, доклинические, клинические испыта-
ния, постмаркетинговый фармаконадзор. Глубокое обу-
чение – это наиболее часто используемый на сегодняш-
ний день тип МО, разработанный по подобию структуры 
человеческого мозга, который называют искусственной 
нейронной сетью (нейросетью) [ ].

ЦЕЛЬ НАСТОЯЩЕГО ОБЗОРА 

Систематизация данных о перспективах применения 
искусственного интеллекта при создании лекарственных 
средств и разработке алгоритмов по их персонализиро-
ванному применению.

ПЕРСПЕКТИВЫ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА В ПРОЦЕССЕ 
СОЗДАНИЯ ЛС. ВОЗМОЖНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ЛЕКАРСТВЕННОГО 
ОТВЕТА НА ОСНОВЕ УЧЁТА ГЕНЕТИЧЕСКИХ 
ВАРИАЦИЙ ПАЦИЕНТОВ

Анализ литературных источников свидетельствует 
о том, что ИИ предлагает возможности для определения 
наиболее перспективных соединений и мишеней (скри-
нинг) на каждом этапе цепочки создания ЛС, что позво-
лит сократить количество экспериментов в  условиях 
лаборатории, уменьшить время эксперимента, обеспе-
чить этические стороны гуманного отношения к лабо-
раторным животным. Предполагается, что использова-
ние ИИ на доклинической стадии разработки ЛС может 
повысить качество скрининга, определить максималь-
но перспективные молекулы для дальнейших исследо-
ваний. ИИ также может помочь при  анализе больших 
и сложных наборов данных, таких как геномные, про-
теомные, метаболомные в совокупности с фенотипиче-
скими особенностями пациентов, для дальнейшего по-
иска новых биомаркеров и расширения представлений 
о механизмах действия, показаниях, противопоказани-
ях и побочных эффектах ЛС [ ]. Следует также отметить 
потенциал применения ИИ в разработке и проведении 
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клинических испытаний путём оптимизации набора па-
циентов, стратификации, рандомизации, мониторинга 
и оценки результатов. ИИ может быть внедрён с целью 
повышения качества постмаркетингового надзора, по-
зволяя обнаруживать информацию о безопасности и эф-
фективности лекарств из различных источников данных, 
таких как электронные медицинские карты, переносные 
устройства, являющиеся носителями медицинской ин-
формации. На этапе скрининга молекул применение ИИ 
может облегчить процессы обнаружения новых лекар-
ственных мишеней, предсказывания эффектов и взаи-
модействий лекарств, анализа больших и сложных набо-
ров данных и быть основой для будущей системы при-
нятия решений [ ,  – ].

Потенциальными возможностями применения ИИ 
при создании и разработке новых ЛС являются [ ,  ]:

• «сетевая фармакология» для моделирования сетей 
взаимодействия ЛС с мишенью, путей системной биоло-
гии и фармакогеномных профилей;

• оценка и  прогнозирование физико-химических 
и фармакокинетических свойств ЛС-кандидатов in silico, 
in vitro, in vivo;

• компьютеризация процесса разработки ЛС в виде 
создания последовательных алгоритмов сопровожде-
ния искусственным интеллектом всех этапов созда-
ния ЛС;

• оптимальный выбор пути разработки эффектив-
ных и реализуемых путей синтеза молекул ЛС;

• молекулярный дизайнинг и  проектирование 
для создания новых и оптимизированных структур ЛС 
с использованием генеративных моделей;

•  симуляция взаимодействия комплекса «бе-
лок  –  лиганд» для  имитации и  оптимизации сродства 
и селективности связывания молекул ЛС с их мишенями;

• графики знаний, связанных с  ЛС, для  представ-
ления и интеграции разнородных источников данных 
и  обеспечения возможности семантического обосно-
вания;

• анализ больших массивов данных для получения 
информации о ЛС;

• распознавание изображений для анализа биоме-
дицинских изображений, таких  как микроскопия, ги-
стология;

• интеграция данных из различных источников, та-
ких как последовательности ДНК, фенотипы, транскрип-
томы, протеомы, метаболомы и истории болезни;

• обработка естественного языка для  извлечения 
соответствующей информации из опубликованных ис-
точников или электронных медицинских карт;

• определение гаплотипов и фенотипов, прогнози-
рование межлекарственных взаимодействий, количе-
ственная оценка зависимости доза-эффект, оценка ри-
ска/пользы от применения ЛС и выявление побочных 
эффектов при их приёме.

В соответствии со стратегией научно-технологиче-
ского развития Российской Федерации до  2030  г., ут-
верждённой указом Президента РФ от 1.12.2016 № 642 
«О  Стратегии научно-технологического развития Рос-
сийской Федерации», должен быть обеспечен переход 

к персонализированной медицине, высокотехнологич-
ному здравоохранению и технологиям здоровьесбере-
жения, в том числе за счёт рационального применения 
лекарственных препаратов (прежде всего антибактери-
альных). Одной из приоритетных целей персонализиро-
ванной медицины является прогнозирование индиви-
дуального фармакологического ответа на  определён-
ное ЛС [ ]. Такой подход может помочь избежать возник-
новения НПР на ЛС, улучшить исходы лечения, снизить 
затраты и повысить качество жизни пациентов. Однако 
прогнозирование лекарственного ответа на основе ге-
нетических вариаций пациента является комплексной 
задачей. Лекарственный ответ организма на фармако-
терапию, помимо генетических особенностей, форми-
руется в  зависимости от  множества других факторов, 
таких  как возраст, пол, вес, особенности питания, об-
раз жизни, сопутствующие заболевания, полипрагма-
зия, клинически значимые взаимодействия ЛС, компла-
ентность, качество лекарственного препарата, воздей-
ствие окружающей среды и эпигенетические модифи-
кации [ ,  ]. Причём вклад наследственных, немодифици-
руемых и фенотипических, модифицируемых факторов 
в индивидуальный фармакологический ответ примерно 
одинаков и сопоставим (1:1) [ ]. Более того, фармаколо-
гический ответ на ЛС зачастую является сложным про-
цессом, вовлекающим множество генов и межгеновых 
взаимодействий, которые могут варьироваться в  раз-
ных популяциях и этнических группах [ ].

В этой связи применение ИИ может помочь в реше-
нии некоторых существующих проблем, предлагая ис-
следователям различные модели МО для  извлечения 
полезной информации из больших и разнообразных на-
боров данных, содержащих генетическую и негенетиче-
скую информацию, связанную с индивидуальным отве-
том на лекарственную терапию [ – ]. По своей конструк-
ции МО можно разделить на  три основных типа: кон-
тролируемое обучение, неконтролируемое обучение 
и обучение с подкреплением. Контролируемое обуче-
ние – это случаи, в которых алгоритм учится из отобран-
ных данных (т. е. из данных с известными результатами 
или целями), чтобы делать прогнозы или классификации 
для новых данных [ ]. При неконтролируемом обучении 
алгоритм получает опыт из немаркированных данных 
(т. е. из данных без известных результатов или целей), 
чтобы обнаружить закономерности или структуры в дан-
ных [ ]. Обучение с подкреплением – это случаи, когда 
алгоритм учится на основе собственных действий и об-
ратной связи (т. е. используется система «вознагражде-
ний» или «наказаний») для оптимизации своего функци-
онирования или производительности.

Одним из  примеров использования МО для  про-
гнозирования лекарственного ответа на основе гене-
тических вариаций является исследование A.  Roche-
Lima и соавт., в котором авторы сравнили семь мето-
дов МО для  прогнозирования дозы варфарина с учё-
том фармакогенетических данных у  испаноязычных 
жителей Карибского бассейна [ ]. В ходе исследования, 
модели, сгенерированные с использованием алгорит-
мов регрессии случайного леса, многомерных адаптив-
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ных сплайнов и регрессии опорного вектора, показали 
значительно лучшие прогнозы еженедельного подбо-
ра дозы варфарина в исследуемых когортах, чем другие 
алгоритмы. Были получены лучшие показатели моделей 
МО для пациентов с «нормальным», «чувствительным» 
и «резистентным» к варфарину состоянием по сравне-
нию с другими популяциями и предыдущими статисти-
ческими моделями. В 2011 г. E. Cosgun и соавт. была опу-
бликована статья, в которой были отражены результа-
ты многофакторного фармакогенетического прогнози-
рования постоянного признака с использованием ме-
тодов машинного обучения для подбора оптимальной 
дозы варфарина у афроамериканцев [ ]. В исследовании 
применялись три метода МО: случайный лес регрессии, 
расширенное дерево регрессии и регрессия на опор-
ных векторах для прогнозирования поддерживающей 
дозы варфарина в когорте афроамериканцев. Было по-
казано, что они имеют гораздо более высокую точность, 
чем другие модели. Известно, что варфарин – это анти-
коагулянтный препарат, который широко применяется 
для предотвращения тромбоэмболических осложнений 
у пациентов с фибрилляцией предсердий или венозной 
тромбоэмболией. Однако он имеет узкий терапевтиче-
ский индекс и требует частого мониторинга показателей 
крови и коррекции дозы для достижения оптимального 
уровня плазменной концентрации. На дозировку варфа-
рина влияет несколько факторов, включая возраст, вес, 
диету, сопутствующие лекарственные препараты и ге-
нетические вариации генов ферментов, участвующих 
в метаболизме варфарина (например, CYP2C9) и фарма-
кодинамике (например, VKORC1) [ ,  ]. Для подбора оп-
тимальной начальной дозы варфарина пациентам было 
разработано несколько фармакогенетических алгорит-
мов [ – ]. Однако эти алгоритмы не получили широкого 
распространения в клинической практике, отчасти из-
за отсутствия окончательных доказательств их клини-
ческой полезности и  экономической эффективности, 
полученных в ходе рандомизированных контролируе-
мых исследований (РКИ) [ ]. Было проведено несколь-
ко РКИ для сравнения подбора дозы варфарина с учё-
том генотипа со стандартным дозированием без гене-
тического тестирования, основанным только на клини-
ческих факторах. Результаты были неоднозначными: 
некоторые исследования показали преимущество до-
зирования, ориентированного на генотип, с точки зре-
ния улучшения контроля эффективности и безопасно-
сти, сокращения времени достижения терапевтическо-
го уровня международного нормализованного отноше-
ния (МНО), уменьшения частоты регистрации побочных 
эффектов [ ,  ]. Следует отметить, что результаты ряда 
исследований не показали существенной разницы меж-
ду двумя стратегиями [ ]. Метаанализ 15 РКИ, включав-
ший 4852 пациента, показал, что подбор дозы препа-
рата с учётом генотипа позволял достичь целевой кон-
центрации препарата за более короткое время и ста-
бильной дозы за период > 1 месяца наблюдения. Также 
было обнаружено, что  такой подход приводил к  сни-
жению времени достижения терапевтического уровня 
МНО, риска крупных кровотечений, связанных с варфа-

рином, по сравнению с обычным дозированием [ ]. Од-
ним из ограничений этих РКИ является то, что в них ис-
пользовались разные алгоритмы персонализированно-
го подбора дозы варфарина, которые могли отличать-
ся по своей точности и производительности в разных 
популяциях и  условиях среды. Более того, большин-
ство этих исследований проводились преимуществен-
но в европеоидных популяциях, и лишь немногие вклю-
чали пациентов африканской и азиатской этнической 
принадлежности, у которых могут быть различные ге-
нетические полиморфизмы и, соответственно, особые 
требования к дозировке варфарина. Следовательно, су-
ществует потребность в более надёжных и последова-
тельных результатах крупномасштабных РКИ, в которых 
используются стандартизированные и валидизирован-
ные алгоритмы, ориентированные на вариации геноти-
пов, и которые включают разнообразные и репрезен-
тативные популяции пациентов.

Применение возможностей ИИ может помочь науч-
ным работникам улучшить разработку дизайна исследо-
вания при проведении РКИ за счёт внедрения моделей 
МО с целью оптимизации различных этапов исследова-
ния, таких как набор пациентов, стратификация, рандо-
мизация, мониторинг и оценка результатов [ ,  ]. Напри-
мер, применение технологии предоставляет возмож-
ность быстрого определения пациентов, подходящих 
для терапии варфарином, на основе их клинических ха-
рактеристик и генетических профилей из электронных 
медицинских карт или  биобанков. Внедрение ИИ так-
же позволяет исследователям эффективней стратифи-
цировать пациентов в соответствии с прогнозируемой 
им разницей в дозах варфарина алгоритмами, ориенти-
рованными на генотип, и клинически ориентированны-
ми алгоритмами, что может повысить точность опреде-
ления эффективности лечения [ ,  ]. Возможности ИИ так-
же могут быть использованы для рандомизации пациен-
тов при применении различных стратегий подбора доз 
с использованием адаптивных методов, которые уравно-
вешивают ковариации и исходы в разных группах. Широ-
кое внедрение технологии позволит точнее оценивать 
клинические результаты фармакотерапии варфарином 
при помощи обработки естественного языка и компью-
терного зрения для извлечения информации из текста 
или изображений в медицинских записях или отчётах [ ].

Есть и другие области медицины, в которых прово-
дились исследования с  применением технологий ИИ 
и о которых следует упомянуть в настоящем обзоре. На-
пример, исследование в области психиатрии, которое 
было проведено в 2008 г. [ ], где прогнозировался лекар-
ственный ответ пациентов на клозапин при помощи ис-
кусственной нейронной сети с учётом фармакогенетиче-
ских и клинических данных больных, и уже тогда авторы 
заключили, что такой подход к фармакогенетическим ис-
следованиям будет только ускорять процесс имплемен-
тации фармакогеномики в клиническую практику. В ис-
следовании, проведённом американскими коллегами [ ], 
была разработана модель глубокого обучения для про-
гнозирования ответа на ЛС на основе мутационных и экс-
прессионных профилей раковых клеток или опухолей. 
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Модель содержала три глубокие нейронные сети, вклю-
чая кодировщик мутаций, предварительно обученный 
на большом наборе данных (TCGA, The Cancer Genome 
Atlas), кодировщик экспрессии и  нейросеть прогноза 
ответа на ЛС. Обученная модель была протестирована 
на наборе данных из 622 раковых клеточных линий и по-
казала общую точность предсказания среднеквадрати-
ческой ошибки, равную  1,96 (логарифмическая шкала 
значений концентрации полумаксимального ингиби-
рования – IC50).

ВОЗМОЖНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
С ЦЕЛЬЮ ОБНАРУЖЕНИИ НОВЫХ 
ФАРМАКОГЕНЕТИЧЕСКИХ АССОЦИАЦИЙ

Одной из задач фармакогенетики является обнару-
жение новых генетических вариаций, влияющих на ле-
карственный ответ или вероятность развития НПР. Та-
кие открытия дают возможность идентифицировать но-
вые биомаркеры для выбора или подбора дозы ЛС, по-
нять молекулярные механизмы действия или  токсич-
ности лекарств и  обеспечить персонализированный 
подход, основанный на генетическом тестировании [ ].

В ходе исследований ИИ может быть использован 
для обнаружения новых фармакогенетических ассоци-
аций на  основе анализа больших и  сложных наборов 
данных, содержащих генетическую и фенотипическую 
информацию, связанную с  ответом на  лекарственную 
терапию. Эти  наборы данных могут поступать из  раз-
личных источников, таких как общегеномные ассоциа-
тивные исследования (GWAS, genome-wide association 
studies), фармакогеномные базы данных, электронные 
медицинские карты, биобанки, клинические испытания 
или  постмаркетинговый надзор. Возможности ИИ об-
ладают высоким прорывным потенциалом для выявле-
ния новых генетических вариантов или межгенных вза-
имодействий, которые связаны с лекарственным отве-
том или НПР, а также потенциальных дополнительных 
факторов воздействия или модификаторов, что в свою 
очередь может помочь подтвердить и  воспроизвести 
результаты в различных наборах данных, группах насе-
ления и условиях [ ,  ].

Одним из примеров использования технологий ИИ 
для  выявления новых фармакогенетических ассоциа-
ций является исследование C.H. Yeh и соавт., которые ис-
пользовали подход GWAS на основе самообучаемой мо-
дели для выявления генетических вариантов, связанных 
с вариабельностью ответа на клопидогрел [ ]. Известно, 
что клопидогрел – это антиагрегантный препарат, кото-
рый широко применяется для профилактики сердечно-
сосудистых осложнений у пациентов с острым коронар-
ным синдромом (ОКС) или пациентов, перенёсших чре-
скожное коронарное вмешательство. Однако данный 
препарат обладает переменной и непредсказуемой эф-
фективностью, и у некоторых пациентов наблюдаются 
рецидивы ОКС, несмотря на  терапию клопидогрелом 
в том числе в составе двойной антиагрегантной терапии. 

Клопидогрел является пролекарством, которое требует 
активации ферментами цитохрома Р450, главным обра-
зом CYP2C19 [ ]. Однако генетические вариации CYP2C19 
не объясняют всей вариабельности лекарственного от-
вета на клопидогрел – свой вклад в тяжесть заболевания 
и исходы лечения могут вносить показатели различных 
биомаркеров белковой структуры [ ]. Авторы исследо-
вания провели GWAS у 47 пациентов, которым проводи-
лось тестирование функциональной активности тромбо-
цитов после нагрузочной дозы клопидогрелом. С целью 
системной идентификации генетических факторов, свя-
занных с резистентностью к клопидогрелу, помимо ци-
тохрома Р450, и изучения возможного механизма, ле-
жащего в основе этого фенотипа лекарственной рези-
стентности, исследователями было проведено полноге-
номное исследование ассоциации однонуклеотидного 
полиморфизма (SNP, single-nucleotide association) с при-
менением моделей ИИ. Пациенты были случайным обра-
зом распределены в группу обучения (80 %) или провер-
ки (20 %), а оценка этих 422 значимых SNP проводилась 
с применением трёх методов МО (случайный лес, маши-
на опорных векторов, регрессия «лассо»). Исследование 
общегеномных ассоциаций базы данных SNP с использо-
ванием ИИ выявило перечень биомаркеров, состоящий 
из 20 SNP, которые были сопоставлены с 9 генами, коди-
рующими белок (SLC37A2, IQSEC1, WASHC3, PSD3, BTBD7, 
GLIS3, PRDM11, LRBA1 и CNR1). Наконец, анализ карты бел-
ковых взаимодействий показал, что LRBA, GLIS3, BTBD7, 
IQSEC1 и PSD3, по-видимому, образуют сеть белкового 
взаимодействия, значимого для развития резистентно-
сти к клопидогрелу. Авторы заключили, что сочетание 
обнаружения SNP с помощью ИИ и анализ клинических 
параметров пациента имеет потенциал для  разработ-
ки высокоселективного ЛС с  этнической спецификой 
для антиагрегантной терапии у пациентов с сахарным 
диабетом II типа [ ].

Подобные исследования иллюстрируют то, как вне-
дрение возможностей ИИ может помочь исследовате-
лям в обнаружении новых фармакогенетических ассо-
циаций, которые являются не  только статистически, 
но и клинически значимыми. Применение ИИ для вы-
явления новых фармакогенетических ассоциаций даёт 
возможности для идентификации новых биомаркеров, 
влияющих на выбор лекарств, подбор доз, что в конеч-
ном итоге поможет улучшить результаты лечения па-
циентов и снизить уровень социально-экономическо-
го бремени заболевания.

ВОЗМОЖНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ВО ВНЕДРЕНИИ ФАРМАКОГЕНЕТИЧЕСКОГО 
ТЕСТИРОВАНИЯ И РЕКОМЕНДАЦИЙ 
В КЛИНИЧЕСКУЮ ПРАКТИКУ

Конечной целью персонифицированной медицины 
является внедрение фармакогенетического тестирова-
ния (ФГТ) в клинические рекомендации и медицинскую 
практику для оптимизации лекарственной терапии каж-
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дого пациента. Имплементация ФГТ требует не только 
надёжной научной доказательной базы, клинической ва-
лидизации и оценки значимости фармакогенетических 
биомаркеров, но и практических решений для преодо-
ления определённых барьеров, связанных с внедрени-
ем фармакогенетических знаний. К указанным пробле-
мам следует отнести такие вопросы, как  доступность 
ФГТ, интерпретация и представление результатов фар-
макогенетики, интеграция фармакогенетической ин-
формации в электронные медицинские карты и систе-
мы поддержки принятия клинических решений, обуче-
ние медицинских работников и пациентов основам ме-
тодологии фармакогенетических подходов, этические 
и юридические составляющие ФГТ, политика возмеще-
ния расходов на фармакогенетические услуги и оценка 
влияния фармакогенетики на результаты лечения паци-
ентов и качество медицинской помощи [ ].

В  контексте данного вопроса применение техно-
логий ИИ потенциально может облегчить процесс вне-
дрения ФГТ в  рекомендации и  клиническую практи-
ку посредством автоматизации и  оптимизации неко-
торых процессов и задач [ ]. Например, внедрение тех-
нологии позволит выбрать наиболее подходящее ФГТ 
для пациента на основе его истории болезни, принима-
емых лекарственных препаратов, показаний и противо-
показаний. Наиболее полезным применение ИИ может 
стать при интерпретации результатов генотипирования 
для вывода результатов в чёткой и сжатой форме, мак-
симально понятной для медицинских работников и па-
циентов [ ]. Возможности технологий ИИ могут ускорить 
процесс интеграции фармакогенетической информа-
ции в электронные медицинские карты и системы под-
держки принятия клинических решений, которые мо-
гут делать оповещения, напоминания или рекоменда-
ции по фармакотерапии на основе генотипирования [2]. 
Перспективное направление применения ИИ видится 
в организации процесса обучения медицинских работ-
ников и пациентов основам фармакогенетики и её воз-
можностей для осуществления медикаментозной тера-
пии. Внедрение технологий может способствовать бо-
лее качественной оценке влияния имплементации ФГТ 
на результаты лечения пациентов и качество медицин-
ской помощи на основе анализа медицинских источни-
ков данных [ ]. В 2022 г. учёными из США был разработан 
и протестирован инструмент дополненной реальности 
«PGxKnow» на основе моделей ИИ для обучения меди-
цинских работников фармакогеномике. Результаты ис-
следования показали, что «PGxKnow» обладает потен-
циалом для восполнения пробелов в области обу чения 
фармакогеномике, и дальнейшей широкой имплемен-
тации фармакогенетики и усиления её влияния на пер-
сонализированную медицину [ ].

Принимая во внимание широкие возможности тех-
нологий ИИ, в  особенности высокий уровень интен-
сивности развития языковых моделей, можно предпо-
ложить, что их применение поспособствует внедрению 
фармакогенетического тестирования в  клиническую 
практику, что, возможно, повысит безопасность и эффек-

тивность лечения, качество жизни пациентов и их при-
верженность к фармакотерапии.

ПРОБЛЕМЫ И БУДУЩИЕ НАПРАВЛЕНИЯ 
ПРИМЕНЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО 
ИНТЕЛЛЕКТА В ФАРМАКОГЕНЕТИКЕ

Не  является ошибочным предположение о  том, 
что  технологии ИИ имеют большой потенциал и  пер-
спективы применения для развития фармакогенетики 
и совершенствования фармакотерапии [ ]. Но следует 
отметить, что внедрение таких сложных технологий мо-
жет столкнуть исследователей с множеством проблем 
и  ограничений, которые необходимо брать в  расчёт 
и искать способы их решения. Некоторые из этих про-
блем являются общими с другими областями биомеди-
цины – такие как качество данных, их доступность, ин-
теграция и совместное использование; интерпретиру-
емость, воспроизводимость и обобщаемость моделей; 
этические, правовые и социальные вопросы, а также обу-
чение, профессиональная подготовка и сотрудничество 
между кадрами. Другие проблемы являются специфич-
ными или более значимыми для фармакогенетики – та-
кие как сложность и гетерогенность взаимосвязи меж-
ду генами и ЛС; дефицит и разнообразие фармакогене-
тических данных; изменчивость и  мультифакториаль-
ность при формировании лекарственного ответа, а так-
же вопросы правового регулирования и внедрения ФГТ 
в клинические рекомендации [ ].

Для решения этих проблем и полной реализации по-
тенциала ИИ в фармакогенетике можно наметить и ре-
ализовать несколько будущих направлений. Некото-
рые из этих направлений носят технический характер, 
такие как разработка новых или усовершенствованных 
методов и инструментов ИИ для анализа фармакогене-
тических данных и обнаружения новых зависимостей; 
применение ИИ для  анализа новых или  недостаточно 
изученных источников или  типов фармакогенетиче-
ских данных; интеграция ИИ с другими дисциплинами 
или технологиями (такими как системная биология, се-
тевая медицина, наномедицина или цифровое здраво-
охранение); а  также оценка и валидизация применяе-
мых методик ИИ в фармакогенетике.

Часть направлений носят трансляционный характер, 
такие как внедрение результатов исследований с приме-
нением ИИ в клиническую практику и сектор правово-
го регулирования; внедрение ФГТ и систем поддержки 
принятия решений на основе ИИ в учреждениях здра-
воохранения; оценка преимуществ и рисков примене-
ния ИИ для пациентов, поставщиков услуг и плательщи-
ков; вовлечение заинтересованных сторон и общества 
в разработку и использование ИИ в фармакогенетике [ ,  ].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей обзорной статье были обсуждены ре-
зультаты исследований, посвящённых наиболее актуаль-
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ным методам и подходам по применению ИИ при прове-
дении фармакогенетических исследований, таким  как 
МО, обработка естественного языка и поиск информа-
ции. Учитывая имеющийся опыт коллег со всего мира, 
можно сделать заключение о том, что на сегодняшний 
день ИИ представляет собой мощный, многообещающий, 
но не единственный инструмент, способный обеспечить 
широкую имплементацию фармакогенетики в практиче-
ское здравоохранение. Наиболее перспективными на-
правлениями применения ИИ являются внедрение тех-
нологии в выполнение задач по анализу, обнаружению, 
прогнозированию и поддержке фармакогенетической 
информации и систем принятия решений; применение 
технологий для поиска новых генетических ассоциаций, 
связанных с  фармакологическим ответом на  лечение. 
Применение технологий глубокого обучения потенци-
ально позволяет расширить представление о фармако-
динамике ЛС, показаниях и противопоказаниях в назна-
чении, что, возможно, приведёт к обновлению учебно-ме-
тодической литературы по фармакологии и существенно 
продвинет качество фармакотерапии у пациентов. Од-
нако, с другой стороны, внедрение технологий ИИ мо-
жет быть затруднительным ввиду некоторых факторов, 
таких как недостаток квалифицированных кадров, эти-
ческие разногласия, сложности правового регулирова-
ния. В заключение можно предположить, что, объединив 
сильные стороны технологий ИИ и фармакогенетики, на-
учное сообщество сможет достичь конечной цели пер-
сонализированной медицины: предоставить нужное ЛС 
в нужной дозировке нужному пациенту в нужное время.
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