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Резюме __________________________________________________________________________________________________ 

Антибиотикорезистентность представляет собой глобальную проблему, обуслов-
ленную множеством медицинских, социально-политических и экономических фак-
торов. Для решения данной проблемы необходим рациональный подход к исполь-
зованию антибиотиков, включающий координационные усилия по оптимизации их 
применения, сокращение необоснованных назначений и минимизацию развития 
резистентности. Использование искусственного интеллекта для автоматизации 
процессов получения данных об устойчивости микроорганизмов к антимикроб-
ным препаратам, ускорение принятия решений, помощь в назначении лекарств и 
предсказание распространения патогенов могут значительно снизить социальный и 
экономический ущерб от антибиотикорезистентности. Однако большинство техно-
логий искусственного интеллекта в данной области находятся на стадии разработки, 
созданные модели ограничены конкретными наборами патогенов и их профилей 
устойчивости. Для внедрения подобных проектов в клинику необходима стандар-
тизация получаемых результатов, что требует сотрудничества между научными со-
обществами, больницами и государством.
Ключевые слова: антибиотикорезистентность, искусственный интеллект, машин-
ное обучение, рациональное использование антибиотиков, инструменты поддерж-
ки принятия клинических решений

_________________________________________________________________________________________________



83«Клиническая инфектология и паразитология», 2025, том 14, № 1

Лекции и обзоры
Lectures and Reviews

Horak K.1, Kogan P.1, Parfeev D.1, Krolyak D.1, Morozov A.2 , Korneev A.2, Kubrakova E.2, 
Petrukhina E.2

1 Vreden National Medical Research Center of Traumatology and Orthopedics, 
St. Petersburg, Russia
2 Tver State Medical University, Tver, Russia

On the Possibility of Using Artifi cial Intelligence 
in the Aspect of Antibiotic Resistance
Confl ict of interest: nothing to declare.
Authors’ contribution: Horak K. – analysis of literature data; Kogan P. – conceptualization of the work; Parfeev D. – analyzing 
the results; Krolyak D. – analyzing the results; Morozov A. – preparation of conclusions; Korneev A. – discussion of the results 
obtained; Kubrakova E. – discussion of the results obtained; Petrukhina E. – discussion of the results obtained.

Submitted: 31.01.2025
Accepted: 10.03.2025
Contacts: ammorozovv@gmail.com

Abstract __________________________________________________________________________________________________ 

Antibiotic resistance is      a global problem caused by a multitude of medical, socio-political 
and economic factors. Addressing this problem requires a rational approach to the use 
of antibiotics, including coordinated eff orts to optimize their use, reduce unnecessary 
prescribing and minimize the development of resistance. The use of artifi cial intelligence to 
automate the acquisition of antimicrobial resistance data from microorganisms, accelerate 
decision-making, aid in prescribing, and predict the spread of pathogens can signifi cantly 
reduce the social and economic harms of antibiotic resistance. However, most artifi cial 
intelligence technologies in this area are still under development, with models created 
limited to specifi c sets of pathogens and their resistance profi les. The implementation of 
such projects in th e clinic requires standardization of the results obtained, which requires 
cooperation between scientifi c communities, hospitals and the state.
Keywords: antibiotic resistance, artifi cial intelligence, machine learning, antibiotic 
stewardship, clinical decision support tools

_________________________________________________________________________________________________

  ВВЕДЕНИЕ
В настоящее время антибиотикорезистентность является одной из наиболее 

серьезных гл обальных угроз общественному здравоохранению [1]. Она сопро-
вождается значительными экономическими потерями, увеличением смертности 
вследствие связанных с ней заболеваний, а также необходимостью в дополнитель-
ных исследованиях для создания новых противомикробным препаратов [2] и прод-
лением сроков госпитализации для кор  рекции осложнений [3]. Однако практика 
показывает, что скорость появления новых антибиотиков уступает темпу развития 
устойчивости у инфекций [4]. Зависимость смертности, связанной с антибиотикоре-
зистентностью, местом проживания и возрастом пациентов, сильно изменилась со 
временем. С 1990 по 2021 г. смертность среди 5-летних детей и младше снизилась на 
50%, а у пожилых людей в возрасте 70 лет и старше, наоборот, возросла на 80% [5].
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В 2019 г. около 1,27 миллиона летальных исходов было связано с устойчивы-
ми к антибиотика м патогенами, при этом наиболее тяжелыми патологиями, свя-
занными с антибиотикорезистентными микроорганизмами, были пневмония, 
острый бронхит, абсцесс легких и другие инфекции нижних дыхательных путей, 
смертность от которых в западной Африке к югу от Сахары составила 27,3 на 
100 000 населения, а в Австралии – 6,5 на 100 000 [6]. В Европейском регионе ВОЗ 
в 2019 г. большая часть летальных исходов, связанных с устойчивостью патогенных 
микроорганизмов к антибиотикам, были вызваны Escherichia coli, Staphylococcus 
aureus и Klebsiella pneumoniae, при этом самые высокие показатели смертности 
на 100 000 населения наблюдались в Восточной и Центральной Европе, 19,9 и 16,6 
соответственно [7]. В данный период в Северной Америке было зарегистриро-
вано 11,5% мировых летальных исходов, связанн ых с антиб иотикорезистентно-
стью, большинство из них связано с инфицированием резистентными штаммами 
Staphylococcus aureus [8].

В различных регионах земного шара видовой состав антибиотикорезистентных 
патогенов очень похож, основные возбудители, которые в него входят, представлены 
Escherichia coli, Staphylococcus aureus, Klebsiella pneumoniae, Pseudomonas aeruginosa, 
Enterococ cus faecium, Streptococcus pneumoniae и Acinetobacter baumannii, при этом 
преобладание определенного патогена постоянно меняется [9].

Антибиотикорезистентность зависит от целого ряда медицинских, а также соци-
ально-политико-экономических факторов, однако наибольший вклад в данную про-
блему вносит чрезмерное применение противомикробных препаратов, особенно 
антибиотиков широкого действия [10]. Вследствие этого возникла необходимость в 
рациональном использовании антибиотиков, которое предполагает скоординиро-
ванные усилия по оптимизации использования антибиотиков, сокращению числа их 
назначений и минимизации развития антибиотикорезистентности с целью замед-
лить или остановить скорость роста антибиотикорезистентности [11] вместе с ис-
следованиями и разработкой новых антибиотиков, а также альтернативных методов 
лечения совместно с улучшением санитарных и гигиенических условий жизни как на 
местном, так и на международном уровне [12].

Стратегии, лежащие в основе программ по борьбе с антибиотикорезистентно-
стью во всем мире, сильно различаются, но общая цель заключается в сокращении 
практики назначения антибиотиков [13]. Предпринимаются усилия по сохранению 
эффективности существующих препаратов [14], разработке новых и более эффек-
тивных антибиотиков для борьбы со штаммами, обладающими множественной ре-
зистентностью [15].

Вследствие цифровизации документооборота в больницах, накапливается боль-
шой объем данных, включающий электронные карты пацие нтов и микробиологиче-
скую характеристику инфицировавшего агента [16]. В результате этого исследователи 
отмечают все больше преимуществ в использовании современных вычислительных 
методов, таких как методы искусственного интеллекта, в борьбе с антибиотикорези-
стентностью благодаря их способности к обработке больших массивов информации 
[17]. В настоящее время наблюдается значительный рост числа публикаций и иссле-
дований, посвященных использованию методов искусственного интеллекта в об-
ласти антибиотикорезистентности [18]. С помощью данных методов исследователи 
пытаются решить ряд клинических задач, начиная с выявления фенотипа и генотипа 
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патогена и выбора лечения и заканчивая применением данной методики в аспекте 
эпидемиологии [19].

  ЦЕЛЬ РАБОТЫ
Оценить возможности применения методов искусственного интеллекта в аспекте 

антибиотикорезистентности.

  МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В ходе работы были рассмотрены публикации, содержащие актуальную информа-

цию о применении методов искусственного интеллекта в клинике с точки зрения ан-
тибиотикорезистентности. Поиск проводился в базах данных elibrary, PubMedCentral, 
Scopus, КиберЛенинка, Google Scholar по ключевым словам «антибиотикорезистент-
ность», «устойчивость к антибиотикам», «устойчивость к антимикробным препара-
там», «искусственный интеллект», «машинное обучение», «рациональное использо-
вание а  нтибиотиков».

  РЕЗУЛЬТАТЫ
Своевременное назначение адекватной антибактериальной терапии значитель-

но улучшает результаты лечения пациентов [20, 21], однако постановке верного диа-
гноза часто мешает смазанная клиническая картина заболевания, что может приво-
дить к нерациональному назначению антимикробных препаратов [22], чаще всего 
это проявляется при острых инфекциях дыхательных  путей, таких как пневмония, 
что оказывает негативное  влияние на здоровье пациента, а именно увеличивает 
риск летального исхода и продолжительность госпитализации [23]. Проблема удли-
нения временного промежутка при назначении чувствительных антибактериальных 
препаратов связана с тем, что существующие методы диагностики и идентификации 
резистентности инфекций основаны на бактериологических методах [24].

Схема данных методов состоит из следующих этапов: в 1-й день у пациента берут 
образец (кровь, мокрота, моча, тканевые биоптаты, аспират синовиальной жидко-
сти и т. д.), далее его отправляют в лабораторию, где производится оценочная бак-
териоскопия патогена с помощью микроскопа (определение морфологических и 
тинкториальных свойств культуры в образце) и посев на питательную среду (для 
получения изолированных колоний) с последующей инкубацией в течение 18–24 ч., 
далее, на 2-й день, производится определение культуральных, морфологиче-
ских и тинкториальных свойств инфекции, а также осуществляется посев на агар 
для получения чистой культуры. На 3–4-й день макроскопически и микроскопи-
чески определяются чистота выделенной чистой культуры, ее чувствительность 
к антибактериальным препаратам и проводится идентификация вида патогена 
по совокупности полученных свойств [25]. Чувствительность к  антибактериальным 
препаратам определяют с помощью традиционных методов – диско-диффузионный 
[26] и серийных разведений [27], которые требуют дополнительно инкубации в те-
чение 24 ч. [28].

Важнейшим является 1-й этап данных методов. В своем исследовании Д.И. Казан-
цев и др. (2020) отмечают, что на итог могут значительно повлиять выбор диагности-
ческих критериев, сопутствующая патология и место забора материала, поэтому от 
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алгоритма выявления инфекции, качества взятия образцов и их транспортировки в 
лабораторию напрямую зависит диагностическая ценность результата [29].

Другим ограничивающим фактором является продолжительность исследова-
ния. Сокращение времени анализа возможно, если известны дополнительные свой-
ства инфекции, которые позволят ее изучить, например, профиль резистентности 
грамотрицательные палочки в образце крови у пациента можно получить уже через 
34–42 часа [30]. Тем не менее данные методы ограничены продолжительностью ро-
ста колоний бактерий, в большинстве случаев это 16–24 ч. [31].

Анализ и интерпретацию результатов, полученных с помощью данных методов, 
часто провод ит определенный специалист, что требует больших как человеческих 
затрат, так и финансовых ресурсов, даже при условии, что будут использованы вспо-
могательные инструменты. Например, для выявления резистентности одного кон-
кретного штамма микроорганизмов, полученных от пациента в 10 разведениях, для 
10 различных антибиотиков не обходимо изучить 100 точек данных, а для 100 паци-
ентов – уже 10 000 точек [32].

Данные предпосылки приводят к потере времени для оперативного назначения 
рациональной антибиотикотерапии. Для стандартизации результатов и автоматиза-
ции исследования на антибиотикорезистентность Герада А. и соавт. (2024) предло-
жили использовать сверточную нейронную сеть. Они реализовали две модели ис-
кусственного интеллекта для анализа минимальной ингибирующей концентрации 
антибиотика, необходимой для предотвращения роста бактерий Escherichia coli на 
агаре, первую для определения, есть ли рост в исследуемой среде, а вторую  для 
оценки качества роста колоний, которые показали точность 94,3% и 88,6% соответ-
ственно. Исключение человеческого фактора при интерпретации позволяет исклю-
чить субъективные ошибки в результатах, однако не сильно сокращает непосред-
ственно время проведения анализа [33].

Большое внимание уделяется разработке клинических рекомендаций по приме-
нению антибиотиков с целью максимального повышения эффективности эмпириче-
ского лечения. В частности, принимаются усилия по снижению чрезмерного исполь-
зования антибиотиков широкого спектра действия для предупреждения развития 
антибиотикорезистентности [34].

Актуальными задачами являются отслеживание динамики спектра ведущих воз-
будителей и определение их профиля резистентности. Данные характеристики 
следует учитывать при назначении антибактериальной терапии. Вследствие роста 
устойчивости бактерий к конкретным антибиотикам могут потребоваться измене-
ния в стартовых схемах лечения [35].

Помимо этого, в отделениях интенсивной терапии многих больниц фокусируются 
на раннем выявлении тяжелых инфекций [36] в связи с тем, что ускорение иденти-
фикации возбудителя и профиля его резистентности может сократить время, необ-
ходимое для принятия мер, таких как изоляция пациента или выбор необходимого 
лечения [37].

Для сокращения времени проведения исследований по выявлению чувствитель-
ности патогенных микроорганизмов к антибактериальным препаратам ученые фо-
кусируются на разработке моделей искусственного интеллекта, способных предска-
зать профиль устойчивости микроорганизмов на основании определенных данных, 
а именно генома бактерии [38], состава исследуемой среды, полученных с помощью 
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матри чно-активированной лазерной десорбции/ионизации со временем пролетной 
масс-спектрометрией (MALDI-TOF MS) [39] или инфракрасной спектроскопии с пре-
образованием Фурье (FTIR) [40], анамнеза пациента [41], а также их сочетаний [42]. 
Подобные наборы данных содержат огромное количество информации и неявных 
связей, в связи с чем для их анализа используют методы машинного обучения [12].

Существует множество групп генов, экспрессия которых формирует устойчи-
вость микроорганизмов к тому или иному антимикробному агенту, например, в сво-
ей работе Серейя А.Ф.Р. и соавт. (2021) заметили широкое распространение генов 
резистентности к ванкомицину и метициллину в Бразилии [43]. Однако не все виды 
бактерий можно культивировать в лаборатории, а доступные молекулярные тесты 
могут не выявить новые генетически обусловленные особенности резистентности 
патогена [44]. В связи с этим перспективным направлением является предсказание 
антибиотикорезистентности исследуемых микроорганизмов на основе данных об 
их геноме, содержащих сотни и даже тысячи генов, с помощью искусственного ин-
теллекта [45], т. к. с его помощью можно выявить не только известные группы генов 
резистентности, но и в настоящее время неизвестные [46].

Данные для анализа резистентности исследователи получают, используя методы 
секвенирования нового поколения (NGS), например, Illumina-SOLEXA [47]. Данный 
набор методов позволяет с помощью одной методики исследовать геном патогена, 
используя в качестве материала образцы, полученные непосредственно от пациента 
(мокроту, спинномозговую жидкость и т. д.) [48], а также смывы с поверхностей в ле-
чебно-профилактическом учреждении [49].

Пример полной цепочки действий привели в своей работе Ху Ч. и соавт. (2023) 
для Acinetobacter baumannii. Они  разработали модель mNGS-AST для предсказания 
антибиотикорезистентности на основе данных о геноме, находящемся в исследуе-
мом образце. В процессе анализа предполагается, что образцы мокроты будут взяты 
у пациента, далее требуется провести видовую идентификацию патогена с помощью 
MALDI-TOF масс-спектрометрии. Если в исследуемом отделяемом оценка присут-
ствия проверяемых микроорганизмов будет больше 2,0 (вероятнее всего присут-
ствуют), то необходимо осуществить секвенирование генома с помощью набора для 
анализа ДНК TIANamp Micro, а затем измерить получившийся результат флуориме-
тром, после чего из полученных данных формируется библиотека ДНК, которая пере-
дается на анализ искусственному интеллекту. В результате разработанный алгоритм 
значительно сокращает время анализа профиля резистентности микроорганизма до 
19,1 ч., в то время как классический метод исследования того же патогена занимает в 
среднем  66,3 ч. Исследование проводилось для антибиотиков первой линии: имипе-
нем (IPM), цефтазидим (CAZ), цефепим (CPM) и ципрофлоксацин (CIP). Резистентность 
к антибиотикам определялась моделью с точностью 97,65% для IPM, 96,57% для CAZ, 
97,64% для CPM и 98,36% для CIP, по отношению к результатам метода на основе куль-
тивирования [48].

Помимо этого, сократить время по определению профиля резистентности 
микроорганизма можно на основании данных   о химическом составе исследуемой 
среды. Например, масс-спектрометрия MALDI-TOF позволяет получить данные о на-
боре молекул в исследуемом образце, после чего на основании состава, в частно-
сти белков, нуклеиновых и жирных кислот, идентифицируют микроорганизмы путем 
сравнения с известными профилями. Данный метод дешевле традиционных методов 
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построения профилей резистентности [50], а его результаты могут быть получены в 
тот же день [51].

В своем исследовании Вайс С. и соавт. (2020) сформировали большую базу данных 
для исследования возможностей предсказания моделью искусственного интеллекта 
устойчивости патогенных микроорганизмов к противомикробным препаратам на 
основании данных, полученных с помощью MALDI-TOF-спектрометрии. Они проде-
монстрировали эффективность данного метода, реализовав модель, предсказываю-
щую устойчивость Staphylococcus aureus к оксациллину с площадью под кривой 0,8, 
Escherichia coli и Klebsiella pneumoniae к цефтриаксону со значением площади под 
кривой 0,74 и 0,74 соответственно. Исследователи отметили, что получение инфор-
мации о профиле резистентности бактерий будет оказывать существенное влияние 
на выбор тактики лечения, а точность позволит использовать метод в клинической 
практике. Помимо этого, было проведено ретроспективное клиническое исследова-
ние, которое показало, что внедрение данного подхода принесло бы пользу в 8 из 9 
случаев [52].

В своей работе Чон К. и соавт. (2022) обучили модель искусственного интеллек-
та AMRQuest на основании данных, полученных с помощью масс-спектрометрии 
MALDI-TOF. Они исследовали резистентность Staphylococcus aureus к метициллину, 
точность метода составила 87,6%, при этом анализируемые данные могут быть край-
не похожи для близких штаммов бактерий. Также для каждого образца формирует-
ся массив из сотен и тысяч точек, что не позволяет обработать данные специалисту 
вручную [53].

В клинике MALDI-TOF-спектрометрия применяется для идентификации микроор-
ганизмов, например, Оздеде М. и соавт. обучили модель искусственного интеллекта, 
предсказывающую 14- и 30-дневную смертность от инфицирования кровотока устой-
чивой к карбапенемам Acinetobacter baumannii на основании данных медицинских 
карт пациентов. Для каждого исследуемого образца была проведена спектрометрия 
для подтверждения вида патогена, а также полимеразная цепная реакция (ПЦР), 
определяющая его устойчивость к антибиотику. На основании исходных данных мо-
дель осуществляла предсказание с хорошей точностью – площадь под кривой 0,82 
для 14-дневной смертности и 0,85 для 30-дневной. Исследователи отметили, что на-
личие шока, тяжелой нейтропении, злокачественных опухолей, а также возраст и 
продолжительность госпитализации значительно влияли на результаты прогноза, 
а назначение соответствующей антибиотикотерапии и диагноз до инфицирования 
крови не влияли на результат [54].

Другим похожим методом идентификации микроорганизмов является FTIR-
спектрография. Микробные инфракрасные спектры отражают молекулярный состав 
исследуемого образца, включая липиды, углеводы, белки и нуклеиновые кислоты, а 
анализ с помощью данного метода занимает несколько минут. Однако использова-
ние данного метода имеет ряд ограничений, а именно необходимость в стандарти-
зации питательных сред и условий роста микроорганизмов, а также значительные 
ограничения в использовании жидких образцов, т. к. вода хорошо поглощает инфра-
красн ый спектр [55].

В своей работе Баррера-Патиньо К.П. и соавт. (2023) разработали метод анализа 
данных FTIR-спектрограммы исследуемого образца с помощью машинного обуче-
ния. Исследователи искали конкретные биомолекулы – белки, углеводы и жирные 
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кислоты. В  качестве исследуемых микроорганизмов были выбраны Streptococcus 
pyogenes и Streptococcus mutans (грамположительные), а также Escherichia coli и 
Klebsiella pneumoniae (грамотрицательные) для демонстрации универсальности 
данной методологии. Исследовалась устойчивость к антибиотикам: амоксициллину 
(AMO), гентамицину (GENE) и эритромицину (ERY). В результате с помощью обучен-
ной модели удалось корректно определить резистентность бактерий. Однако авто-
ры отмечают, что спектр многих бактерий край не похож и данный метод лучше ис-
пользовать в комплексе с другими как вспомогательный [56].

Ферецакис Д. и соавт. (2020) предложили другой путь, использовав для предска-
зания резистентности демографические данные пациента, тип образца для анали-
за (кровь, моча, плевральная жидкость и др.) и тинкториальные свойства бактерий 
(окраска по Граму). Исследование проводилось для широкого спектра микроорга-
низмов с их профилями устойчивости к амикацину, азтреонаму, цефепиму, цефта-
зидиму, ципрофлоксацину и др. В  результате было обучено семейство машинных 
моделей, наиболее точные имеют значения F-метрики 0,678 (RIPPER) и площади под 
кривой ROC 0,726 (многослойный персептронный классификатор). Вследствие ис-
пользования данных, получаемых практически сразу после поступления пациента 
в стационар, данная методика имеет наименьшее время анализа резистентности па-
тогена, но и наименьшую точность, что, как отмечают авторы, не позволяет внедрить 
полученные результаты в практическое здравоохранение [36].

Точность модели искусственного интеллекта для оценки устойчивости бактерий 
к различным антибиотикам определяется путем сравнения предсказания с резуль-
татом, полученным с помощью одного из традиционных методов, [57] и в большин-
стве случаев не сравнивается с эмпирическими клиническими решениями [58], а вы-
ходной результат прив одят от непрерывного значения минимальной подавляющей 
концентрации к качественному значению, а именно устойчив ли данный штамм к 
антибиотику [59].

Значительное число патогенов и антимикробных препаратов приводит к бы-
строму росту размерности задачи идентификации, однако алгоритмы искусствен-
ного интеллекта хорошо показали себя в прогнозировании устойчивости бактерий 
к антибиотикам с использованием информации о геноме патогена. Для предсказа-
ния устойчивости Escherichia coli к ципрофлоксацину, цефотаксиму,    цефтазидиму и 
гентамицину Гидигло П.Д. и соавт. (2024) реализовали набор моделей машинного 
обучения и сравнили их результаты. Наилучший прогноз показала модель XGBoost с 
точностью 0,891 [60]. Жань Ю. и соавт. (2022) разработали модель для предсказания 
устойчивости Escherichia coli к ципрофлоксацину (CIP), цефтазидиму (CTZ) и гентами-
цину (GEN) с точностью 0,94, 0,8, 0,64 соответственно [61]. Альсаби А. и соавт. (2024) 
также разработали модель искусственного интеллекта для предсказания резистент-
ности Escherichia coli, но уже к эноксацину, неомицину и хлорамфениколу с точно-
стью предсказания более 0,82 [62]. Бенквиц-Бедфорд С. и соавт. (2021) изучили про-
блему под другим углом, они исследовали способность искусственного интеллекта 
предсказать рост культуры и удвоения числа бактерий в различных условиях, полу-
чив точность предсказания 0,63 и 0,59 соответственно [63].

В своем исследовании Анахтар М.Н. и соавт. (2022) исследовали устойчивость бак-
терий рода Enterococcus, получив точность предсказания устойчивости штамма 0,99 
[64], а Ким Д.И. и соавт. (2024) для того же вида получили точность 0,9 [65]. Для рода 
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Salmonella Бенефо Э.О. и соавт. (2024) получали предсказания с точностью 0,87 [66]. 
В работе Номана С.М. и соавт. (2023) была произведена оценка с предсказанием про-
филя устойчивости Pseudomonas aeruginosa с точностью более 0,94 [67], а Фам Н.Ф. и 
соавт. (2024) произвели оценку с предсказанием для Streptococcus pneumoniae 0,86 
[68]. Данные модели искусственного интеллекта реализованы для частных случаев, 
тем не менее они используют сходный набор входных и выходных данных, что сви-
детельствует о возможности создания универсальной модели. 

В своем исследовании Нсубуга М. и соавт. (2024) реализовали модель для пред-
сказания устойчивости к ципрофлоксацину, ампициллину и цефотаксиму штаммов 
Escherichia coli на основании данных о составе их генома. Цель исследования за-
ключалась в определении, можно ли, обучив модель искусственного интеллекта, на 
данных из больниц Англии предсказывать устойчивость патогенных микроорганиз-
мов в медицинских учреждениях Африки, в частности Уганды, Нигерии и Танзании. 
Лучшие модели показали высокую точность для ципрофлоксацина и цефотаксима 
0,87 и 0,92 соответствен но и среднюю для ампициллина, равную 0,58. На основании 
данных из Африки, наоборот, лучшая модель показала точность 0,97 при определе-
нии устойчивости к ампициллину, а для ципрофлоксацина и цефотаксима значения 
снизились до 0,5 и 0,45 соответственно. Исследователи отметили, что значительная 
производительность моделей на данных из Африки показывает возможности всеоб-
щего применения [69].

В работе Ли Ю. и соавт. (2024) исследовали возможности моделей искусственного 
интеллекта выявлять пациентов с риском заболевания антибиотикорезистентными 
бактериями в момент перевода их в отделения интенсивной терапии для увеличения 
числа положительных исходов и чистоты в палатах. В связи с этим для предсказания 
использовались данные пациентов, которые были получены не позднее 24 ч. после 
перевода. Полученные модели оценивались по площади под кривой ROC, которая 
составила более 0,744. Также они были проверены на внешних данных, что показа-
ло ухудшение результатов предсказания. Исследователи отметили, что ключевыми 
факторами,  влияющими на исход заболевания, были биохимические маркеры и про-
должительность пребывания в стационаре до перевода в отделение интенсивной 
терапии. Помимо этого, было выявлено, что модели, построенные на данных боль-
ниц из разных регионов, показали значительные расхождения в наборах ключевых 
параметров, что может свидетельствовать о необходимости построения моделей 
для каждого медицинского учреждения отдельно [70].

  ОБСУЖДЕНИЕ
Результаты, получаемые исследователями, демонстрируют, что при использова-

нии массивов данных генома бактерий модели искусственного интеллекта показы-
вают приемлемую точность, но мнение иссле дователей разделяется при проверке 
данных алгоритмов на данных из других регионов.

Искусственный интеллект может быть использован для выбора персонализи-
рованного лечения в качестве помощника в принятии клинических решений [71]. 
Некоторые исследователи полагают, что искусственный интеллект может с большой 
точностью предлагать решения по лечению или диагностике заболеваний в ключе-
вых сферах здравоохранения [72]. Например, на основании данных о профиле ре-
зистентности патогенного микроорганизма и анамнеза пациента возможно сделать 
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вывод о необходимости назначени я антибиотиков и выборе предпочтительного 
[73]. Моран Э. и соавт. (2020) реализовали модель искусственного интеллекта, пред-
сказывающую устойчивость к антибиотикам пациентов, у которых обнаружены 
грамотрицательные бактерии в моче или крови. Точность модели оказалась выше, 
чем данные, полученные медицинским персоналом. Однако ученые отметили, что 
модель имела ограничения и ее использование в клинических условиях требует 
дальнейших исследований [74].

В исследовании Урена Р. и соавт. (2024) была изучена возможность предска-
зания устойчивости бактерий к антибиотикам на 4 этапах до получения профиля 
резистентности патогена с помощью традиционных бактериологических методов, 
на этапе взятия образца, оценочной бактериоскопии, оценки роста чистой куль-
туры и идентификации вида, используя только экологические данные инфекции, с 
целью повысить эффективность клинических решений. Модель показала высокую 
 точность для всех этапов: площадь под кривой ROC 0,92, 0,82, 0,92 и 0,88 соответ-
ственно [75]. Вонг Дж.Г. и соавт. (2020) разработали приложение на основании трех 
моделей искусственного интеллекта (модель логистической регрессии, LASSO и 
CART), которое осуществляет помощь в принятии решений о назначении антибио-
тиков. Модели обучены на информации об анамнезе пациента из его электронной 
медицинской карты, включая его демографические данные (возраст, пол и др.), 
сопутствующие заболевания, результаты анализов и симптомы заболевания, и 
определяют наличие патогена и его резистентность с точностью 0,72, 0,7 и 0,67 со-
ответственно. В результате разработанное приложение позволяет оценить необ-
ходимость назначения антимикробных препаратов [76]. Роусон Т.М. и соавт. (2021) 
в своей работе предложили семейство моделей, анализирующих состав крови 
пациентов с COVID-19 и определяющих вероятность заболевания сопутствующим 
микробным агентом и необходимость в назначении антибиотиков. При анализе 
21 параметра модель SVM спрогнозировала заболевание с точностью 0,96 (крите-
рий AUCROC) среди пациентов [77].

Жень Ю. и  соавт. (2022) изучили способность искусственного интеллекта пред-
сказывать устойчивость бактерий к новым антибиотикам, позволяя быстро обу-
чать модель для обеспечения скорейшей диагностики и персонализированного 
лечения [78].

Искусственный интеллект также используют для предсказания развития анти-
биотикорезистентности в сетях больниц, что может помочь в оптимизации выделе-
ния ресурсов и направлении основных усилий на исправление ситуации в местах с 
наибольшими рисками, т. е. с наибольшей предполагаемой будущей антибиотикоре-
зистентностью, что позволяет обоснованно принимать решения, целенаправленно 
принимать меры и эффективно распределять ресурсы [79].

С помощью искусственного интеллекта возможно проследить процессы пере-
дачи и распространения антибиотикорезистентных инфекций среди людей и между 
лечебными учреждениями и предсказать возможные будущие места вспышек забо-
леваний [80]. Вместе с этим вследствие роста устойчивости бактерий к часто приме-
няемым противомикробным препаратам возникает необходимость в исследовании 
шаблонов назначения антибиотиков, их чередовании и эффективности при выборе 
соответствующего лечения [81].
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  ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящее время благодаря искусственному интеллекту возможны автомати-

зация процесса получения данных об устойчивости патогенных микроорганизмов к 
антимикробным препаратам, сокращение временных затрат на принятие решения, 
помощь в назначении препаратов и предсказание распространения патогенов, что 
может значительно снизить социальный и экономический ущерб, вызванный анти-
биотикорезистентностью. Вместе с этим большая часть технологий искусственного 
интеллекта в данной области находится на стадии разработки, полученные модели 
создаются для конкретного набора патогенов и их профилей устойчивости, поэтому 
для внедрения подобных проектов в клиническую практику необходима стандар-
тизация их интерфейсов для обобщения получаемых результатов, что требует со-
трудничества между научными сообществами, лечебными учреждениями и государ-
ством.
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