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Аннотация
Введение. Искусственный интеллект (ИИ) прошёл стремительный путь развития в  фармаконадзоре (ФН): от 

экспериментального применения до рассмотрения в  качестве одного из ключевых инструментов повседневной 
практики. Относительно простые модели искусственного интеллекта (ИИ-модель), включая статистические методы 
выявления сигналов безопасности, используются в ФН на протяжении десятилетий, тогда как последние достиже-
ния в области обработки естественного языка (Natural Language Processing; NLP) существенно расширили спектр 
возможного применения.

Цель. Настоящая статья посвящена критическому анализу потенциала NLP-систем для оптимизации рутин-
ных задач ФН с учётом требований к защите данных. Отдельно рассматривается применение ИИ-моделей семан-
тического поиска на основе иных архитектурных подходов, в частности embedding-моделей и retrieval-augmented 
generation.

Основные положения. Выделяются процессы, не предполагающие работу с персональными данными и допу-
скающие использование открытых ИИ-решений (поиск и систематизация научной литературы, генерация резюме 
публикаций), а  также процессы, связанные с  обработкой конфиденциальной информации (например, извлечение 
данных из индивидуальных сообщений о нежелательных реакциях, автоматическое формирование описаний кли-
нических случаев, анализ соотношения «польза-риск», проверка соответствия регуляторным требованиям и стан-
дартам отчётности), для которых требуется применение корпоративных ИИ-систем, развернутых в  защищённой 
инфраструктуре. В статье также рассматриваются ограничения и риски, практические аспекты внедрения, а также 
вопросы обеспечения надёжности, воспроизводимости и прозрачности используемых решений.

Заключение. ИИ-модели и, в частности, NLP-модели, обладают значительным потенциалом для внедрения в ру-
тинные процессы ФН, т. к. способны существенно сократить временные затраты на выполнение рутинных задач. 
Вместе с тем успешная интеграция ИИ-моделей невозможна без системного подхода к управлению сопутствующи-
ми рисками. При соблюдении этих условий ИИ способен стать полноценным инструментом повышения эффектив-
ности процессов ФН.
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AbstractAbstract
Introduction. Artificial intelligence (AI) has undergone rapid development in pharmacovigilance (PV), evolving from 

experimental application to being considered a key tool in daily practice. Relatively simple AI models, including statistical 
signal detection methods, have been used in PV for decades, while recent advances in Natural Language Processing (NLP) 
have significantly expanded the scope of potential applications.
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Objective. This article provides a critical analysis of the potential of NLP systems to optimize routine PV tasks, taking 
into account data protection requirements. The application of semantic search AI models based on alternative architectural 
approaches, specifically embedding models and retrieval-augmented generation (RAG), is examined separately.

Main points. The authors distinguish between processes that do not involve personal data and allow the use of open 
AI solutions (searching and systematizing scientific literature, generating publication summaries), and processes involving 
the handling of confidential information (e. g., data extraction from Individual Case Safety Reports (ICSRs), automated 
generation of clinical case descriptions, benefit-risk analysis, and compliance with regulatory requirements and reporting 
standards), which require the use of corporate AI systems deployed within a secure infrastructure. The article also discusses 
limitations, risks, practical implementation aspects, as well as issues of ensuring the reliability, reproducibility, and trans-
parency of the solutions used.

Conclusion. AI models, particularly NLP models, have significant potential for integration into routine PV processes. 
However, successful integration of AI models is impossible without a systematic approach to managing associated risks. 
Subject to these conditions, AI can become a robust tool for increasing the efficiency of PV processes.
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Введение / Introduction
Современный этап развития общества харак-

теризуется стремительным внедрением цифровых 
технологий, среди которых особое место занимает 
искусственный интеллект (ИИ) [1]. Особую роль 
в развитии современных интеллектуальных систем 
играют нейронные сети  — математические моде-
ли, функционирующие по принципу биологиче-
ских нейронных систем человека [2]. Нейронные 
сети представляют собой совокупность взаимосвя-
занных искусственных нейронов, организованных 
в слои, где каждый нейрон принимает входные дан-
ные, обрабатывает их и передает результат следую-
щему слою. В  процессе обучения нейронная сеть 
корректирует весовые коэффициенты связей меж-
ду нейронами, увеличивая вес правильных ответов 
и уменьшая вес ошибочных [3]. Современные ней-
росетевые технологии позволяют выполнять обра-
ботку больших массивов данных, выявлять скрытые 
закономерности, прогнозировать результаты и авто-
матизировать процессы принятия решений. Благо-
даря способности к самообучению и адаптации ней-
росети получили широкое распространение в меди-
цине, экономике, промышленности, образовании, 
аналитике данных и информационных технологиях.

В настоящее время существует множество архи-
тектур нейронных сетей, различающихся принци-
пами организации и обработки информации. В чис-
ле примеров архитектур нейронных сетей можно 
выделить нейронные сети прямого распростране-
ния (Feed Forward Neural Network; FFNN), рекур-
рентные нейронные сети (Recurrent Neural Network; 
RNN), сети долгой краткосрочной памяти (Long 
Short-Term Memory; LSTM) и свёрточные нейрон-
ные сети (Convolutional Neural Network; CNN) [4].

Отдельным и  наиболее современным на-
правлением развития нейронных сетей является 

архитектура, основанная на механизме внима-
ния,  — в  частности, трансформер (Transformer). 
Трансформер  — это архитектура нейронной сети, 
которая наиболее эффективна для обработки после-
довательностей данных. Трансформеры, как и  ре-
куррентные нейронные сети, также предназначе-
ны для обработки последовательностей, таких как 
текст на естественном языке [5, 6].

Одной из разновидностей ИИ являются боль-
шие языковые модели (Large Language Models; 
LLM), основанные на архитектуре трансформеров 
и обученные на огромных массивах текстовых дан-
ных для выполнения широкого спектра задач, свя-
занных с обработкой естественного языка (Natural 
Language Processing; NLP), таких как генерация 
текста, перевод, суммаризация, вопросно-ответные 
системы, кодирование и другие [7].

Основной задачей NLP является обеспечение 
эффективного взаимодействия между человеком 
и компьютерной системой посредством естествен-
ного языка. Современные NLP-модели применя-
ются в  интеллектуальных поисковых системах, 
голосовых помощниках, чат-ботах, системах авто-
матического перевода, анализе тональности тек-
ста, обработке документов и  генерации текстовой 
информации [8]. Интеллектуальный анализ текста 
включает ряд методов, используемых для харак-
теристики и  преобразования текста. В  рамках ин-
теллектуального анализа текста NLP представляет 
собой набор синтаксических и/или семантических 
алгоритмов обработки, основанных на правилах 
или статистических данных, которые могут ис-
пользоваться для сегментации, извлечения или 
анализа текстовых данных. Различие подходов со-
стоит в  том, что интеллектуальный анализ текста 
использует сами слова в качестве единицы анализа 
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(например, частота, наличие или отсутствие кон-
кретных интересующих слов), в то время как мето-
ды NLP используют базовые метаданные, включая 
содержание и  шаблоны фраз. И  NLP, и  интеллек-
туальный анализ текста используются в  ряде он-
лайн-областей, связанных со здоровьем, таких как 
психическое здоровье, онкология и инфекционные 
заболевания [9].

В  настоящее время NLP-модели активно реа-
лизуются как в отечественных, так и в зарубежных 
интеллектуальных системах. Среди российских 
разработок можно выделить такие платформы как 
GigaChat, Алиса, Gureev Pro AI. Среди зарубежных 
NLP-платформ наибольшее распространение полу-
чили Claude AI, ChatGPT, Google Gemini, DeepSeek, 
Kimi, Qwen и  Perplexity AI. Данные системы ос-
нованы на архитектуре Transformer и  способны 
выполнять глубокий анализ информации, генери-
ровать тексты, осуществлять интеллектуальный 
поиск, обрабатывать научные материалы, создавать 
программный код и  автоматизировать аналитиче-
скую деятельность [6].

Развитие технологий ИИ открывает новые воз-
можности для автоматизации рутинных процес-
сов фармаконадзора, однако их внедрение требует 
оценки эффективности, надёжности и соответствия 
требованиям защиты данных. Актуальность данной 
проблемы обусловлена ростом объёма информации 
о  безопасности лекарственных средств и  необхо-
димостью повышения качества и  скорости её об-
работки. Исследование возможностей применения 
NLP-систем и  других ИИ-моделей имеет важное 
значение для совершенствования процессов мони-
торинга безопасности лекарственных препаратов 
и  дальнейшего развития цифровых технологий 
в фармацевтической отрасли.

Применение ИИ-моделей для оптимизации 
рутинных процессов фармаконадзора 
и преимущества их внедрения / Application of  
AI models for optimizing routine pharmacovigilance 
processes and the benefits of their implementation

При оценке потенциала внедрения ИИ-моделей 
в процессы ФН необходимо принимать во внимание 
ряд существенных аспектов, подробно изложенных 
в отчёте рабочей группы XIV Совета международ-
ных организаций медицинских наук (CIOMS) «Ис-
кусственный интеллект в фармаконадзоре» [10].

Одним из фундаментальных аспектов среди 
них является защита конфиденциальности данных. 
В  рамках своей профессиональной деятельности 
специалисты по ФН работают с  персональными 
данными пациентов, а действующее законодатель-
ство, нормативные акты и руководящие документы 
предусматривают комплекс мер, направленный на 
обеспечение конфиденциальности, анонимности, 

автономии и  контроля в  отношении чувствитель-
ных и потенциально идентифицируемых медицин-
ских данных. Помимо этого, значительная часть 
деятельности в  сфере ФН связана с  внутренними 
документами компании, которые в  соответствии 
с  соглашениями о  конфиденциальности не подле-
жат разглашению третьим сторонам.

Совокупность указанных ограничений исключа-
ет возможность использования общедоступных ре-
шений, таких как Claude, ChatGPT, Google Gemini 
и других, несмотря на то что данные модели пред-
ставляют собой готовые к применению инструмен-
ты с широким спектром функциональных возмож-
ностей, не требующие длительного обучения. Вме-
сте с тем ряд процессов в ФН предполагает работу 
с открытыми данными, что допускает применение 
перечисленных моделей. Указанные процессы рас-
сматриваются ниже.

Поиск и систематизация научной литературы / 
Scientific literature search and systematization

Поиск научной литературы — один из процес-
сов, охватывающий практически все направления 
ФН: оценку причинно-следственной связи, анализ 
сигналов, составление периодических отчётов по 
безопасности (ПООБ) и  планов управления ри-
сками (ПУР), подготовку обучающих материа-
лов в  рамках дополнительных мер минимизации 
рисков, проведение оценки соотношения «поль-
за-риск», подготовку ответов на запросы регулятор-
ных органов и ряд других задач.

Необходимо подчеркнуть, что в данной главе не 
рассматривается применение ИИ для мониторинга 
научной медицинской литературы на еженедельной 
основе или за определённый временной период. 
Речь идёт о возможности тематического поиска ли-
тературы по заранее заданным критериям.

Также данное направление является единствен-
ным в настоящей статье, где рассматривается при-
менение не NLP-моделей, а моделей семантическо-
го поиска.

Процесс поиска нужной литературы зачастую 
осуществляется вручную. Специалист обращает-
ся к  библиографическим базам данных (PubMed, 
Google Scholar, КиберЛенинка, eLIBRARY), фор-
мирует запрос с  применением ключевых слов, 
фильтров, логических операторов (И, ИЛИ, НЕ), 
после чего последовательно просматривает заго-
ловки и аннотации статей для оценки их релевант-
ности. Данный процесс достаточно трудоёмок. 
Можно столкнуться как с необходимостью просмо-
тра значительного массива публикаций, большин-
ство из которых не отвечают критериям отбора, так 
и с малым числом публикаций или их полным от-
сутствием. В результате приходится расширять за-
прос, убирать фильтры или обобщать критерии, что 
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неизбежно влечёт за собой дополнительный объём 
работы, который не всегда приводит к нужному ре-
зультату.

Применение ИИ-моделей способно существен-
но оптимизировать данный процесс, прежде всего 
за счёт исключения этапа сплошного просмотра 
всех предложенных публикаций. По сравнению 
с ручным поиском в библиографических базах дан-
ных применение ИИ-моделей обладают рядом зна-
чимых преимуществ:
•	 более высокая точность поиска. При грамотно 

составленном запросе ИИ-модель, как правило, 
выдаёт релевантные статьи с их кратким описа-
нием. Это позволяет оперативно оценить соот-
ветствие публикации заданным критериям;

•	 расширенные возможности поиска по критериям, 
недоступным в стандартных библиографических 
базах. Например, поиск метаанализов или си-
стематических обзоров с  наличием показателей 
относительного или абсолютного риска, ретро-
спективных исследований с  анализом факторов 
риска, или описаний клинических случаев с дан-
ными о  времени развития нежелательной реак-
ции от момента начала применения препарата;

•	 информирование об отсутствии релевантных 
публикаций. В отличие от ручного поиска, при 
котором специалист тратит время, прежде чем 
убедиться в отсутствии статей по заданной теме, 
ИИ-модель сообщает об этом незамедлительно. 
Это позволяет сразу скорректировать критерии 
поиска или принять решение об отсутствии ста-
тей по рассматриваемому вопросу;

•	 существенное сокращение времени. Благодаря 
повышенной точности и расширенным критери-
ям поиска значительно снижаются временные 
затраты на получение необходимых данных.

Таким образом, применение ИИ-моделей для 
поиска и  систематизации научной литературы по-
зволяет значительно повысить скорость и  эффек-
тивность одного из наиболее трудоёмких вспомога-
тельных процессов в ФН.

Извлечение данных с помощью больших 
языковых моделей, генерация резюме публикаций 
/ Data Extraction Using Large Language Models 
and Generation of Publication Summaries

Следующим этапом после нахождения реле-
вантной публикации является её прочтение с целью 
извлечения необходимых данных. Опытные специ-
алисты, как правило, не читают статью целиком, 
а целенаправленно ищут нужную информацию по 
ключевым словам или обращаются непосредствен-
но к соответствующему разделу. Тем не менее даже 
такой подход требует времени и не исключает риска 
пропуска важных данных, особенно если искомая 

информация содержится в объёмных таблицах или 
графиках, или специалист работает в условиях вы-
сокой нагрузки.

Применение LLM позволяет существенно уско-
рить этот процесс. Достаточно сформулировать 
запрос с  указанием необходимых данных, после 
чего модель либо представит резюме запрашивае-
мой информации, либо сообщит об её отсутствии 
в статье. Дополнительным преимуществом данного 
подхода является простота верификации ответа, так 
как любой фрагмент, сгенерированный моделью, 
можно проверить, найдя соответствующий текст 
в  исходной публикации. Практическим примером 
применения данного сценария может служить из-
влечение данных для характеристики рисков в раз-
деле 16.4 ПООБ или модуле CVII ПУР (например, 
факторов риска, времени развития нежелательной 
реакции от начала применения препарата, специфи-
ческих клинических проявлений, исходов и мер по 
обратимости).

Другим сценарием является подготовка резюме 
публикации, например, для разделов 11, 17.1, 17.2, 
18.1 ПООБ или модуля CI ПУР. В  данном случае 
достаточно указать, какие аспекты статьи должны 
быть отражены в резюме. Следует учитывать, что 
стиль изложения, генерируемый моделью при пер-
вых итерациях, может не в  полной мере соответ-
ствовать требованиям конкретного документа. Для 
достижения приемлемого результата необходима 
предварительная калибровка модели. При работе 
с  открытыми решениями, в  большинстве случаев, 
достаточно вручную отредактировать несколько 
текстов, загрузить их в качестве образцов и задать 
инструкцию придерживаться заданного стиля. По-
сле такой калибровки модель становится готовым 
инструментом, способным значительно сократить 
временные затраты на подготовку документов.

Применение LLM в описанном ключе возможно 
и для работы с внутренними документами компании, 
например, для извлечения данных о нежелательных 
явлениях, зафиксированных в  ходе клинического 
исследования, из соответствующего отчёта. Одна-
ко в этом случае использование открытых моделей 
недопустимо и  требуются внутренние, обученные 
на корпоративных данных решения с  налажен-
ной системой периодического контроля качества. 
Данный аспект будет подробнее рассмотрен ниже.

Подготовка и обработка индивидуальных 
сообщений о нежелательных реакциях / 
Preparation and Processing of Individual  
Case Safety Reports (ICSRs)

Число ИСНР, поступающих в отделы ФН фар-
мацевтических компаний, неуклонно растет. При 
этом качество и объём содержащихся в них данных 
существенно варьируются: от кратких сообщений 
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с  минимальным набором сведений (демографиче-
ские характеристики пациента и  описание неже-
лательной реакции) до обширных неструктуриро-
ванных текстов или копий документов в  формате 
pdf или jpg, включающих сложные лабораторные 
показатели и  клинически значимую информацию, 
которую специалист может не заметить при ручной 
обработке. Примерами такой информации служат 
несоответствие фактического показания к  приме-
нению препарата зарегистрированному показанию 
(например, его off-label назначение при почечнокле-
точном раке вследствие ошибочной интерпретации, 
вызванной визуальным сходством терминов с заре-
гистрированным показанием,  — лечение печёноч-
ноклеточного рака) или ошибки в  расчёте дозы 
относительно массы тела пациента и др. Дополни-
тельную нагрузку создают периоды резкого увели-
чения потока ИСНР (как это наблюдалось в пери-
од пандемии коронавирусной инфекции), которые 
при ограниченном штате сотрудников неизбежно 
ведут к  снижению качества обработки сообщений 
и  риску пропуска клинически важных сведений. 
Вместе с тем фармацевтические компании сохраня-
ют обязанность своевременно реагировать на сооб-
щения о нежелательных реакциях в целях защиты 
общественного здоровья и оперативного выявления 
и устранения проблем по безопасности.

Ранее для решения этих задач применялся под-
ход на основе распознавания именованных сущно-
стей (Named Entity Recognition; NER) — техноло-
гия, позволяющая выявлять и  классифицировать 
ключевые элементы информации в неструктуриро-
ванных текстах (наименования нежелательных ре-
акций, квалификация репортера, страна, специфи-
ческие термины) с использованием заранее задан-
ной разметки. Однако на практике данный подход 
не обеспечил стабильного улучшения процессов 
обработки ИСНР [10].

Применение LLM открывает новые возможно-
сти для ускорения обработки ИСНР при сохранении 
качества. Хорошо обученная LLM способна извле-
кать из исходных данных (например, E2B-файлов, 
форм CIOMS, публикаций в  научной литературе) 
заранее определённый перечень сведений: 4 ми-
нимальных критерия валидности ИСНР, медицин-
ский анамнез, дату начала применения подозре-
ваемого препарата, время развития и  разрешения 
нежелательной реакции, исход и  сопутствующую 
терапию. На основе извлечённых данных модель 
может проводить анализ случая, оценку причин-
но-следственной связи и определять недостающую 
информацию, которую необходимо запросить для 
полноценной оценки. Следующим шагом LLM 
формирует структурированное резюме случая в за-
ранее установленном формате и  стиле изложения 
(например, по логике anamnesis morbi).

Рабочая группа XIV CIOMS в своем отчёте [10] 
уже описала практический сценарий применения 
LLM для извлечения данных при обработке ИСНР. 
В  нем представлены результаты эксперименталь-
ного исследования, в рамках которого был выстро-
ен полуавтоматический процесс обработки ИСНР, 
состоящий из трёх этапов. На первом этапе вход-
ные документы различных форматов приводились 
к  единому виду. Затем модель GPT-4 извлекала 
данные с помощью структурированного JSON-ша-
блона, содержащего подсказки о  вероятном рас-
положении информации в  документе. На третьем 
этапе текстовые ответы модели автоматически со-
поставлялись с  предопределёнными значениями 
полей. Для оценки эффективности был разработан 
графический интерфейс, позволявший сравнить 
полностью ручную обработку с процессом, допол-
ненным ИИ. Четыре опытных специалиста были 
случайным образом распределены между двумя 
вариантами работы, а система фиксировала чистое 
время обработки.

Согласно полученным результатам, точность 
извлечения составила 85–100 % для документов по 
клиническим исследованиям, 60–100 % для сообще-
ний из программ поддержки пациентов и 67–100 % 
для случаев из медицинской литературы. Примене-
ние LLM сократило затраты времени на 39 %, что 
позволило сэкономить в среднем около 20 минут на 
каждое извещение. Из примерно 69 точек данных, 
извлечённых моделью, ручной корректировки тре-
бовали лишь 2,4 [10].

Таким образом, такой подход позволяет суще-
ственно сократить время обработки ИСНР, снизить 
риск пропуска клинически значимой информации 
и максимально унифицировать стиль описания слу-
чаев.

Подготовка справочных, информационных 
материалов и адаптация текстов / Preparation 
of Reference and Information Materials and Text 
Adaptation

Важным направлением ФН является подготов-
ка информационных материалов для специалистов 
здравоохранения (например, руководств для вра-
чей) и пациентов (например, памяток) в рамках до-
полнительных мер минимизации рисков.

Согласно требованиям надлежащей практики 
ФН [11], образовательные инструменты должны 
быть адаптированы к потребностям целевой ауди-
тории. На практике это означает необходимость 
обеспечить понятность текста как для специалистов 
здравоохранения, так и для пациентов, не имеющих 
медицинского образования. При этом адаптация 
профессионального медицинского текста, содер-
жащего узкоспециализированную терминологию, 
к формату, доступному для пациента представляет 
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некоторые затруднения даже для опытного специ-
алиста и требует временных затрат. В случае пре-
паратов с  инновационным механизмом действия 
(например, средств генной терапии) подготовка до-
ступного обучающего материала может вызывать 
затруднения и для аудитории врачей.

Применение LLM способно существенно уско-
рить этот процесс. Модель может оперативно фор-
мулировать сложные описания, адаптируя язык 
и  стиль изложения под конкретную целевую ау-
диторию  — от специалиста здравоохранения до 
пациента. По аналогии с  обработкой ИСНР, опи-
санной выше, LLM способна формировать струк-
турированный текст на основе имеющихся исход-
ных материалов (например, общая характеристика 
лекарственного препарата, научные публикации, 
иные информационные источники) в  соответствии 
с заранее заданной структурой или шаблоном. Дан-
ный подход применим и при подготовке разделов по 
безопасности листка-вкладыша для пациента. LLM 
позволяет адаптировать текст из общей характери-
стики лекарственного препарата, упрощая медицин-
ский нарратив при полном сохранении его смысла.

Таким образом, применение LLM при подготов-
ке информационных материалов позволяет суще-
ственно сократить временные затраты на создание 
и адаптацию текстов для различных целевых ауди-
торий. Особую ценность данный подход представ-
ляет в работе со сложными терапевтическими обла-
стями, где адаптация профессионального медицин-
ского текста для пациентов является трудоёмкой 
задачей.

Анализ соотношения «польза-риск» / Benefit-Risk 
Analysis

Одной из ключевых целей ФН является оценка 
того, превышает  ли польза от применения лекар-
ственного препарата его потенциальные риски, по 
результатам анализа накопленных данных о  безо-
пасности. Внедрение NLP в процесс оценки соотно-
шения «польза-риск» представляет собой перспек-
тивное направление развития ФН.

На сегодняшний день разработано множество 
методов оценки потенциальной пользы и  рисков 
лекарственной терапии, которые классифицируют-
ся на количественные, полуколичественные и каче-
ственные. Тем не менее на практике преобладают 
качественные методы, среди которых наибольшее 
распространение получили PrOACT-URL, Benefit-
Risk Framework, модель BRAT (Benefit-Risk Action 
Team) и ряд других [12]. Несмотря на методологи-
ческие различия между ними, все перечисленные 
подходы можно интегрировать с  NLP-системами.

Вместе с тем, из всех рассматриваемых в насто-
ящей статье направлений применения ИИ данное 
направление является наиболее трудоёмким с точки 

зрения реализации. Качественные методики, как 
правило, предполагают ответы на определённый 
набор вопросов. Например:
•	 какое заболевание подлежит лечению и  какова 

степень его тяжести;
•	 в чём выражается ожидаемая польза (излечение, 

продление жизни, купирование симптомов);
•	 какие риски сопряжены с  применением препа-

рата, какова их частота и управляемость;
•	 существуют ли альтернативные варианты тера-

пии и каковы их сравнительные преимущества 
и недостатки.

Для формирования ответа на каждый из этих 
вопросов модели необходимы специфические обу-
чающие данные: общая характеристика лекарствен-
ного препарата, отчёты о  клинических исследова-
ниях, эпидемиологические данные, клинические 
рекомендации и другие источники. Таким образом, 
разработка подобной модели требует значительных 
временных затрат на сбор данных, обучение и по-
следующую валидацию качества.

Тем не менее, внедрение такой модели позво-
ляет автоматизировать рутинную часть работы, 
а именно анализ и систематизацию больших масси-
вов данных с последующим их описанием, остав-
ляя специалисту самый ответственный этап  — 
итоговое взвешивание и принятие решения. Такой 
подход обеспечивает прозрачность оценки для ре-
гуляторных органов и  способствует повышению 
качества, объективности, доказательности, воспро-
изводимости и  достоверности проводимой оцен-
ки, снижая влияние человеческого фактора, когда 
специалист может непреднамеренно акцентировать 
внимание на данных, подтверждающих его мнение 
о препарате. При этом принципиально важно, что 
ИИ не замещает экспертное суждение специалиста, 
а усиливает его, концентрируя человеческий ресурс 
на этапах, требующих профессиональной и этиче-
ской ответственности.

Пример применения ИИ-модели для схожего 
сценария представлен в  отчёте CIOMS [10]. Рабо-
чая группа исследовала применимость ИИ-моделей 
для автоматизации, стандартизации и  поддержки 
принятия экспертных решений в  области оцен-
ки причинно-следственной связи. Для обучения 
и тестирования моделей использовался обширный 
гетерогенный набор данных, объединявший спон-
танные сообщения, данные клинических исследо-
ваний и медицинскую литературу. Набор включал 
демографические характеристики пациентов, анам-
нез, сопутствующие заболевания, широкий спектр 
лекарственных препаратов и  вакцин, а  также раз-
нообразные типы нежелательных явлений, закоди-
рованных по терминологии MedDRA. Архитектура 
модели предусматривала извлечение признаков из 
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структурированных полей и текстовых нарративов 
с  применением NLP и  LLM, расчёт суррогатных 
метрик, в  частности, по шкале Наранжо или кри-
териям ВОЗ, и финальную классификацию степени 
причинно-следственной связи от «сомнительной» 
до «определённой».

Данная модель показала высокую воспроизво-
димость результатов, существенно снижая субъек-
тивный фактор. ИИ-модель эффективно учитывала 
скрытые кофакторы, такие как возраст, сопутству-
ющую терапию, которые нередко упускаются при 
ручном анализе. ИИ-модель успешно классифици-
ровала случаи по уровню неопределённости: оче-
видные и  хорошо задокументированные реакции 
обрабатывались автоматически, тогда как сложные 
и пограничные направлялись на углублённый кон-
силиум к экспертам [10].

Несмотря на то, что данный пример относится 
к оценке причинно-следственной связи, а не к ана-
лизу соотношения «польза-риск» напрямую, он 
наглядно демонстрирует принципиальную приме-
нимость аналогичного подхода и  в  этой области. 
Логика процесса во многом схожа: обучение моде-
ли на большом массиве разнородных данных с по-
следующим заполнением заранее определённых по-
лей на их основе. Отличие состоит лишь в том, что 
в  случае анализа соотношения «польза-риск» эти 
поля определяются не шкалой Наранжо или крите-
риями ВОЗ, а, например, структурой методологии 
PrOACT-URL.

Проверка соответствия регуляторным 
требованиям и стандартам отчётности / 
Regulatory Compliance and Reporting Standards 
Verification

Все документы в  сфере ФН должны соответ-
ствовать установленным требованиям и  следовать 
определённой структуре, включая обязательные 
разделы, регламентированные документами соот-
ветствующих регуляторных органов и  отраслевых 
стандартов (ЕЭК, CIOMS, FDA, EMA, ICH).

Несмотря на то, что основные требования 
к  структуре документов унифицированы, отдель-
ные аспекты могут варьироваться, что создаёт до-
полнительные сложности для фармацевтических 
компаний, осуществляющих деятельность в  не-
скольких странах с  разными регуляторными орга-
нами. Необходимость детального изучения каж-
дого регуляторного документа и шаблона с целью 
выявления таких различий является трудоёмкой 
и времязатратной задачей, не исключающей риска 
пропуска важных требований и, как следствие, от-
клонений и повторных подач документов.

Одним из инструментов решения данной про-
блемы может служить применение NLP-моделей 
в двух основных сценариях.

Первый сценарий  — проверка соответствия 
формальным требованиям к  структуре докумен-
тов. NLP-модели с шаблонным распознаванием или 
специализированные чек-листы, интегрированные 
с  LLM, способны верифицировать наличие всех 
обязательных разделов и выявлять несоответствия 
форматам CIOMS, FDA и других регуляторных ор-
ганов.

Второй сценарий — проверка соответствия со-
держания документа. NLP-модель может анализи-
ровать текст документа и  сопоставлять его с  тре-
бованиями руководящих документов регуляторов. 
Например, проверять, соответствует  ли структура 
ПООБ рекомендациям ICH E2C (R2), отражены ли 
требования модуля IX Надлежащей практики фар-
маконадзора в  описании сигнала безопасности, 
корректно ли интерпретированы серьезность неже-
лательной реакции и причинно-следственная связь. 
Особую практическую ценность данный подход 
представляет в ситуациях, когда одно и то же ИСНР 
необходимо направить одновременно в  Росздрав-
надзор, FDA и  EMA, каждый из которых предъ-
являет собственные требования к  языку, формату 
и степени детализации.

Внедрение NLP-моделей в  процессы проверки 
документации позволяет специалисту по ФН сосре-
доточиться на содержательной и  медицинской со-
ставляющей документа, не отвлекаясь на верифика-
цию соответствия формальным требованиям. Ожи-
дается также снижение числа запросов со стороны 
регуляторных органов, обусловленных формаль-
ными несоответствиями. В случае же поступления 
подобных запросов NLP-модели могут дополни-
тельно применяться для анализа и систематизации 
замечаний регулятора, формируя тем самым расши-
ренную базу требований, которая будет учитывать-
ся при последующей проверке документов.

Основные ограничения и риски  
ИИ-моделей / Key Limitations  
and Risks of AI Models

В  предыдущих главах рассмотрены преиму-
щества внедрения ИИ-моделей в  практическую 
деятельность специалиста по ФН, а  именно со-
кращение времени выполнения рутинных задач, 
повышение стандартизации и  качества докумен-
тов, возможность сосредоточиться на экспертной 
аналитической работе, а  также снижение влия-
ния человеческого фактора при обработке боль-
ших объёмов данных. Вместе с  тем применение 
ИИ-моделей сопряжено с  рядом существенных 
ограничений и  рисков, которые рассматриваются 
в данном разделе.

Риск ошибок и недостоверной генерации («гал-
люцинации»). Несмотря на постепенное повыше-
ние качества современных LLM, они по‑прежнему 
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подвержены так называемым «галлюцинациям» — 
генерации правдоподобных, но фактически недо-
стоверных ответов, содержащих сфабрикованные 
факты, ложные ссылки или логические ошибки. 
В контексте ФН это может повлечь серьезные по-
следствия, среди которых: неверная оценка серьёз-
ности случая и, как следствие, несвоевременная 
подача ИСНР в  регуляторный орган, выявление 
ложных сигналов или наоборот пропуск существу-
ющих, некорректная оценка соотношения «поль-
за-риск», неточные формулировки в  памятке для 
пациента или листке-вкладыше, вводящие паци-
ента в заблуждение. Поскольку точность информа-
ции в ФН непосредственно влияет на безопасность 
пациентов и  своевременность выявления проблем 
безопасности, риск недостоверной генерации дол-
жен быть в обязательном порядке учтён при плани-
ровании применения LLM [10].

Аналогичный риск существует и при использо-
вании моделей семантического поиска для система-
тизации литературы. При отсутствии публикаций 
по заданным критериям модель может сгенериро-
вать несуществующую статью с  правдоподобно 
указанными авторами, названием журнала и  даже 
идентификатором DOI.

Недетерминированность. Генеративные моде-
ли не детерминированы. То есть они выдают раз-
ные ответы на один и тот же запрос без изменения 
самой модели. Это затрудняет проверку стабильно-
сти системы [10].

Зависимость от качества и количества данных. 
Качество работы ИИ-моделей зависит от качества 
обучающих данных. Однако данные ФН часто ха-
рактеризуются несогласованностью, неполнотой, 
ошибками кодирования и высокой вариативностью. 
Также ИИ-модели могут показывать неудовлетво-
рительные результаты для отдельных групп насе-
ления (разделение по расе, гендеру, возрасту или 
социально-экономическим факторам) или редких 
нежелательных реакций, если эти данные были 
мало представлены в обучающей выборке. Всё это 
снижает точность ИИ-моделей [10].

Перенос и усиление предвзятости человека. По-
скольку ИИ-модели обучаются на данных, создан-
ных людьми, они будут перенимать и, возможно, 
даже усиливать скрытую или явную предвзятость 
и дискриминационные паттерны человека [10].

Риск утечки конфиденциальных данных. Как от-
мечалось ранее, использование открытых ИИ-мо-
делей при работе с  персональными данными па-
циентов и  внутренней документацией компании 
категорически недопустимо. Вместе с тем даже при 
разработке собственной ИИ-модели, функциони-
рующей в рамках корпоративной инфраструктуры, 
полностью исключить риск утечки данных не пред-
ставляется возможным [10].

Описанные ограничения и риски носят критиче-
ски важный характер при планировании внедрения 
ИИ-моделей в рутинные процессы ФН и обуслов-
ливают необходимость валидации, систематиче-
ской проверки результатов («фактчекинг»), контро-
ля качества обучающих и последующих генерируе-
мых данных, а также реализации технических мер 
защиты от несанкционированного доступа и утечек 
информации. Указанные меры подробно рассма-
триваются в следующем разделе.

Практические аспекты внедрения /  
Practical Aspects of Implementation

Для полноценного внедрения ИИ-моделей в де-
ятельность специалиста по ФН необходимо обеспе-
чить достоверность и  надёжность принимаемых 
ими решений. Достоверность означает, что модель 
достигает поставленной цели в пределах допусти-
мых параметров [10]. Для этого требуется предва-
рительное определение приемлемых показателей 
производительности, подбора репрезентативных 
данных для обучения и  тестирования, оценка эф-
фективности модели в реалистичных условиях и её 
интеграции в  действующую систему обеспечения 
качества. Надёжность, в  свою очередь, означает 
стабильное достижение поставленных целей с учё-
том вариативности входных данных. В своем отчё-
те CIOMS выделяет 5 ключевых аспектов, которые 
необходимо принимать во внимание при внедрении 
ИИ-модели [10].

Спецификация задачи предполагает чёткое 
определение цели и  области применения модели, 
разработку документированных требований и кри-
териев оценки, а  также формирование тестовых 
наборов данных, отражающих предполагаемую об-
ласть применения.

Оценка производительности подразумевает 
демонстрацию адекватной точности и надёжности 
модели в  реалистичных условиях с  применением 
как количественных метрик (точность, полнота), 
так и качественного анализа результатов.

Устойчивость характеризует способность мо-
дели сохранять стабильную работу при вариациях 
и дрейфе данных (в т. ч. при случайных изменениях 
формата). Для её обеспечения необходимо тестиро-
вание на различных подвыборках (по источникам, 
регионам, языкам), а также проведение испытаний 
на устойчивость к  намеренным искажениям вход-
ных данных.

Стабильность означает воспроизводимость 
результатов при повторных запусках на одних 
и тех же данных. Для её обеспечения необходимы 
повторные прогоны, ведение журналов параметров, 
верификация версии модели и  оценка степени со-
гласованности выходных данных для стохастиче-
ских методов.
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Адаптивность (возможность дообучения)  — 
возможность обновления модели на основе новых 
данных. Данный аспект предполагает непрерывный 
мониторинг производительности, выявление дрей-
фа данных, наличие механизма дообучения на акту-
альных данных, а также разработку плана управле-
ния изменениями с переоценкой модели на основе 
эталонных наборов данных.

Неотъемлемым условием внедрения ИИ-мо-
делей в  процессы ФН является обеспечение их 
прозрачности [10]. Требуется открытое информи-
рование о  том, когда и каким образом ИИ-модели 
применяются для решения ключевых задач. При 
этом описание применяемых решений должно быть 
исчерпывающим: необходимо раскрывать архитек-
туру модели, характер ожидаемых входных и  вы-
ходных данных, а также уровень и форму взаимо-
действия человека с ИИ-моделью.

Особой формой прозрачности является объяс-
нимость ИИ-модели — возможность понять, каким 
образом система пришла к  конкретному результа-
ту. Практическое значение объяснимости состоит 
в том, что она позволяет понять логику формирова-
ния ответа ИИ-модели и, при необходимости, оспо-
рить полученный результат.

Вместе с  тем необходимо учитывать суще-
ственное ограничение генеративных LLM: несмо-
тря на то что такие модели могут формировать 
внешне убедительные обоснования своих резуль-
татов, эти обоснования представляют собой линг-
вистические конструкты, а не отражение реальных 
внутренних вычислений модели, и по своей сути 
являются постфактум рационализацией. В  связи 
с  этим для применения в  ФН предпочтительно 
использование архитектуры Retrieval-Augmented 
Generation (генерация ответа, дополненная ре-
зультатами поиска), которая не позволяет моде-
ли «фантазировать», а  заставляет искать ответы 
строго в рамках изолированной базы документов. 
Ещё одним техническим решением для борьбы 
с  галлюцинациями, ложной аргументацией и  не-
детерминированностью LLM является привязка 
к  источнику, т. е. требование предоставлять обо-
снования, привязанные к конкретным доказатель-
ствам (с ссылками на фрагменты входных данных 
или исходные документы). До включения сгенери-
рованных LLM обоснований в  аудиторский след 
рекомендуется проведение тестов на их достовер-
ность [10].

Если говорить о качестве данных, то одним из 
требований к  формированию обучающих данных 
можно считать структурную полноту каждого об-
учающего материала. Такой материал должен со-
держать заранее определённый набор обязательных 
элементов, и, при отсутствии хотя бы одного из них, 
обучающий материал признаётся непригодным для 

включения в  обучающую выборку независимо от 
качества остального содержимого.

Для минимизации эффекта переноса предвзя-
тостей и  ошибок человека возможно привлечение 
к  оценке качества обучающих данных нескольких 
специалистов, а  также специалистов с  различным 
профессиональным профилем (например, клини-
ческих фармакологов, регуляторных экспертов 
и  специалистов по безопасности лекарственных 
средств). Расхождение в  оценках будет являться 
основанием корректировки обучающего материала 
перед его включением в обучающую выборку.

А вот для решения проблемы недостаточности 
количества данных для обучения ИИ-модели на те-
кущий момент нет готового решения. Применение 
синтетических данных в  ФН нельзя считать безо-
пасным и надёжным по умолчанию. В связи с этим 
в  ситуациях, когда объём доступных обучающих 
данных недостаточен, более обоснованным реше-
нием будет временный отказ от применения ИИ-мо-
дели в данном направлении с одновременным целе-
направленным накоплением необходимых данных 
для последующего переобучения модели.

Обеспечение конфиденциальности данных при 
работе с  ИИ-моделями предполагает реализацию 
комплекса мер. Согласно рекомендациям CIOMS 

[10], основными мерами защиты являются анони-
мизация и псевдонимизация данных. Практическим 
примером служит обучение алгоритмов на де-иден-
тифицированных ИСНР, в  которых персональные 
данные (инициалы и  адреса пациентов и  т. п.) за-
менены на условные идентификаторы или указан 
только возраст пациента в  полных годах вместо 
точной даты рождения. Также при подготовке об-
учающих данных необходимо убедиться, что в них 
содержится только необходимая информация и от-
сутствует лишняя и ненужная для обучения модели.

К другим мерам защиты относятся использова-
ние закрытых локальных моделей, функционирую-
щих в  защищённом контуре, организация монито-
ринга запросов и  данных, проведение регулярных 
аудитов вводимых и выводимых данных, примене-
ние политики хранения и удаления данных, закре-
пление требований к защите данных в договорных 
соглашениях с  подрядчиками, проведения оценки 
воздействия на защиту данных, назначения ответ-
ственного сотрудника по защите данных, а  так-
же обеспечение регулярного обучения персонала 
и проведение аудитов [10].

Для успешной реализации всех перечисленных 
аспектов внедрения ИИ-модели недостаточно одно-
го или двух человек. Требуется формирование мно-
гопрофильной команды. Успешная интеграция ИИ 
в  процессы ФН требует привлечения междисци-
плинарной экспертизы на всех этапах жизненного 
цикла системы  — от разработки до повседневной 



ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ
ARTIFICIAL INTELLIGENCEARTIFICIAL INTELLIGENCE

65myrwd.ru
Реальная клиническая практика: данные и доказательства 2026  том 6  ¹2

Real-World Data & Evidence 2026  volume 6  no. 2

эксплуатации. Это достигается посредством тес-
ного взаимодействия специалистов различных 
направлений: ФН, обеспечения качества, науки 
о  данных, информационных технологий, анализа 
платформ, этики, юриспруденции, защиты персо-
нальных данных и управления проектами [10].

Принципиально важно, чтобы сотрудники, не-
посредственно работающие, например, с  ИСНР, 
принимали участие на этапах проектирования, те-
стирования и внедрения ИИ-моделей. Это является 
необходимым условием для обеспечения соответ-
ствия разрабатываемых решений реальным задачам 
и ожиданиям конечных пользователей.

Даже хорошо обученная и  прошедшая валида-
цию ИИ-модель, разработанная на большом масси-
ве вариативных данных, требует постоянного чело-
веческого контроля. Уровень контроля над ИИ-мо-
делью должен соответствовать потенциальным 
последствиям её ошибок или искажённых выводов 

[10]. В зависимости от характера наблюдаемой ак-
тивности и степени автономии системы выделяют 
три формы человеческого надзора:
•	 HITL (Human-in-the-Loop, человек в цикле) — че-

ловек участвует в принятии решений на каждом 
этапе работы системы.

•	 HOTL (Human-on-the-Loop, человек над ци-
клом)  — человек вовлечён в  проектирование 
и  мониторинг системы, однако не участвует 
в каждом отдельном решении.

•	 HIC (Human-in-Command, человек управляет) — 
человек определяет стратегию применения ИИ, 
включая условия его использования и право от-
казаться от него.

На начальных этапах внедрения предусматри-
вается высокий уровень участия человека (HITL). 

По  мере накопления уверенности в  стабильности 
работы системы степень вовлечённости специали-
ста по ФН в контроль качества выдаваемых реше-
ний может быть постепенно снижена.

Приведённые здесь аспекты по внедрению не 
являются исчерпывающими (особенно в  части ва-
лидации), но могут служить основой для началь-
ного этапа внедрения ИИ-моделей в рутинные про-
цессы ФН.

Заключение / Conclusion
ИИ-модели и, в  частности, NLP-модели обла-

дают значительным потенциалом для внедрения 
в  рутинные процессы ФН, так как позволяют су-
щественно сократить временные затраты на выпол-
нение рутинных задач, повысить стандартизацию 
и качество документов, снизить влияние человече-
ского фактора. Всё это позволяет специалисту по 
ФН уделять больше времени экспертной аналити-
ческой работе.

Вместе с тем успешная интеграция ИИ-моделей 
невозможна без системного подхода к управлению 
сопутствующими рисками. Принципиально важно, 
что ИИ не замещает профессиональное суждение 
специалиста, а  выступает инструментом его под-
держки. Ответственность за принятые решения 
остаётся за человеком.

Внедрение ИИ-моделей в  рутинные процессы 
ФН не является единовременным решением. Это 
непрерывный процесс, требующий междисципли-
нарного взаимодействия, чёткой спецификации 
задач, систематической валидации и  поэтапного 
роста доверия к системе на основе верифицирован-
ных результатов. При соблюдении этих условий ИИ 
способен стать полноценным инструментом повы-
шения эффективности процессов ФН.
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