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Резюме
Пандемия коронавирусной инфекции COVID-19 (Coronavirus Disease 2019), вызванная новым штаммом коронавируса SARS-
CoV-2 (severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), стала причиной быстрого роста количества заболевших и высокой 
смертности во всем мире. Клинические проявления COVID-19 неспецифичны, их диагностика основывается на комплексной 
оценке клинических, лабораторных и  рентгенологических данных. Развитие пандемии поставило перед специалистами 
здравоохранения новые задачи: разработать диагностические и лечебные алгоритмы, а также меры и средства профилакти-
ки. На  современном этапе большое внимание уделяется внедрению информационных систем в  медицинскую практику, 
а также применению технологий интеллектуального анализа данных с целью повышения качества оказываемой медицин-
ской помощи. Отмечено, что применение искусственного интеллекта (ИИ) в медицине было связано с разработкой программ 
ИИ, предназначенных для усовершенствования методик постановки диагноза, подбора терапевтических решений и прогно-
зирования исхода болезни. Такие системы включают в  себя искусственные нейронные сети (ИНС), нечеткие экспертные 
системы, эволюционные вычисления и  гибридные интеллектуальные системы. В  статье проанализированы данные ряда 
исследований по использованию искусственного интеллекта для неспецифической диагностики COVID-19, прогнозирования 
риска смертности и изучения факторов риска тяжелого течения и смерти в различных группах. С использованием вычисли-
тельных алгоритмов были построены кластеры предикторов смертности на  основе медицинских данных для пациентов 
с  COVID-19. Используя кластеры, были разработаны модели для прогнозирования смертности и  понимания взаимосвязи 
различных демографических характеристик и заболеваний со смертностью от COVID-19. Также в статье обобщены ключевые 
факторы, ухудшаю щие прогноз при COVID-19. Отдельным пунктом отмечены шкалы для выявления или прогноза развития 
COVID-19-индуцированного «цитокинового шторма».
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Abstract
The pandemic of  coronavirus infection COVID-19 (Coronavirus Disease 2019), caused by a  new strain of  coronavirus SARS-
CoV-2  (severe acute respiratory syndrome coronavirus 2), has caused high mortality worldwide. The clinical manifestations 
of COVID-19 are nonspecific. Diagnostics includes clinical, laboratory and radiological data. The importance of introducing infor-
mation systems into medical practice in order to improve the quality of medical care is noted. It is stated that the development 
of medical artificial intelligence is associated with the development of artificial intelligence programs designed to help the clin-
ic in making a diagnosis, prescribing treatment, as well as predicting the outcome of the disease. Such systems include artificial 
neural networks, fuzzy expert systems, and hybrid intelligent systems. The article analyzes data from a number of studies on 
the use of artificial intelligence for diagnosing COVID-19, predicting the risk of mortality and studying risk factors for severe 
course and lethal outcome in various groups. Using clusters of predictors, models have been developed to predict mortality and 
understand the relationship of various characteristics and diseases with mortality from COVID-19. The article also summarizes 
the key factors that worsen the prognosis for COVID-19. Scales for detecting or predicting the development of COVID-19-induced 
“cytokine storm” are marked as a separate item.
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ВВЕДЕНИЕ

Начавшаяся в 2019  г. пандемия новой коронавирус-
ной инфекции (COVID-19), которая была вызвана корона-
вирусом 2-го типа, осложненным развитием острого 
респираторного синдрома (severe acute respiratory 
syndrome coronavirus 2 SARS-CoV-2), в настоящее время 
является глобальной проблемой системы здравоохране-
ния [1, 2].COVID-19 характеризуется высокой заболевае-
мостью и  смертностью, представляя наибольшую опас-
ность для людей пожилого возраста, а  также для лиц 
с сопутствующей патологией, особенно с заболеваниями 
сердечно- сосудистой и дыхательной систем [3, 4]. У ряда 
пациентов патогенное воздействие вируса SARS-CoV-2 
приводит к формированию гиперергического иммунного 
ответа, что порождает «цитокиновый шторм» с  массив-
ным повреждением легочной ткани и  полиорганной 
недостаточностью [5–9]. По данным нескольких исследо-
ваний, тяжесть состояния пациентов наиболее значимо 
коррелирует с  наличием лимфопении, нейтрофилеза, 
повышением уровня биохимических маркёров, таких 
как  С-реактивный белок (СРБ), ферритин, интерлей-
кин-1  и -6 (ИЛ-1, ИЛ-6), нарастанием концентрации 
Д-димера [10–12]. 

Летальность при гиперактивации иммунной системы 
и  полиорганном поражении крайне высока. Высказы-
ваются предположения о  том, что лица с  хроническими 
сердечно- сосудистыми заболеваниями подвергаются 
более высокому риску развития тяжелых форм COVID-19 
и имеют более высокие показатели смертности по срав-
нению с таковым в общей популяции [13, 14]. В настоя-
щее время смертность от  COVID-19 составляет 3–10% 
[2,  15, 16]. В  соответствии с  вышесказанным развитие 
пандемии поставило перед специалистами здравоохра-
нения стратегические задачи: в короткие сроки разрабо-
тать диагностические и  лечебные алгоритмы, а  также 
меры профилактики в отношении инфекционного забо-
левания. На сегодняшний день известно, что в 80% случа-
ев заболевание протекает в легкой форме. Вместе с тем 
у большинства госпитализированных пациентов выявля-
ют пневмонию, а  у  10–15% больных развиваются тяже-
лые формы течения заболевания: острый респираторный 
дистресс- синдром (ОРДС), сепсис и септический шок [17]. 
Среди клинических проявлений чаще регистрируются 
повышение температуры тела более 38ºC, малопродук-
тивный кашель и одышка [18]. О тяжести или клинической 
форме заболевания могут свидетельствовать выражен-
ность и длительность проявления симптомов. Отмечается, 
что среди пациентов с пневмонией у 99% больных наблю-

дается лихорадка, у 70% – утомляемость, у 59% – сухой 
кашель, у 40% – анорексия, у 35% – боли в мышцах 
и лишь у 31% больных наблюдается одышка, а у 27% – 
продуктивный кашель [19]. Также было отмечено в одном 
из  исследований, что больные COVID-19 с  симптомами 
поражения желудочно- кишечного тракта (ЖКТ) имеют 
выше риск развития неблагоприятного исхода заболева-
ния, чем пациенты без нарушений со стороны ЖКТ [20]. 

Продолжают изучаться группы риска развития тяже-
лых форм течения и факторы неблагоприятных исходов 
заболевания. Среди пациентов с  тяжелым течением 
COVID-19 чаще встречаются больные старше 50–60 лет, 
а  также лица с  такой коморбидной патологией, как 
сахарный диабет (СД), онкология, сердечно- сосудистые 
заболевания  [21]. Пациенты старше 65  лет с  COVID-19 
чаще нуждаются в госпитализации и проведении интен-
сивной терапии, кроме того, смертность в данной группе 
больных наиболее высокая. Пожилой возраст пациента, 
наличие нейтрофилии, а также повышение уровней лак-
татдегидрогеназы и D-димера увеличивают риск разви-
тия ОРДС и смерти [22–26]. В условиях высокой нагрузки 
на систему здравоохранения чрезвычайно актуальными 
представляются решения задач по  медицинской сорти-
ровке, госпитализации, лечения, а  также прогнозирова-
ния исходов. 

В  момент обращения больного с  COVID-19 за  меди-
цинской помощью первой задачей является определение 
критериев маршрутизации, показаний для госпитализа-
ции. В то время как на стационарном этапе главной зада-
чей является определение лечебной тактики, в т. ч. интен-
сивной терапии и инвазивной вентиляции легких (ИВЛ). 

ТЕХНОЛОГИИ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА

Следует отметить, что модернизация процессов орга-
низации медицинской помощи посредством внедрения 
информационных технологий является одним из приори-
тетных направлений развития здравоохранения в России. 
В настоящее время большое внимание уделяется внедре-
нию информационных систем в  медицинскую практику, 
а также применению технологий интеллектуального ана-
лиза данных с целью повышения качества оказываемой 
медицинской помощи  [27]. Например, машинное обуче-
ние дает возможности улучшить точность расчета 
сердечно- сосудистого риска на  основании принятых 
шкал и значительно повысить точность прогнозирования 
сердечно- сосудистых заболеваний и  их осложнений. 
В последнее время возросло число исследований и раз-
работок в этой области [28–31].
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Искусственный интеллект (ИИ), являясь одной 
из крупнейших отраслей информатики, способен анали-
зировать большой комплекс медицинских данных. 
Британский математик Алан Тьюринг является одним 
из создателей ИИ, идея разработки которого была пред-
ложена в 1950 г. Он описал интеллектуальное поведение 
в  компьютере как возможность в  достижении произво-
дительности человеческого уровня в решении когнитив-
ных задач, которые позже стали популярными как «тест 
Тьюринга». С середины XX в. ведутся исследования воз-
можности применения интеллектуальных методов 
во всех областях медицины. Применение технологий ИИ 
в  хирургии впервые были исследованы Д.  Ганном 
в  1976  г., когда он показал возможность диагностики 
острой боли в  животе с  применением компьютерного 
анализа. Последние десятилетия в медицине наблюдает-
ся рост интереса к ИИ. Это связано с разработкой про-
грамм для помощи в постановке диагноза, формулиров-
ке терапевтических решений и прогнозировании исхода 
болезни. Программы могут быть предназначены для 
поддержки медицинских работников в выполнении ими 
своих повседневных обязанностей. Такие системы вклю-
чают в  себя искусственные нейронные сети (ИНС), экс-
пертные системы, эволюционные вычисления и гибрид-
ные интеллектуальные системы.

Есть ряд доступных методик ИИ, которые способны 
решать клинические проблемы. Судя по объему публика-
ционной активности, ИНС является наиболее популярным 
методом ИИ в медицине. Являясь вычислительными ана-
литическими инструментами, ИНС вдохновлены биологи-
ческой нервной системой. Они состоят из  сетей, тесно 

взаимосвязанных с компьютерными процессорами, назы-
ваемыми «нейронами», цель которых выполнять парал-
лельные вычисления для обработки данных и представ-
ления результатов. ИНС используются активно в анализе 
клинических данных, изображений в радиологии и гисто-
патологии (рис.). Технологии ИИ и  машинного обучения 
позволяют разработать высокоэффективные математиче-
ские модели для прогнозирования исходов заболевания 
по неограниченному количеству предикторов [32, 33]. 

На сегодняшний день в условиях ограниченного коли-
чества сведений о COVID-19 при оказании медицинской 
помощи таким пациентам приходится ориентироваться 
на алгоритмы, разработанные ранее для отдельных син-
дромов и  состояний. Однако не  всегда универсальные 
алгоритмы являются оптимальными, т. к. клиническое 
течение обусловлено чаще этиологией заболевания 
и  иными внешними или внутренними факторами. 
Разработка у  пациентов с  COVID-19 алгоритмов ранней 
и точной оценки тяжести заболевания является приори-
тетным направлением для создания систем поддержки 
врачебных решений и  планирования материально- 
технической базы.

МОДЕЛИ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ПРИ COVID-19

Было предложено несколько моделей прогнозирова-
ния степени тяжести или смертности пациентов 
с COVID- 19 с использованием методов ИИ. Большинство 
из  них были разработаны на  основе ограниченной 
информации или переменных, таких как медицинские 
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 Рисунок. Возможности использования ИНС в определении тактики ведения пациентов при COVID-19 (адаптирован)
 Figure. Possibilities of using artificial neural networks in determining the tactics of managing patients in COVID-19 (adapted)
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изображения  [34–36], информация о  крови и/или 
моче [37, 38], клинические характеристики [39, 40], набо-
ры эпидемиологических данных на  индивидуальном 
уровне  [41], а  также данные электронных медицинских 
карт во  время госпитализации (демографические дан-
ные, результаты лабораторных исследований, история 
болезни и  показатели жизненно важных функций)  [42]. 
Однако большинство из них были разработаны на осно-
ве относительно небольших выборок из  ограниченных 
источников данных, что делает их обобщение 
проблематичным.

Следует показать, что в большей части исследований 
ИИ использовался для диагностики случаев COVID-19 
или выявления подозрительных случаев COVID-19 
на основе различных показателей, включая изображения 
компьютерной томографии (КТ)  [43–46], рентгеновские 
изображения [47–55], лабораторные тесты [56, 57], после-
довательности генома [58] и паттерны дыхания [59].

В  нескольких исследованиях ИИ использовался для 
решения задач, связанных с исходом пациента. В частно-
сти, в ряде исследований ИИ использовался для сегмен-
тации и количественной оценки инфицированных обла-
стей в  легких из-за COVID-19, что позволило оценить 
тяжесть заболевания  [60, 61]. ИИ также использовался 
в  4  исследованиях для выявления случаев с  высоким 
риском прогрессирования COVID-19 в  тяжелую 
форму [62–65]. Кроме того, ИИ применялся для прогно-
зирования рисков смертности  [66, 67], связанных с ним 
факторов [68] и продолжительности пребывания в стаци-
онаре пациентов с COVID-19 [69].

Чтобы преодолеть проблему обобщения, Н. Chung 
et  al. постарались разработать модель прогнозирования 
ИИ, основанную на подтвержденных общенациональных 
данных о больных, полученных от правительства Южной 
Кореи, которые включали сведения о  5  601  пациенте 
из более чем 100 больниц [70]. В этой модели использо-
вались комплексные наборы данных, состоящие 
из  37  факторов, включая базовую демографическую 
информацию, показатели жизнедеятельности, результаты 
физикального обследования, клинические симптомы 
и тяжесть, сопутствующие заболевания и общие результа-
ты анализа крови. Модель ИИ, 5-слойная Deconvolutional 
Neural Networks (DNN) нейросеть с  использованием 
выбранных 20  основных параметров (возраст, уровень 
лимфоцитов, количество тромбоцитов, чистота дыхатель-
ных движений (ЧДД), температура, уровень гемоглобина, 
количество лейкоцитов, индекс массы тела (ИМТ), уро-
вень гематокрита, частота сердечных сокращений (ЧСС), 
систолическое артериальное давление (АД), деменция, 
гипертония, спутанность сознания, СД, пол, кашель, боль 
в  горле, хроническое заболевание печени, насморк или 
ринорея), разработанная авторами, смогла предсказать 
тяжесть заболевания пациентов с  COVID-19 на  этапе 
поступления в  больницу с  хорошими характеристиками 
прогнозирования (чувствительность – 90,2%, специфич-
ность – 90,4%, точность – 90,4%) [70].

Одну из  первых экспериментальных моделей регу-
лирования принятия врачебных решений для сортиров-

ки пациентов с подозрением на COVID-19 разработали 
исследователи из Нью- Йоркского университета. Анализ 
клинико- демографических и  лабораторно- инструмен-
тальных данных позволил выявить ряд наиболее значи-
мых предикторов тяжелого течения: мышечные боли, 
повышенный уровень гемоглобина и  аланинами-
нотрансферазы (АлТ). Данная модель машинного обуче-
ния показала высокую точность (80%) для формирова-
ния прогноза развития ОРДС у  пациентов с  COVID-19 
без явных клинических признаков тяжелого течения 
заболевания [71].

В настоящее время используются мобильные прило-
жения для диагностики COVID-19 на основании симпто-
мов заболевания [72, 73], для прогнозирования тяжелого 
течения COVID-19 [74] и летального исхода [75, 76]. В мае 
2020 г. в журнале Nature Machine Intelligence была опу-
бликована статья, в  которой был представлен новый, 
легко интерпретируемый алгоритм оценки риска смерти 
больных COVID-19 по  количеству лимфоцитов, а  также 
уровням лактатдегидрогеназы (ЛДГ) и  С-реактивного 
белка (СРБ) [77].

В  обзоре L. Wynants et  al. представлен анализ ряда 
моделей по  использованию машинного обучения для 
неспецифической диагностики COVID-19 и  прогнозиро-
вания развития тяжелых форм и  летальных исходов 
заболевания [78]. 

Несмотря на  описанные оптимистичные результаты, 
в  большинстве представленных исследований были 
выявлены значимые недостатки: отсутствие валидацион-
ной и контрольной выборок, использование нерепрезен-
тативных выборок, необоснованное применение крите-
риев включения и исключения.

В.В. Цветков и др. провели аналитическое исследова-
ние с  данными из  564  электронных медицинских карт 
(ЭМК) пациентов с диагнозами «U07.1» (n = 367) и «U07.2» 
(n = 197). После статистической обработки было установ-
лено, что возраст, ИМТ, ЧДД, ЧСС, температура тела, уро-
вень сатурации (SpO2), систолическое и диастолическое 
АД являются наиболее важными прогностическими мар-
керами длительности стационарного лечения. В соответ-
ствии с итоговыми данными была спроектирована модель 
машинного обучения, учитываю щая следующие параме-
тры: возраст пациента, количество дней от начала болез-
ни, рост, вес, SpO2, температура тела, ИМТ, ЧСС, ЧДД и АД. 
Точность данной модели для прогнозирования длитель-
ности пребывания в  стационаре пациентов с  COVID-19 
более 10 дней на данных контрольной выборки состави-
ла 83,75% (95% ДИ: 73,82–91,05%), показатели чувстви-
тельности равнялись 82,50% и специфичности – 85,00%, 
MSE = 0,3895 [79].

D. Bertsimas et al. на основе обработки деидентифи-
цированных данных 3  927  пациентов с  COVID-19 
из  6  независимых центров, включаю щих 33  различных 
больницы, разработали COVID-19 Mortality Risk (CMR) 
инструмент с  использованием алгоритма XGBoost для 
прогнозирования смертности. Модель CMR использует 
машинное обучение для создания точных прогнозов 
смертности с  использованием общедоступных клиниче-
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ских функций: пол, возраст, температура тела, ЧСС, SpO2, 
лабораторные значения (аминотрансферазы, креатинин, 
мочевина, калий, натрий, глюкоза, гемоглобин, лейкоциты, 
тромбоциты, средний объем эритроцитов, протромбино-
вое время). Это первая оценка риска, разработанная 
и  проверенная на  когорте пациентов с  COVID-19 
из Европы и США [80].

Следует отметить ретроспективный анализ 27 пациен-
тов с  COVID-19, проведенный M. Yuan et  al., в  котором 
использовалась система баллов для компьютерной томо-
графии (КТ), которая ранее предсказывала смертность 
от птичьего гриппа. Оценка КТ предсказывала смертность 
с AUC ROC 0,90 (95% ДИ: 0,87–0,93) [81]. 

D. Colombi et al. обследовали 236 пациентов с COVID-19 
и  обнаружили, что включение результатов КТ грудной 
клетки вместе с  клиническими данными увеличило их 
AUC ROC с  0,83  (95% ДИ: 0,78–0,88) до  0,86  (95% ДИ: 
0,81–0,90) [82].

J. Gong et al. создали модель, основанную на 189 паци-
ентах с COVID-19, в которую были включены биомаркеры 
для определения вероятности тяжелого заболевания. Эта 
модель имела AUC ROC 0,85 (95% ДИ: 0,79–0,92) [83]. 

H. Estiri et al. опубликовали данные о созданной ими 
прогностической модели. Они использовали медицин-
ские данные 16 709 пациентов с COVID-19, полученные 
из  медицинских записей Бостонской некоммерческой 
сети больниц и  врачей, для прогнозирования риска 
смертности и изучения факторов риска смерти в разных 
возрастных группах  [84]. Применяя вычислительный 
алгоритм Minimize Sparsity Maximize Relevance 
(MSMR)  [85], дополненный клинической экспертизой, 
авторы построили кластеры предикторов смертности 
на  основе медицинских данных для пациентов 
с COVID- 19. На основе этих кластеров был разработан 
набор обобщенных линейных моделей (GLM) для про-
гнозирования смертности и  понимания взаимосвязи 
различных демографических характеристик и  заболе-
ваний со смертностью от COVID-19. Ключевыми факто-
рами, ухудшаю щими прогноз при COVID-19, в  данном 
исследовании были названы возраст, наличие у пациен-
та в анамнезе пневмонии, хронической болезни почек, 
СД 2-го типа с  осложнениями, артериальной гипертен-
зии и сердечной недостаточности. Среди 65–85-летних 
пациентов возраст оставался самым неблагоприятным 
прогностическим фактором. Также в этом возрасте боль-
шое влияние на  прогноз оказывали респираторные 
заболевания, которые увеличивали риск смертности 
от COVID-19. Они включали не только пневмонии в ана-
мнезе, но и хронические обструктивные болезни легких, 
рак легких, тромбоэмболию легочной артерии, интер-
стициальные легочные болезни и  курение. Несмотря 
на  то, что все эти заболевания связаны с  дыхательной 
системой, каждое из  них в  отдельности вносило свой 
вклад в  повышение риска смерти среди пациентов 
с COVID-19.

Многоцентровое ретроспективное исследование 
показало, что сопутствующая патология, пожилой возраст, 
более высокий уровень лактатдегидрогеназы и меньшее 

количество лимфоцитов были независимыми факторами 
высокого риска, связанными с  прогрессированием 
COVID-19 [86].

Для пациентов, госпитализированных с  вирусной 
пневмонией, Bender et  al. разработали простой инстру-
мент прогнозирования общей смертности, который был 
полезен для прогнозирования течения заболевания 
вновь поступивших больных и получения результатов их 
анализов. В  исследовании было отмечено, что оценка 
иммунного статуса важна при мониторинге общего состо-
яния пациента при COVID-19. В исследовании все подти-
пы Т-лимфоцитов были снижены в  группе с  высоким 
риском летального исхода, что характеризует дефицит 
адаптивного иммунного ответа в  данной группе. 
Предыдущие исследования при вирусной инфекции 
показали, что адаптивные Т-клетки обеспечивают более 
широкий и  более продолжительный перекрестно- 
реактивный клеточный иммунитет с  меньшими штамм- 
специфическими ограничениями, особенно CD8+ 
Т-клеток  [87]. Кроме того, документально подтверждено, 
что более высокий уровень провоспалительных цитоки-
нов связан с  тяжестью заболевания и  повреждением 
легких  [88]. Соответственно, ИЛ-2R и ИЛ-6, которые, как 
оказалось, в  значительной степени коррелировали 
с  тяжестью заболевания, дополняли функцию CD8+ 
Т-клеток [89]. 

Бактериальная коинфекция на  фоне вирусной пнев-
монии известна как еще одна основная причина смерт-
ности. Acinetobacter baumannii – один из наиболее часто 
встречаю щихся патогенов как в предыдущих исследова-
ниях, так и в данной работе [90]. Сопутствующая бактери-
альная инфекция проявлялась не  только в  ухудшении 
исходов, но  и  в  более продолжительном пребывании 
в больнице и в значительном увеличении стоимости ста-
ционарного лечения. Бактериальная инфекция независи-
мый прогностический фактор без других движущих сил. 
Вирусная пневмония еще больше ухудшается, когда бак-
териальная инфекция возникает спонтанно. Считается, 
что этот процесс связан с нарушением регуляции уров-
ней Т-клеток, антиген- специфических Т-клеток и  плаз-
менных цитокинов [91]. 

Было обнаружено, что уровни воспалительных цито-
кинов, таких как ИЛ-6  и ИЛ-18, выше у  пациентов, 
страдаю щих сочетанными инфекциями, вызванными бак-
терией и  вирусом, чем у  пациентов, инфицированных 
единственным патогеном  [92]. Таким образом, заметное 
повышение уровня ИЛ-6  у пациентов, коинфицирован-
ных бактериями, еще раз продемонстрировало свой про-
гностический потенциал. Несмотря на интенсивные уси-
лия, разработка противовирусной терапии для предот-
вращения или лечения респираторных вирусных инфек-
ций находится в ограниченном объеме. 

Совокупность клинико- лабораторных данных позво-
лила авторам составить шкалу MuLBSTA для прогнози-
рования неблагоприятных исходов при пневмонии 
COVID-19 [93, 94].

Следует отметить, что характеристики тяжелой формы 
COVID-19 сходны с проявлениями совокупности синдро-
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мов с комплексным названием «цитокиновый шторм» [95]. 
Для них характерно воспаление и полиорганное пораже-
ние в результате развиваю щегося избыточного высвобо-
ждения цитокинов вследствие нерегулируемой актива-
ции клеток иммунной системы. К  группе синдромов 
«цитокинового шторма» относят первичный (семейный) 
и  вторичный ГЛГ (гемофагоцитарный лимфогистиоци-
тоз) – тяжелые гипервоспалительные состояния, вызван-
ные дисрегуляцией цитотоксических клеток, патологиче-
ской активацией макрофагов, и, как следствие, неконтро-
лируемым фагоцитозом клеток и их полипотентных пред-
шественников  [96]. COVID-19-индуцированный «цитоки-
новый шторм» – уникальная форма гипервоспалительно-
го синдрома, который вместе с тем рассматривается как 
один из  клинических вариантов вторичного ГЛГ. 
Следовательно, можно предположить, что для выявления 
или прогноза развития COVID-19-индуцированного 
«цитокинового шторма» могут быть использованы инстру-
менты, уже применяемые для этих  же целей в  случаях 
первичного или вторичного ГЛГ. В частности, использова-
ние диагностической шкалы HScore для диагностики 
вторичного ГЛГ [97, 98].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Таким образом, цифровые технологии, в первую оче-
редь, искусственный интеллект, являются важными 
инструментами для содействия принятию скоординиро-
ванных ответных мер борьбы с  пандемией. Примеры 
использования этой технологии иллюстрируют те  воз-
можности, которые в настоящее время могут быть достиг-
нуты с помощью таких подходов. Мы не можем ожидать, 
что она компенсирует структурные трудности, подобные 
тем, с  которыми сталкиваются многие медицинские 
учреждения во  всем мире. Поиск путей повышения 
эффективности и  сокращения расходов в  больницах, 
часто поддерживаемый информационными технология-
ми, не должен приводить к снижению качества услуг или 
ставить под угрозу всеобщий доступ к  медицинской 
помощи даже в исключительных обстоятельствах. Именно 
для достижения этих целей новейшие цифровые реше-
ния могут быть крайне полезными. 
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