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Аннотация. Актуальность.  Активное внедрение искусственного интеллекта (ИИ) в сферу здравоохранения 
существенно повышает эффективность ранней диагностики различных заболеваний. Среди перспективных 
направлений внедрения ИИ выделяются методы диагностики, основанные на анализе голоса, дистанционном 
мониторинге кровообращения методом фотоплетизмографии, отслеживании особенностей движения глаз, а 
также использование умных устройств для непрерывного мониторинга здоровья. Важнейшей задачей является 
разработка интегрированных систем комплексного медицинского скрининга.
Цель. Оценка литературных данных и анализ результатов применения искусственного интеллекта для ранне-
го выявления заболеваний. 
Материал и методы. Проведен поиск в базах данных PubMed (Medline), Google Scholar, eLibrary, Web of Science, Scopus, 
CyberLeninka работ на английском и русском языках, в которых осуществлялся скрининг заболеваний, по ключевым 
терминам «screening», «diagnostics», «artificial intelligence», «machine learning», «disease», «скрининг», «диагностика», 
«искусственный интеллект», «заболевание», «машинное обучение», «глубокое обучение». Включение исследований 
(2015–2025 гг.) основано на независимой оценке тремя исследователями, которые пришли к единому мнению. 
Результаты. Для данного обзора в процессе отбора соответствующих исследований включена 31 работа, от-
вечающая критериям поиска, из 1141 публикаций. 
Заключение. Скрининг и диагностика заболеваний с применением ИИ предоставляет существенную информа-
цию о состоянии пациента, снижая риск человеческого фактора и пропуска ранних признаков заболевания. 
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Abstract. Background. The active implementation of artificial intelligence (AI) in healthcare significantly improves the 
effectiveness of early diagnosis of various diseases. Promising areas for AI implementation include diagnostic methods 
based on voice analysis, remote blood flow monitoring using photoplethysmography, eye movement tracking, and the use of 
smart devices for continuous health monitoring. A key objective is the development of integrated systems for comprehensive 
medical screening.
Aim. To evaluate the literature and analyze the results of artificial intelligence implementation for the early detection of 
diseases. 
Materials and methods. A search was conducted in the databases PubMed (Medline), Google Scholar, eLibrary, Web of Science, 
Scopus, CyberLeninka for English- and Russian-language publications. We used the keywords "screening," "diagnostics," 
"artificial intelligence," "machine learning," "disease," "screening," "diagnostics," "artificial intelligence," "disease," "machine 
learning," and "deep learning." Studies from 2015 to 2025 were included based on independent review by three researchers 
who reached a consensus. 
Results. Thirty-one papers from 1,141 publications that met the search criteria were included for this review. 
Conclusions. AI-based disease screening and diagnosis provides valuable information about a patient's condition, reducing 
the risk of human error and missing early signs of disease. 
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ВВЕДЕНИЕ
Искусственный интеллект (ИИ) активно 

внедряется в медицинскую практику, помогая 
выявлять заболевания на ранних стадиях. Ос-
новные направления применения включают 
онкологический скрининг (анализ маммограмм 
с точностью выше специалиста-рентгенолога, 
диагностика рака кожи по фотографиям, выяв-
ление онкологических заболеваний на снимках 
магнитно-резонансной томографии (МРТ), ком-
пьютерной томографии (КТ)), кардиологическую 
диагностику (оценка рисков сердечно-сосудис-
тых заболеваний (ССЗ) по ЭКГ, прогнозирование 
инсультов, анализ состояния сосудов по сним-
кам сетчатки), офтальмологический скрининг 
(выявление диабетической ретинопатии, диа-
гностика заболеваний сетчатки, оценка состоя-
ния глазного дна) [1–5]. Практические решения 
для своевременного выявления заболеваний 
основаны на широко известных приложениях и 
платформах, обученных с использованием мето-
дов машинного обучения: ПроРодинки (случаи 
скрининга новообразований кожи) [6], SkinVision 
(система диагностики рака кожи по фотографиям 
с телефона) [7], IDx-DR (программа для анализа 
сетчатки глаза) [8], Ezra (ИИ-система для анали-
за МРТ-снимков) [9, 10], KardiaMobile (решение 
для анализа ЭКГ) [11]. Современные стоматоло-
гические клиники используют ИИ в клинической 
практике. К примеру, применение интраораль-
ных камер, интегрированных с ИИ, даёт возмож-
ность мгновенно оценить состояние слизистой 
оболочки ротовой полости. Алгоритмы на базе 
ИИ способны самостоятельно классифицировать 
пациентов по степени риска, направляя их на уг-
лублённую диагностику. Совместное примене-
ние цифровых стоматологических изображений 
и КТ совместно с технологиями ИИ позволяет 
обнаруживать не только злокачественные но-
вообразования, но также и ранние признаки он-
кологии [12–14]. Следовательно, внедрение ИИ 
способствует высокой точности и скорости ана-
лиза (ИИ может обрабатывать изображения за 
доли секунды, выявляя изменения, которые мо-
гут быть незаметны глазу опытного специалис-
та), снижению числа пропущенных диагнозов (за 
счёт автоматического скрининга снижается риск 
человеческого фактора и пропуска ранних при-
знаков заболевания), экономии времени врача 
и пациента (быстрый анализ позволяет быстрее 

принять решение о дальнейшем обследовании 
или лечении), доступности в удалённых регионах 
(ИИ можно интегрировать в телемедицинские 
платформы, что особенно важно для жителей от-
далённых населённых пунктов, где нет возмож-
ности получения консультации специалистами 
узкого профиля) [15–16]. Преимущества исполь-
зования ИИ обусловлены повышением точности 
диагностики, ускорением процесса анализа ме-
дицинских изображений, снижением нагрузки 
на врачей, возможностью раннего выявления 
заболеваний, персонализацией скрининговых 
программ. Перспективные направления для 
применения ИИ в практике врача — это диа-
гностика состояния по голосу, дистанционной 
фотоплетизмографии, анализ движений глаз, мо-
ниторинг состояния через носимые устройства, 
создание комплексных систем скрининга [17–19].

Однако применение ИИ характеризуется ря-
дом ограничений (зависимость от качества обу-
чающих данных, вопросы интерпретируемости 
алгоритмов, правовые и этические аспекты) [48, 
50]. Ошибочные исходные данные приводят к 
неправильному диагнозу. Например, при рас-
познавании изображений некоторые детали 
(например, опухоль) могут быть пропущены или, 
наоборот, добавлены. Нейросети не дают ответ 
на вопрос, почему был получен тот или иной 
результат. Логика, лежащая в основе сделанных 
выводов, непонятна, и это приводит к неуверен-
ности в корректности достигнутого результата. 
Кроме того, неясно, кто несёт ответственность 
за ошибки алгоритма — врач или разработчик.

Использование ИИ в скрининге позволяет 
значительно повысить эффективность ранней 
диагностики заболеваний и снизить риски раз-
вития серьезных осложнений. Однако для до-
стижения максимального эффекта требуется 
комплексный подход с участием квалифициро-
ванных медицинских специалистов.

Цель исследования — обзор источников ли-
тературы по вопросам скрининга и диагности-
ки различных заболеваний в практической де-
ятельности врача с применением ИИ.

МЕТОДОЛОГИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
Авторами был произведен поиск публика-

ций в базах данных PubMed, Web of Science, 
Scopus, CyberLeninka, eLibrary и Google Scholar. 
Поиск осуществлялся по ключевым терминам: 
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«screening», «diagnostics», «artificial intelligence», 
«machine learning», «disease», «скрининг», «диа-
гностика», «искусственный интеллект», «забо-
левание», «машинное обучение», «глубокое 
обучение». Три автора отдельно друг от друга 
выполняли отбор подходящих исследований. В 
обзор включались оригинальные работы, опуб-
ликованные на русском и английском языках 
с 2015 по 2025 годы. В настоящий обзор было 
включено 31 исследование (рисунок 1). Авторы 
проанализировали аннотации статей, полный 
текст, далее извлекали данные для формирова-
ния резюме. Во время проведения работы об-
суждались разные мнения, в случае несогласия 
включения исследования в анализ приглашался 
четвертый коллега, по результатам консилиума 
принималось общее решение.

Из выборки удалялись публикации, которые 
по содержащимся в них данным, относились к не-
релевантным областям. Чтобы определить при-
надлежность публикации к предметной области, 
находились определяющие термины в заглавии, 
аннотации и ключевых словах. С помощью анали-
за ключевых слов предшествующей выборки ис-
кали термины, не относящиеся к тематике иссле-
дования. Публикации, содержащие эти термины, 
исключались из рассмотрения. За несоответствие 

тематике исследования из выборки удалялись 
публикации или группы публикаций, сформиро-
ванные в результате, когда две работы ссылаются 
на общую третью в списках литературы.

В поиск не включались тезисы, опублико-
ванные в материалах научных конференций, 
и диссертационные исследования, поскольку 
такая информация крайне редко включает при-
оритетные аспекты для извлечения данных. Из 
рассмотрения исключены следующие категории 
публикаций: эмпирические и методологические 
изыскания, а также нарративные обзоры и мето-
дические руководства, обзоры систематическо-
го характера, не содержащие данных о методах 
моделирования с применением ИИ, либо такие, 
из которых невозможно выделить результаты 
работы. Так как число найденных источников 
оказалось существенным, проводилось автома-
тическое удаление повторяющихся записей.

Оценка качества статей не проводилась вви-
ду отсутствия в большинстве случаев классичес-
кой схемы со сравнением разных групп, которая 
не соблюдалась в отобранных нами статьях.

Синтез (обобщение) данных. В каждой статье 
выделялись следующие данные: 
– характеристики выборки, если они приводи-

лись (возраст, пол, размер выборки); 

Рисунок 1 – Алгоритм отбора публикаций для написания систематического обзора.
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– характеристики прогностической модели ИИ 
(название способа, вид, характеристика мо-
дели, сравнение с контрольной группой). 

РЕЗУЛЬТАТЫ
Блок-схема включенных исследований пред-

ставлена на рисунке 1.
Основные характеристики статей, отвечаю-

щих критериям включения, представлены в таб-
лице 1.

Как видно из представленных работ, приме-
нение методов ИИ позволяет решить разные 
задачи в области инфекционных заболеваний 
(предсказание развития сепсиса [20], оценка тя-
жести заболевания, определенной с помощью 
КТ, и временем от начала заболевания до КТ у 
пациентов при пневмонии, вызванной COVID-19 
[33]), хирургических заболеваний (предупрежде-
ние о надвигающейся гипотензии в интраопе-
рационном периоде [22]), нейрохирургии (для 
повышения точности компьютерной диагнос-
тики стеноза межпозвонкового отверстия [29]), 
соматической патологии (выделение феноти-
пов псориатического артрита [36], клиническая 
диагностика IgA-нефропатии [40], диагностика 
и классификация атрофии желудка и кишечной 
метаплазии [43], скрининг заболеваний органов 
грудной клетки (ателектаз, фиброз, кальцифика-
ция, уплотнения, узловые образования в легких, 
кардиомегалия, расширение средостения, плев-
ральный выпот, пневмоторакс и пневмоперито-
неум) [44], верификация инсульта с применени-
ем портативного устройства для отслеживания 
движения глаз [39], риск развития сердечной 
недостаточности у пациентов с сахарным диа-
бетом 2 типа [5]), в гинекологии (предсказание 
спонтанных абортов [40]), в том числе при ис-
пользовании методов нетрадиционной медици-
ны [41].

В кардиологической практике моделирова-
ние направлено на решение следующих вопро-
сов: феногруппирование пациентов с сердеч-
ной недостаточностью и выявление больных с 
положительным ответом на сердечную ресинх-
ронизирующую терапию [21], кардиоренальные 
осложнения при сахарном диабете с установ-
ленной клинической оценкой нефропатии [23], 
предсказание подходящей терапии импланти-
руемого кардиовертера-дефибриллятора при 
желудочковой тахикардии или фибрилляции 

желудочков [25], выявление недиагностирован-
ной фибрилляции предсердий (ФП) в первичной 
медицинской помощи [32], эхокардиографичес-
кие фенотипы предсказания сердечной недоста-
точности [35].

Конечно, в области онкологических состоя-
ний отдается предпочтение использованию ИИ 
для: прогнозирования патологических измене-
ний у сложной группы пациентов с ВПЧ-ассоции-
рованной карциномой ротоглотки [24], 5-летней 
выживаемости пациентов с раком молочной же-
лезы [26], риска остеосаркомы в популяционной 
когорте и оценки факторов, влияющих на возник-
новение легочных метастазов [29], метастазов 
на ранних стадиях инвазивного рака молочной 
железы [30], немелкоклеточного рака легких [25], 
прогрессирования опухоли при глиобластоме 
[34], патологической классификации менингиом 
[37], выявление рака легких на ранней стадии с 
помощью автоматизированной проточной ци-
тометрии мокроты [39], рака предстательной же-
лезы на основе диагностических характеристик 
моделей позитронно-эмиссионной томографии/
магнитно-резонансной томографии (ПЭТ/МРТ) с 
[68Ga]Ga-PSMA-11 in vivo для прогнозирования 
низкого и высокого риска поражения, а также 
биохимического рецидива и общего риска [41], 
определения скорости роста рака молочной же-
лезы (РМЖ) in vivo [42], нахождения очагов пора-
жения при раке легкого на низкодозовых КТ [39].

В педиатрии использование ИИ необходимо 
для определения прогностического фенотипа 
детей с детским центральным параличом, кото-
рым требуются инъекции нейротоксинов [27], 
определение постинфекционной детской гидро-
цефалии [38].

Методы машинного и глубокого обучения 
включали разнообразные методы, в частности, 
случайный лес (random forest), в том числе по 
тесту Делонга, многоядерное обучение и клас-
теризация с использованием K-средних, клас-
сификация ENE, нейросетевое моделирование, 
модель XGBoost модель CatBoost, модели логис-
тической регрессии (LR) и метод опорных век-
торов (SVM) (по тесту Делонга), анализ кривой 
принятия решения (DCA) и кривой клинического 
воздействия (CIC), модель BTX-PredictMed. дере-
во принятия решений, классификация градиен-
тного бустинга, алгоритм ИИ Lunit INSIGHT CXR, 
регрессия Кокса.
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№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

1 Морозов 
С.П. (2020) 
[1]

От 55 до 
80 лет
(средний 
возраст муж-
чин 64,8±9,4 
года,
женщин 
65,9±8,3 
года)

80 мужчин и 
20 женщин 

100 Алгоритм ИИ 
S. Trajanovski 
et al.
(2019). 
Алгоритм 
на основе 
двухэтапного 
метода: 
1 этап – 
детектор для 
идентифика-
ции очагов 
КТ;
2 этап – ней-
ронная сеть 
(архитектура 
ResNet),
регуляри-
зованная с 
помощью 
случайного 
отключения 
нейронов 
(dropout)

Машин-
ное обу-
чение

Чувствитель-
ность – 0,817, 
специфич-
ность – 0,925, 
точность – 0,860, 
площадь под 
характеристи-
ческой кри-
вой – 0,930 (95% 
ДИ 0,880–0,979)

Сопоставление 
полученных 
значений 
с итогами 
собственного 
тестирования 
свидетельс-
твует
о хорошей вос-
производимос-
ти результатов 
работы
ИИ на незави-
симых данных

2 Бороду-
лина Е.А. 
(2025) [4]

Не указан Не указан 2345 исследо-
ваний

Основой 
работы ин-
теллектуаль-
ного блока 
ИИ-сервиса
является 
сверточная 
нейронная 
сеть, обу-
ченная для 
детекции и 
локализации 
легочных 
патологий. 
Дополнитель-
ным элемен-
том является 
многослой-
ный нейросе-
тевой
классифика-
тор, который 
выполнял 
функции 
распознава-
ния классов 
патологий, 
детектиро-
ванных и 
локализован-
ных на изоб-
ражениях.

Нейро-
сетевые 
алгорит-
мы

Максимизация 
прогностичес-
кой ценности 
отрицательного 
результата: 
чувствитель-
ность 96%, 
специфич-
ность 61%, 
точность 81%, 
площадь под 
кривой рабочих 
характеристик 
ROC 0,91–0,93

ROC ИИ 
соответствует 
аналогичным 
показателям 
квалифици-
рованных 
рентгенологов 
(0,78–0,91)

Таблица 1 – Характеристика исследований
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№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

3 Segar MW 
et al. (2024)  
[5]

Средний 
возраст: 62,7 
(6,6) лет

Женщины 
3370 (38,5%)

8756 Методы слу-
чайного леса 
для  прогно-
зирования 
выживае-
мости (RSF), 
непарамет-
рический 
подход на 
основе дере-
ва принятия 
решений,

Машин-
ное обу-
чение

Применение 
RSF, и моде-
лирование 
взаимосвязи с 
RSF - C-индекса 
0,77 (95%
ДИ 0,75–0,80, 
р<0,001). Калиб-
ровка модели, 
основанной на 
RSF, оказалась 
приемлемой 
(статистика Хос-
мера-Лемешоу 
χ2 = 9,63, 
р = 0,29)

Применение 
RSF – общий 
C-индекс 
0,74 (95% ДИ 
0,71–0,74), по 
сравнению 
с методами 
поэтапного 
прямого отбо-
ра, равными 
0,71 (95% ДИ 
0,67–0,74) и 
обратного от-
бора, равными 
0,73 (95% ДИ 
0,70–0,76), при 
использовании 
моделирования 
зависимости РН 
Кокса (р<0,01 и 
р = 0,01, соот-
ветственно)

4 Mertens S. 
et al. (2021) 
[14]

Не указан Не указан Кластерное 
рандомизи-
рованное 
перекрестное 
контро-
лируемое 
исследование 
с применени-
ем програм-
мы – нейрон-
ная сеть для 
обнаружения 
кариеса 
(dentalXrai 
Pro, dentalXrai 
Ltd.)

Свер-
точная 
нейрон-
ная сеть

Чувствитель-
ность 0,81, 95% 
ДИ 0,74–0,87
ROC 0,89, 95% 
ДИ  0,87–0,90

Без приме-
нения ИИ 
метрики ниже: 
ROC 0,85; 95% 
ДИ 0,83-0,86; 
p<0,05, чувстви-
тельность 0,72; 
95% 
ДИ 0,64–0,79 
(р<0,05) без 
изменения 
специфичности 
(р>0,05)

5 Wang D. 
et al. (2021) 
[20]

Не указан Не указан 4449 Случайный 
лес

Машин-
ное обу-
чение

Площадь AUC 
составила 0,91, 
чувствитель-
ность – 87%, 
специфич-
ность – 89%

Не указано

6 Cikes M. 
et al.  
(2018) [21]

Не указан Не указан 1106 Множествен-
ное ядерное 
обучение и 
кластериза-
ция методом 
k-средних

Машин-
ное обу-
чение

Не указана Отношение 
рисков (ОР) 
0,35; 95% 
доверительный 
интервал (ДИ) 
0,19–0,64;
р = 0,0005 и 
ОР 0,36; 95% 
ДИ 0,19–0,68; 
р = 0,001

Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)
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Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)

№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

7 Wijnberge 
M. et al. 
(2020) [22]

Средний 
возраст — 64 
года

43% женщин 68 Система 
раннего 
оповещения 
на основе 
машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Не указана Среднее время 
с момента 
возникновения 
гипотензии у 
одного пациен-
та составило 8,0 
минут в группе 
вмешательства 
по сравнению с 
32,7 минутами 
в контрольной 
группе

8 Januzzi JLJ, 
et al. (2025) 
[23]

Не указан Не указан Не указана Многопара-
метрическая 
модель 
машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Не указана Точность 
модели оценки 
риска была 
подтверждена 
в отдельных 
когортах 
исследования 
CREDENCE и в 
исследовании 
Canagliflozin 
Cardiovascular 
Assessment 
Study

9 Kann B.H. 
et al. (2023) 
[24]

Не указан Не указан 178 сканиро-
ваний

Алгоритм 
глубокого 
обучения на 
основе ком-
пьютерной 
томографии

Глубокое 
обучение

AUC алгорит-
ма глубокого 
обучения для 
классификации 
ENE составил 
0,86 (95% ДИ 
0,82–0,90)

Алгоритм по-
казал улучшен-
ную произво-
дительность по 
сравнению с 
рентгенолога-
ми для ENE раз-
мером более 
1 мм и в узлах 
с диаметром ко-
роткой оси 1 см 
или больше

10 Ginder 
C. et al.. 
(2023) [25]

Средний 
возраст — 64 
года

26% женщин 2718 Многофак-
торная ло-
гистическая 
регрессия и 
нейронные 
сети

Машин-
ное обу-
чение

Логистическая 
регрессия: AUC 
0,72; нейронные 
сети: AUC 0,90

Логистичес-
кая регрессия 
(чувствитель-
ность 39%, 
специфичность 
91%, AUC 0,72). 
Нейросетевое 
моделирование 
(р<0,01 для 
сравнения) 
(чувствитель-
ность 54%, 
специфичность 
96%, AUC 0,90)
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Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)

№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

11 Yu W. et al. 
(2023) [26]

Не указан Не указан 13 802 LASSO, ло-
гистическая 
регрессия, 
случайный 
лес, SVM, 
XGBoost

Машин-
ное обу-
чение

XGBoost: 
AUC = 0,8400 
в обучающей 
группе; 
AUC = 0,8365 в 
проверочной 
группе

Не указана

12 Bertoncelli 
C.M. et al. 
(2022) [27]

Средний воз-
раст 16,5±1,2

Не указан 165 Модель ма-
шинного обу-
чения BTX-
PredictMed

Машин-
ное обу-
чение

Средняя точ-
ность, чувстви-
тельность и 
специфичность 
составили 75%

Эффективность 
75%

13 Su Z. et al. 
(2023) [28]

Не указан Не указан 612 Логистичес-
кая регрес-
сия, LASSO, 
многофактор-
ная логис-
тическая 
регрессия

AUC = 0,701 в 
обучающей 
когорте; 
AUC = 0,786 
в проверочной 
когорте

Не указана

14 Wang H. 
et al. (2022) 
[29]

Не указан Не указан 86 Алгоритм 
автоматичес-
кой оценки 
изображений 
межпоз-
воночных 
отверстий 
с помощью 
глубокого 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Традиционный 
классификатор 
1-NN (точность 
от 51,8±2,5 до 
61,3±0,7, F1 от 
0,517 до 0,768)
ELM (точность 
от 51,3±2,1 до 
65,4±3,8, F1 от 
0,697 до 0,786)

Не указана

15 Yu Y. и др. 
(2021) [30]

Не указан Не указан 1088 Радиомика 
МРТ, машин-
ное обуче-
ние, метод 
опорных 
векторов

Машин-
ное обу-
чение

AUC радиоми-
ческой сигна-
туры: 0,88; AUC 
мультиомичес-
кой сигнатуры: 
0,90

Мультиомная 
сигнатура 
показала более 
высокую про-
гностическую 
ценность

16 Chen Y. et 
al. (2022) 
[31]

Не указан Не указан 104 Система 
чтения 
изображений 
на основе ИИ 
и глубокого 
обучения

Глубокое 
обучение

Чувствитель-
ность рентгено-
логов: 72,94%
Чувствитель-
ность системы 
ИИ: 94,12%

Система ИИ 
показала более 
высокую чувс-
твительность 
(р<0,05)

Hill N.R. 
et al. (2022) 
[32]

≥30 лет Не указан Не указан Алгоритм 
прогнозиро-
вания риска 
ФП на основе 
машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Стратегия 
скрининга 
экономически 
эффективна при 
определённых 
условиях

Стратегия 
скрининга 
экономически 
эффективна для 
выявления ФП

17 Ohno Y. et 
al. [33]

Не указан Не указан 32 Алгоритм 
ИИ для 
диагностики 
пневмонии, 
вызванной 
COVID-19, 
количествен-
ный анализ 
текстуры КТ

Машин-
ное обу-
чение

Оценка тяжести 
заболевания по 
КТ: 62,5%.
Точность ком-
бинированного 
количественно-
го метода: 87,5%

Комбинирован-
ный количест-
венный метод 
показал более 
высокую точ-
ность
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Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)

№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

18 George E. 
et al. (2022) 
[34]

Средний 
возраст 55,2 
года

69% мужчи-
ны

113 Машинное 
обучение 
на основе 
радиомики 
для прогно-
зирования 
результатов 
иммуноте-
рапии при 
глиобластоме

Машин-
ное обу-
чение

Характеристики 
МРТ до лечения 
имели низкую 
прогностичес-
кую ценность.
Прогностичес-
кая ценность 
первых резуль-
татов МРТ во 
время лечения: 
индекс согласо-
ванности 
= 0,692–0,750

Модель МО 
на основе 
радиомики 
позволяет про-
гнозировать 
выживаемость 
пациентов

19 Kobayashi 
M. et al. 
(2022)  [35]

Средний 
возраст: 
60±5 лет 
(STANISLAS); 
67±6 лет 
(Malmö)

Мужчи-
ны: 48% 
(STANISLAS); 
70% (Malmö)

827 
(STANISLAS); 
1394 (Malmö)

Эхокардиог-
рафические 
фенотипы, 
выявленные 
с помощью 
машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Фенотипы ДИ и 
ДИ/СР связаны с 
более высоким 
риском разви-
тия церебро-
васкулярной 
болезни и 
гипертрофии ле-
вого желудочка

Классифика-
ция на основе 
эхокардиог-
рафических 
данных выяви-
ла профили 
с различным 
долгосрочным 
риском разви-
тия сердечной 
недостаточ-
ности

20 Richette P. 
et al. (2023) 
[36]

Не указан Мужчины и 
женщины

661 Неотри-
цательная 
матричная 
фактори-
зация для 
выявления 
кластеров 
фенотипов 
ПсА

Машин-
ное 
обучение 
без учи-
теля

Ответ на лече-
ние гуселькума-
бом различался 
в зависимости 
от кластера

Выявлено во-
семь кластеров 
фенотипов ПсА 
со значитель-
ными различи-
ями в демог-
рафических 
характеристи-
ках, клиничес-
ких проявлени-
ях и реакции на 
лечение

21 Wang X. et 
al. (2022) 
[37]

Не указан Не указан 120 Модель 
на основе 
неконтроли-
руемой клас-
теризации 
Multihabitat 
для прогно-
зирования 
патологичес-
кой клас-
сификации 
менингиом

Машин-
ное 
обучение 
без учи-
теля

Площадь под 
кривой: 0,838 
в обучающей 
группе; 0,73 в 
тестовой группе
Обучающая 
группа: 67,65%; 
тестовая группа: 
69,05%

Модель про-
демонстриро-
вала большой 
потенциал для 
практического 
применения



32

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ Обзоры

Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)

№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

22 Harper J.R. 
et al. (2021) 
[38]

Не указан Не указан Не указан Оценка эф-
фективности 
визуализации 
головного 
мозга с 
низким раз-
решением: 
лечение гид-
роцефалии у 
младенцев

Глубокое 
обучение

Не указана Изображе-
ния низкого 
качества могут 
быть полезны 
для планиро-
вания лечения 
гидроцефалии, 
но могут содер-
жать вводящую 
в заблуждение 
информацию 
при улучшении 
с помощью 
глубокого обу-
чения

23 Lemieux 
M.E. et al. 
(2023) [39]

Не указан Не указан 182 CyPath Lung: 
анализ 
мокроты с 
помощью 
автомати-
зированной 
проточной 
цитометрии 
и машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

AUC: 0,89 (95% 
ДИ 0,83–0,89) в 
первой группе; 
AUC: 0,85 (95% 
ДИ 0,71–0,98) во 
второй группе

Тест показал 
высокую чувс-
твительность и 
специфичность 
для классифи-
кации образцов 
как раковых 
или нераковых, 
в том числе у 
участников с 
разными стади-
ями заболева-
ния и узелками 
диаметром 
менее 20 мм

24 Qin X. et al. 
(2023) [40]

Не указан Не указан 120 Разработка 
новой комби-
нированной 
номограммы, 
объединяю-
щей радиоми-
ку на основе 
глубокого 
обучения, для 
клинической 
диагностики 
IgA-нефропа-
тии

Глубокое 
обучение

ROC-кривая 
модели ра-
диомики: 0,816; 
ROC-кривая мо-
дели глубокого 
обучения: 0,844; 
ROC комбиниро-
ванной номог-
раммы: 0,884

Комбинирован-
ная номограм-
ма в сочетании 
с независимы-
ми клинически-
ми факторами 
риска показала 
сильную диск-
риминацию и 
клиническую 
применимость

25 Papp L. 
et al. (2025) 
[41]

Не указан Мужчины 52 Машинное 
обучение с 
учителем для 
определения 
характера по-
ражения при 
первичном 
раке пред-
стательной 
железы с по-
мощью ПЭТ/
МРТ [68Ga]
Ga-PSMA-11

Машин-
ное обу-
чение с 
учителем

Точность 
стандартного 
анализа на осно-
ве ПСА, индекса 
Глисона и стадии 
TNM: 69% и 70% 
для прогнозиро-
вания BCR и OPR 
соответственно
Точность 
моделей MBCR 
и MOPR: 89% и 
91% соответс-
твенно

Модели на ос-
нове радиоми-
ки ПЭТ/МРТ 
и машинного 
обучения пока-
зали более вы-
сокую точность 
по сравнению 
со стандартным 
анализом
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Таблица 1 – Характеристика исследований (продолжение)

№ Автор ис-
следова-
ния (год)

Возраст 
(лет)

Пол (М/Ж) Размер вы-
борки

Название 
способа

Вид ИИ Характеристика 
модели

Сравнение с 
контрольной 
группой

26 Bhattarai S. 
et al. (2019) 
[42] 

Не указан Женщины Не указан Прогнози-
рование 
скорости 
роста рака 
молочной же-
лезы in vivo 
на основе 
машинного 
обучения

Машин-
ное обу-
чение

Surr-INVIGOR 
стратифициро-
вала опухоли 
и совпала с 
SM-INVIGOR в 
когорте исследо-
вания; в когорте 
валидации 
выявила значи-
тельные разли-
чия в выжива-
емости между 
пациентами с 
быстрорастущи-
ми и медлен-
норастущими 
опухолями

Surr-INVIGOR 
прогнозирует 
скорость роста 
рака молочной 
железы in vivo и 
предлагает не-
сколько полез-
ных вариантов 
применения

27 Fang S. et 
al. (2024) 
[43]

Не указан Не указан 545 Диагностика 
и оценка 
степени атро-
фии желудка 
и кишечной 
метаплазии 
с помощью 
полуконтро-
лируемого 
глубокого 
обучения на 
патологичес-
ких изобра-
жениях

Чувс-
твитель-
ность и 
специ-
фичность 
патоло-
гоанато-
мов не 
указаны

AUC для 
диагностики 
атрофии: 0,877; 
чувствитель-
ность: 80%; 
специфичность: 
85%

GasMIL превзо-
шёл результаты 
всех десяти 
патологоанато-
мов в диагнос-
тике атрофии 
и показал 
улучшение по-
казателей AUC, 
чувствитель-
ности и специ-
фичности при 
диагностике 
интрамураль-
ной опухоли

28 van Beek 
EJR. (2023) 
[44]

Диапазон 
возраста:
13–102 года

Мужчи-
ны: 49% 
Женщи-
ны:  51%

1960 Lunit INSIGHT 
CXR (версия 
3.1.2.0)

Полукон-
троли-
руемое 
глубокое 
обучение

AUC: 0,881–0,999 
(ED)

AUROC алгорит-
ма сопоставима 
с экспертами, 
за исключе-
нием выпота 
(p<0,001)

29 Lu Q. et al. 
(2023) [45]  

Средний воз-
раст:: 62,1 
года

Мужчины: 
23; Женщи-
ны: 17

40 Анализ дви-
жений глаз 
под 5-цветны-
ми стимула-
ми + RF

Машин-
ное 
обучение 
(SVM)

AUC: 88,45 (крас-
ный стимул); F1: 
85,47

RF и CatBoost 
показали 
наилучшие 
результаты

30 Huang Z. et 
al. (2022) 
[46]  

Не указан Не указан 393 Классифика-
ция свойств 
«холод-жар» 
по моле-
кулярным 
данным

Машин-
ное 
обуче-
ние (RF, 
CatBoost 
и др.)

AUC: 0,82 Модель выяв-
ляет структур-
ные различия 
молекул

31 Liu Y. et al. 
(2022) [47]  

22–45 Женщины 663 GBDT на ос-
нове консти-
туции ТКМ и 
клинических 
данных

RF + GNB AUC для 
диагностики 
атрофии: 0,877; 
чувствитель-
ность: 80%; 
специфичность: 
85%

GBDT показал 
наилучший ре-
зультат среди 8 
моделей



34

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ Обзоры

Исходя из данных таблицы 1, можно сделать 
вывод, что метрики разработанных моделей 
указывают на удовлетворительное или хорошее 
качество, что определяется чувствительностью, 
специфичностью, диагностической точностью, 
площадью под кривой AUC. Созданные алгорит-
мы продемонстрировали улучшенную произво-
дительность по сравнению с результатами рабо-
ты врача, который традиционными методами, в 
том числе визуально, определял вероятность 
наличия патологического состояния. Важным 
аспектом является то, что разработанные моде-
ли проходят проверку на тестовой выборке и ва-
лидационной выборке, что позволяет судить об 
эффективности применения ИИ для задач прак-
тического здравоохранения.  

Таким образом, такие методы ИИ, как машин-
ное обучение, нейронные сети, применялись на-
иболее часто; случайный лес и нейронные сети 
продемонстрировали наибольшую точность; ос-
новные параметры в проанализированных пуб-
ликациях — чувствительность, специфичность, 
ROC-анализ, AUC. Исследователями отмечены сле-
дующие недостатки и ограничения: если система 
обучена на недостаточно репрезентативных дан-
ных, она может демонстрировать предвзятость к 
определённым группам пациентов; многие совре-
менные алгоритмы, особенно основанные на глу-
боком обучении, не могут объяснить логику своих 
решений. Наиболее перспективные направления 
для будущих исследований включают анализ дан-
ных с носимых устройств, когда нейросеть сможет 
корректировать дозу препаратов и предупреж-
дать врача о риске обострения, анализ генетичес-
ких мутаций опухоли и предложение оптималь-
ной комбинации препаратов, внедрение кругло-
суточных консультантов, отслеживающих режим 
приёма лекарств и динамику состояния.

ОБСУЖДЕНИЕ
Существует два основных метода выявления 

заболеваний, в том числе онкологических, ССЗ, 
инфекционных (туберкулез) на ранней стадии: 
скрининг и диагностика. Скрининг — это диспан-
серизация большого количества потенциально 
здоровых пациентов с целью выявления больных 
людей, требующих последующего индивидуаль-
ного обследования, диагностика — персонализи-
рованное обследование пациентов с определен-
ным набором жалоб. Указанные методы обладают 

своей спецификой. Скрининг позволяет обнару-
жить бессимптомное течение заболевания в ходе 
проведения массового обследования большой 
выборки, диагностика способствует детальному 
обследованию пациентов с жалобами для исклю-
чения или подтверждения наличия патологии.

Несмотря на кажущееся преимущество, для 
метода скрининга характерен ряд сложностей, 
препятствующих повышению ранней диагнос-
тики заболевания. Из-за большого объёма ис-
следований затягивается процесс постановки 
диагноза. С целью уменьшения влияния дан-
ного фактора разработаны технологии ИИ, ко-
торые активно развиваются и используются в 
разных областях общественной жизни. Многие 
авторы подчеркивают существенную экономию 
времени, потраченного на подготовку заклю-
чений. Оптимальная точка отсечения для скри-
нинговых исследований должна определяться 
исходя из показателя максимальной предсказа-
тельной способности отрицательных результа-
тов [1, 4]. Технология «компьютерное зрение» 
(Computer Vision) для автоматической интерпре-
тации исследований МРТ, КТ, флюорографии и 
маммографии является современным ИИ-реше-
нием, применяемым в лучевой диагностике.

Особенности использования ИИ в выявлении 
заболеваний продиктованы основными принци-
пами работы. Здесь можно подчеркнуть роль ИИ 
как помощника врача, а не его замены. Основ-
ные положения включают двойную проверку 
результатов, сопоставление выводов ИИ с мне-
нием специалиста, защиту медицинских данных, 
необходимость дополнительного обучения сис-
тем. Несмотря на очевидные преимущества ис-
пользования ИИ для задач практикующего вра-
ча, существует ряд ограничений. Это необходи-
мость в качественных обучающих базах данных, 
правовые и этические вопросы, включая защиту 
персональных данных, потребность в верифика-
ции и сертификации ИИ-решений [48–50]. При-
менение ИИ требует формирование набора дан-
ных. Размерность и полнота заполнения набора 
данных будет определять результат работы.

В ближайшие годы ожидается более широкое 
внедрение ИИ в медицинскую деятельность, что 
предоставит возможность значимо улучшить 
уровень профилактики и ранней диагности-
ки различных заболеваний, в первую очередь, 
жизнеугрожающих и смертельных состояний.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Наибольший прогресс в применении ИИ от-

метился в расшифровке рентгеновских снимков, 
МРТ и КТ. ИИ зарекомендовал себя ещё в пе-
риод пандемии COVID-19 при анализе снимков 
оптической когерентной томографии. Перспек-
тивы включают персонализированное лече-
ние, что обеспечивается комплексной оценкой 
генетических данных, анамнеза, биомаркеров, 
результатов анализов с помощью ИИ; системы 
прогнозирования осложнений хронических 
заболеваний на основе постоянного монито-
ринга, технологию анализа микробиома для 

диагностики широкого спектра патологий. При 
этом выделяются определенные огранивающие 
аспекты: необходимы структурированные и раз-
меченные данные для проведения качествен-
ных исследований в области медицинской диа-
гностики; скептицизм медицинского сообщест-
ва и пациентов (как медицинский персонал, так 
и пациенты с осторожностью относятся к диа-
гнозам и прогнозам ИИ); правовые стандарты 
(в российском законодательстве до сих пор не 
существует определённых стандартов, которые 
регламентируют работу медицинских ИИ-серви-
сов).
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