
2021, № 1

85

Особое мнение

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ

MEDICAL DOCTOR AND IT

№1 2026



Журнал включен в Перечень 
рецензируемых научных изданий ВАК 
по специальностям:

2.3.1. Системный анализ, управление 
          и обработка информации 
          (технические науки);
2.3.5. Математическое и программное 
          обеспечение вычислительных систем, 
          комплексов и компьютерных сетей 
          (технические науки); 
3.3.9. Медицинская информатика 
          (биологические науки);
3.3.9. Медицинская информатика 
          (медицинские науки).

Журнал индексируется в базе данных Russian Science Citation Index (RSCI) 
на платформе Web of Science.

The journal is included in the Russian Science Citation Index (RSCI) 
database on the Web of Science platform. 

The journal is included in the List of peer-reviewed 
scientific publications of the Higher Attestation 
Commission on specialties:

2.3.1. System analysis, management 
          and information processing 
          (technical sciences);
2.3.5. Mathematical and software support 
          of computer systems, complexes 
          and computer networks 
          (technical sciences); 
3.3.9. Medical Informatics 
          (biological sciences);
3.3.9. Medical Informatics 
          (medical sciences).

MEDICAL DOCTOR AND IT

№1 2026



ГЛАВНЫЙ РЕДАКТОР
Карпов О.Э., академик РАН, д.м.н., проф., генеральный директор ФГБУ «НМХЦ им. Н.И. Пирогова» 
Минздрава России, Москва, Россия

ПОЧЕТНЫЙ ГЛАВНЫЙ РЕДАКТОР
Стародубов В.И., академик РАН, д.м.н., проф., научный 
руководитель ФГБУ «ЦНИИОИЗ» Минздрава России, представитель России 
в Исполнительном Комитете ВОЗ, Москва, Россия

ЗАМЕСТИТЕЛИ ГЛАВНОГО РЕДАКТОРА
Зарубина Т.В., член-корреспондент РАН, д.м.н., проф., заведующая кафедрой медицинской 
кибернетики и информатики, ФГАОУ ВО РНИМУ им. Н.И. Пирогова Минздрава России, Москва, Россия
Гусев А.В., к.т.н., член экспертного совета Минздрава по вопросам использования ИКТ, старший научный 
сотрудник ФГБУ «ЦНИИОИЗ» Минздрава России, директор по развитию компании «К-Скай», Петрозаводск, Россия

ОТВЕТСТВЕННЫЙ СЕКРЕТАРЬ
Пулин А.А., к.м.н., заместитель генерального директора по научной и образовательной деятельности 
ФГБУ «НМХЦ им. Н.И. Пирогова» Минздрава России, Москва, Россия

РЕДАКЦИОННАЯ КОЛЛЕГИЯ
Андриков Д.А., к.т.н., доцент Инженерной Академии ФГАОУ  ВО РУДН, 
директор компании «Иммерсмед», Москва, Россия
Владзимирский А.В., д.м.н., заместитель директора по научной работе ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», 
Москва, Россия
Грибова В.В., член-корреспондент РАН, д.т.н., заместитель  директора по научной работе 
ФГБУ «Институт автоматики и процессов управления» Дальневосточного отделения РАН, 
Владивосток, Россия
Гулиев Я.И., к.т.н., директор Исследовательского центра медицинской информатики 
ИПС РАН им. А.К. Айламазяна, Ярославль, Россия
Зингерман Б.В., руководитель направления цифровой медицины ИНВИТРО, Москва, Россия
Карась С.И., д.м.н., специалист отдела координации научной и образовательной деятельности НИИ кардиологии, 
Томский национальный исследовательский медицинский центр Российской академии наук, Томск, Россия
Лебедев Г.С.,  д.т.н., директор института цифровой медицины, заведующий кафедрой информационных 
и интернет технологий ФГАОУ ВО «Первый МГМУ им. И.М. Сеченова» Минздрава России , Москва, Россия
Неусыпин К.А., д.т.н., профессор, заведующий кафедрой системы автоматического управления 
МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Россия
Пролетарский А.В., д.т.н., профессор, декан факультета «Информатика и системы управления» 
МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Россия
Реброва О.Ю., д.м.н., профессор кафедры медицинской кибернетики и информатики, ФГАОУ ВО РНИМУ 
им. Н.И. Пирогова Минздрава России, Москва, Россия
Столбов А.П., д.т.н., профессор кафедры организации здравоохранения, медицинской статистики и информатики 
ФГАОУ ВО «Первый МГМУ им. И.М. Сеченова» Минздрава России, Москва, Россия
Храмов А.Е., член-корреспондент РАН, д.ф.м.н., профессор, руководитель Балтийского центра нейротехнологий 
и искусственного интеллекта Балтийского федерального университета им И. Канта, Калининград, Россия
Шахгельдян К.И., д.т.н., директор Научно-образовательного центра «Искусственный интеллект» 
ФГБОУ ВО «Владивостокский государственный университет», Владивосток, Россия
Швырев С.Л., к.м.н. заместитель руководителя Регламентной службы федерального реестра 
НСИ ФГБУ ЦНИИОИЗ Минздрава России, Москва, Россия

ИНОСТРАННЫЕ ЧЛЕНЫ  РЕДАКЦИОННОЙ КОЛЛЕГИИ:
Максименко В.А., д.ф.м.н.,  ведущий научный сотрудник Национального Университета Сингапура, Сингапур, 
Республика Сингапур
Писарчик А., к.б.н., проф., заведующий кафедрой вычислительной биологии, центр биомедицинских технологий, 
Мадридский технический университет, Мадрид, Испания

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ



CHIEF EDITOR
Karpov O.E., Academician of the RAS,  DSc, Prof., General Director of the Pirogov National Medical 
and Surgical Center, Moscow, Russia

HONORARY CHIEF EDITOR
Starodubov V.I., Academician of the RAS, DSc, Prof., Scientific Director of the FRIHOI 
of MoH of Russia, Representative of Russia in the WHO Executive Committee, 
Moscow, Russia

DEPUTY CHIEF EDITORS
Zarubina T.V., Corresponding Member of the RAS, DSc, Prof., Head of the Department of Medical Cybernetics 
and Informatics, Pirogov Russian National Research Medical University, Moscow, Russia
Gusev A.V., PhD, member of the expert council of the Ministry of Health on the use of ICT, Senior Researcher 
of the FRIHOI of MoH of Russia, development director of the K-Sky company, Petrozavodsk, Russia

MANAGING EDITOR
Pulin A.A., PhD, Deputy General Director for Science and Education Pirogov National Medical 
and Surgical Center, Moscow, Russia

EDITORIAL BOARD
Andrikov D.A., PhD, Associate Prof. of the Engineering Academy of the RUDN University, 
Director of Immersmed, Moscow, Russia 
Vladzimirsky A.V., DSc, Deputy Director for Research, Scientific and Practical Clinical Center for Diagnostics 
and Telemedicine Technologies Department  of Health of the City of Moscow, Moscow, Russia
Gribova V.V., Corresponding Member of the RAS, DSc, Deputy Director for Research of the Federal State Budgetary 
Institution “Institute of Automation and Control Processes” of the Far Eastern Institute of the RAS Branch, 
Vladivostok, Russia
Guliev Ya.I., PhD, Director of the Research Center for Medical Informatics of the Institute of Applied Problems 
of the Russian Academy of Sciences named after A.K. Ailamazyan, Yaroslavl, Russia
Zingerman B.V., Head of Digital Medicine, INVITRO, Moscow, Russia
Karas S.I., Dr. Sci. (Med), Specialist at the Department for Research and Training Coordination, Cardiology Research 
Institute, Tomsk National Research Medical Centre of the Russian Academy of Sciences, Tomsk, Russia
Lebedev G.S.  DSc, Director of The Digital Health Institute,  Head of The Department of information and Internet technologies, 
I.M. Sechenov First Moscow State Medical University, Moscow, Russia
Neusypin K.A., DSc, Prof., Head of the Automatic Control Systems Dept., 
Bauman Moscow State Technical University, Moscow, Russia
Proletarsky A.V., DSc, Prof., Dean of the Informatics, and Control Systems Department, 
Bauman University, Moscow, Russia
Rebrova O.Yu., DSc, Prof. of the Department of Medical Cybernetics and Informatics, Pirogov Russian National 
Research Medical University, Moscow, Russia
Stolbov A.P., DSc, Prof. of the Department of Public Health Organization, Medical Statistics and Informatics of the Faculty 
of Professional Development of Doctors of the I.M.Sechenov  First Moscow State Medical University, Moscow, Russia
Khramov A.E., Corresponding Member of the RAS, DSc, Prof., Head of Baltic Center for Neurotechnology and Artificial 
Intelligence, Immanuel Kant Baltic Federal University, Kaliningrad, Russia 
Shakhgeldyan K.I., DSc, Director of the Scientific and Educational Center «Artificial Intelligence» 
Vladivostok State University, Vladivostok, Russia
Shvyrev S.L., PhD, Deputy Head of the Regulatory Service of the Federal Register of the FRIHOI of MoH of Russia, 
Moscow, Russia

FOREIGN MEMBERS OF THE EDITORIAL BOARD:
Maksimenko V.A., DSc, National University of Singapore, Singapore, Republic of Singapore

Pisarchik A., PhD, Prof., Head of Department of Computational Biology, Сenter of Biomedical Technologies, Technical 
University of Madrid, Spain

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ



ОБЗОРЫ

Казаринова В.Е., Зинченко В.В., Ковальчук А.Ю.,  Ахмад Е.С., Памова А.П.,  
Арзамасов К.М.,  Омелянская О.В.,  Владзимирский А.В.
ПЕРСПЕКТИВЫ ПРИМЕНЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ ВЫЯВЛЕНИЯ SPINA BIFIDA У ПЛОДА, ДЕТЕЙ И ВЗРОСЛЫХ............6
Гаранин А.А., Рубаненко О.А., Трусов Ю.А., 
Сенюшкин Д.В., Колсанов А.В.
АСПЕКТЫ ПРИМЕНЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ СКРИНИНГА И ДИАГНОСТИКИ ЗАБОЛЕВАНИЙ: 
НАРРАТИВНЫЙ ОБЗОР............................................................................ 22
Кобякова О.С., Канев А.Ф., Куракова Н.Г., Кармина Р.Л. 
ВЛИЯНИЕ ЦИФРОВИЗАЦИИ НА ПРОФЕССИОНАЛЬНЫЙ 
ЛАНДШАФТ МЕДИЦИНСКОЙ ОТРАСЛИ: ПОТРЕБНОСТИ 
РЫНКА ТРУДА И ПЕРСПЕКТИВЫ РАЗВИТИЯ 
(АНАЛИЗ ЗАРУБЕЖНОГО ОПЫТА).......................................................... 38
ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Васильев Ю.А., Галкин В.Н., Раводин Р.А., Нанова О.Г., Савин Н.А., 
Блохин И.А., Мынко О.И., Владзимирский А.В., Омелянская О.В.
ИССЛЕДОВАНИЕ ТОЧНОСТИ МЕДИЦИНСКОГО ИЗДЕЛИЯ 
«ПРОРОДИНКИ» ДЛЯ ДИАГНОСТИКИ БАЗАЛЬНОКЛЕТОЧНОЙ 
КАРЦИНОМЫ............................................................................................. 52
Каширина И.Л., Старичкова Ю.В., Ле Ч.К.
ТОНКАЯ НАСТРОЙКА ЯЗЫКОВОЙ МОДЕЛИ RUBERT 
ДЛЯ ПОВЫШЕНИЯ ТОЧНОСТИ АНАЛИЗА 
МЕДИЦИНСКИХ ЗАПРОСОВ.................................................................... 64
Кремнева Е.И., Семенов Д.С., Сморчкова А.К., Хоружая А.Н., 
Кулиговский Д.В., Адамия Н.Д., Ерижоков Р.А., Омелянская О.В., 
Владзимирский А.В., Васильев Ю.А.
ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ ПРОГРАММНОГО 
ОБЕСПЕЧЕНИЯ ДЛЯ СУБТРАКЦИИ MOSMEDREG 
В ДИАГНОСТИКЕ РАССЕЯННОГО СКЛЕРОЗА ПО ДАННЫМ 
МАГНИТНО-РЕЗОНАНСНОЙ ТОМОГРАФИИ......................................... 74
Зуков Р.А., Комиссарова В.А., 
Данилин Т.А., Сафонцев И.П.
СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ СИСТЕМ 
ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ ВРАЧЕБНЫХ РЕШЕНИЙ 
ПРИ АНАЛИЗЕ МАММОГРАФИЧЕСКИХ ИССЛЕДОВАНИЙ 
В КРАСНОЯРСКОМ КРАЕ........................................................................... 90

СОДЕРЖАНИЕВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ

«ВРАЧ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ  
ТЕХНОЛОГИИ»

Свидетельство о регистрации  
ПИ № ФС77-80906 от 09 апреля 2021 года

Издается с 2004 года.
Включен в перечень ВАК ведущих рецен-
зируемых научных журналов и изданий, 
рекомендуемых для опубликования ос-
новных научных результатов диссерта-
ции на соискание ученой степени канди-
дата и доктора наук.
Читатели могут принять участие в обсуж-
дении статей, опубликованных в журна-
ле «Врач и информационные техноло-
гии», и направить актуальные вопросы в 
редакцию (vit-j@pirogov-center.ru).
Журнал зарегистрирован Министерс-
твом Российской Федерации по делам 
печати, телерадиовещания и средств 
массовых коммуникаций.
Товарный знак и название «Врач и ин-
формационные технологии» являются 
исключительной собственностью ФГБУ 
«НМХЦ им. Н.И. Пирогова» Минздрава 
России.
Авторы опубликованных материалов 
несут ответственность за подбор и точ-
ность приведенных фактов, цитат, ста-
тистических данных и прочих сведений, 
а также за то, что в материалах не содер-
жится данных, не подлежащих открытой 
публикации.
Материалы рецензируются редакцион-
ной коллегией. Мнение редакции может 
не совпадать с мнением автора.
Перепечатка текстов без разрешения 
журнала «Врач и информационные тех-
нологии» запрещена. При цитировании 
материалов ссылка на журнал обяза-
тельна.

За содержание рекламы ответственность 
несет рекламодатель.

Учредитель — ФГБУ «НМХЦ  
им. Н.И. Пирогова» Минздрава России. 
Издатель — ФГБУ «НМХЦ  
им. Н.И. Пирогова» Минздрава России. 

Адрес редакции:
105203, г. Москва,  
ул. Нижняя Первомайская, д. 70,  
e-mail: vit-j@pirogov-center.ru.  
Тел. +7 (499) 464-03-03.

Главный редактор: 
Карпов О.Э., академик РАН,  
д.м.н., проф.

Почетный главный редактор:
Стародубов В.И.,  
академик РАН, д.м.н., проф.

Зам. главного редактора: 
Зарубина Т.В., член-корреспондент РАН, 
д.м.н., проф.

Гусев А.В., к.т.н.

Компьютерная верстка и дизайн: 
Издательство Пироговского Центра.

Подписные индексы: 
Каталог агентства «Роспечать» — 82615.

Отпечатано в типографии ООО «Вива-Стар» 
г. Москва, ул. Электрозаводская, д. 20
www.vivastar.ru

Подписано в печать 16 марта 2026 г.
Общий тираж 1000 экз.
Распространяется бесплатно.
© Издательство Пироговского Центра



2026, №1

5

Обзоры

REVIEWS

Kazarinova V.E., Zinchenko V.V., Kovalchuk A.Y., Akhmad E.S., Pamova A.P., 
Arzamasov K.M., Omelyanskaya O.V., Vladzymyrskyy A.V.
PROSPECTS FOR USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE TO DETECT 
SPINA BIFIDA IN FETUSES, CHILDREN, AND ADULTS...................................6
Garanin A.A., Rubanenko O.A., Trusov Yu.A., 
Senyushkin D.V., Kolsanov A.V.
ASPECTS OF THE USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
FOR DISEASE SCREENING AND DIAGNOSIS:  
A NARRATIVE REVIEW................................................................................ 22
Kobyakova O.S., Kanev A.F., Kurakova N.G. Karmina R.L. 
THE IMPACT OF DIGITALIZATION ON THE PROFESSIONAL 
LANDSCAPE OF THE MEDICAL INDUSTRY: LABOR MARKET 
NEEDS AND DEVELOPMENT PROSPECTS 
(ANALYSIS OF FOREIGN EXPERIENCE)...................................................... 38
ORIGINAL RESEARCH

Vasilev Yu.A., Galkin V.N., Ravodin R.A., Nanova O.G., Savin N.A., 
Blokhin I.A., Mynko O.I., Vladzymyrskyy A.V., Omelyanskaya O.V.
DIAGNOSTIC ACCURACY OF THE PRORODINKI 
MEDICAL DEVICE FOR BASAL CELL 
CARCINOMA................................................................................................ 52
Kashirina I.L., Starichkova Yu.V., Le T.K.
FINE-TUNING THE RUBERT LANGUAGE MODEL
TO IMPROVE THE ACCURACY 
OF MEDICAL  QUERY ANALYSIS................................................................. 64
Kremneva E.I., Semenov D.S., Smorchkova A.K., Khoruzhaya A.N., 
Kuligovskiy D.V., Adamia N.D., Erizhokov R.A., Omelyanskaya O.V., 
Vladzymyrskyy A.V., Vasilev Yu.A.
MOSMEDREG SUBTRACTION SOFTWARE 
EFFECTIVENESS IN MULTIPLE SCLEROSIS 
DIAGNOSIS USING MAGNETIC RESONANCE 
IMAGING DATA........................................................................................... 74
Zukov R.A., Komissarova V.A., 
Danilin T.A., Safontsev I.P.
COMPARATIVE ANALYSIS OF THE USE OF MEDICAL 
DECISION SUPPORT SYSTEMS IN THE ANALYSIS 
OF MAMMOGRAPHIC STUDIES IN THE KRASNOYARSK 
REGION........................................................................................................ 90

CONTENTS MEDICAL DOCTOR  
AND INFORMATION  

TECHNOLOGIES

Registration certificate  
PI No. FS77-80906 dated April 09, 2021

Published since 2004. 
This journal is included in the list of the 
Higher Attestation Commission, detailing 
leading peer-reviewed scientific journals 
and publications recommended for pub-
lishing the foremost scientific results of dis-
sertations for the degree of candidate and 
doctor of sciences. 
Readers may take part in the discussion of 
articles published in the journal «Medical 
Doctor and Information Technologies», and 
send topical questions to the editorial office 
(vit-j@pirogov-center.ru). 
The journal is registered by the Ministry of 
the Russian Federation for Press, TV and 
Radio Broadcasting, and Mass Media. The 
trademark and name «Medical Doctor and 
Information Technologies» are the exclusive 
property of the Pirogov National Medical 
and Surgical Center. 
The authors of the published materials 
are responsible for the selection and accu-
racy of the facts, quotes, statistical data and 
other information, as well as ensuring that 
the materials do not contain data that is not 
subject to open publication. 
The materials are reviewed by the editorial 
board. Editorial opinion may not reflect the 
views of the author. 
Reprinting of texts without the permission of 
the journal «Medical Doctor and Information 
Technologies» is prohibited. When citing ma-
terials, a reference to the journal is required.

The advertiser is responsible for the content 
of the advertisement.

Founder — Pirogov National Medical 
and Surgical Center. 
Publisher — Pirogov National Medical 
and Surgical Center. 

Editorial office address: 
105203, Moscow, st. Nizhnyaya Pervomays-
kaya, 70, e-mail: vit-j@pirogov-center.ru.  
+7(499) 464-03-03.

Chief Editor: 
Karpov O.E., Academician  
of the Russian Academy of Sciences, 
Doctor of Medical Sciences, Prof.

Honorary chief editor: 
Starodubov V.I., Academician 
of the Russian Academy of Sciences, 
Doctor of Medical Sciences, Prof.

Deputy chief editors: 
Zarubina T.V., Corresponding Member   
of the Russian Academy of Sciences,  
Doctor of Medical Sciences, prof. 

Gusev A.V., Ph.D.

DTP and design:  
Pirogov Center Publishing House.

Subscription indexes: 
Catalogue of the agency 
«Rospechat» — 82615.

Printed in the «Viva-Star» 
Moscow, st. Elektrozavodskaya, 20 
www.vivastar.ru

Signed for printing on March 16, 2026.
Circulation 1000 copies.
Free distribution.
© Pirogov Center Publishing House



6

ВРАЧ
И ИНФОРМАЦИОННЫЕ
ТЕХНОЛОГИИ Обзоры

КАЗАРИНОВА В.Е.,
ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: KazarinovaVE@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0009-0001-3568-8138

ЗИНЧЕНКО В.В.,
ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: ZinchenkoVV1@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0002-2307-725X

КОВАЛЬЧУК А.Ю.,
ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: KovalchukAY2@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0009-0006-7975-8974

АХМАД Е.С.,
ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: AkhmadES@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0002-8235-9361

ПАМОВА А.П.,
к.м.н., ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: PamovaAP@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0002-0041-3281

АРЗАМАСОВ К.М.,
д.м.н., ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: ArzamasovKM@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0001-7786-0349

ОМЕЛЯНСКАЯ О.В.,
ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: npcmr@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0002-0245-4431

ВЛАДЗИМИРСКИЙ А.В.,
д.м.н., ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ», г. Москва, Россия; e-mail: npcmr@zdrav.mos.ru; 
ORCID ID: 0000-0002-2990-7736



2026, №1

7

Обзоры

ПЕРСПЕКТИВЫ ПРИМЕНЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО 
ИНТЕЛЛЕКТА ДЛЯ ВЫЯВЛЕНИЯ SPINA BIFIDA У ПЛОДА, 
ДЕТЕЙ И ВЗРОСЛЫХ

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_6

Аннотация. Актуальность и цель: Spina Bifida (SB) — это врожденный порок развития позвоночника, требую-
щий своевременной диагностики. Цифровизация здравоохранения и стремительное развитие технологий ис-
кусственного интеллекта (ИИ) способствуют внедрению ИИ в различные области медицины, включая диагнос-
тику SB. Целью данного исследования является анализ потенциала применения ИИ для выявления признаков 
SB у плода, детей и взрослых, оценка существующих подходов, а также определение ключевых областей для 
дальнейших исследований и разработок.
Методы: в представленную обзорную работу включены оригинальные и обзорные публикации, материалы кон-
ференций с описанием применения алгоритмов ИИ к любым видам данных на любом из этапов исследования SB 
у плода, детей и взрослых. Поиск доступной литературы был произведен в базах данных: PubMed, Google Scholar 
и РИНЦ (eLibrary.ru).
Результаты: было отобрано 17 публикаций о применении ИИ в диагностике SB, удовлетворяющих критериям 
поиска. Выделены следующие виды данных, которые анализируются с использованием алгоритмов ИИ: данные 
медицинской визуализации (магнитно-резонансной томографии, ультразвукового исследования, рентгеногра-
фии, видеоуродинамики), данные лабораторной диагностики, генетическая информация.
Обсуждение: алгоритмы ИИ показали высокую эффективность в выявлении SB и ее осложнений на различных 
этапах диагностического процесса. Была продемонстрирована перспектива использования компьютерного 
зрения для выявления SB на изображениях различной модальности, алгоритмов машинного обучения в лабора-
торной диагностике и в генетических исследованиях.

Ключевые слова: Spina Bifida, диагностика, искусственный интеллект, машинное обучение.

Для цитирования: Казаринова В.Е., Зинченко В.В., Ковальчук А.Ю., Ахмад Е.С., Памова А.П., Арзамасов К.М., Омелян-
ская О.В., Владзимирский А.В. Перспективы применения искусственного интеллекта для выявления Spina Bifida 
у плода, детей и взрослых. Врач и информационные технологии. 2026; 1: 6-21. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_6.
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PROSPECTS FOR USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
TO DETECT SPINA BIFIDA IN FETUSES, CHILDREN, 
AND ADULTS

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_6

Abstract. Background and Objective: Spina Bifida (SB) is a congenital spinal malformation requiring timely diagnosis. 
Digitalization of healthcare and rapid development of artificial intelligence technologies (AI) facilitate AI implementation in 
various fields of medicine, including SB diagnosis. The aim of this study is to analyze the potential of AI for detecting signs of 
Spina Bifida in fetuses, children, and adults, evaluate existing approaches, and identify key areas for further research and 
development.
Methods: this review includes original and review publications, conference materials describing the application of AI 
algorithms to any type of data at any stage of the diagnostic process of SB in fetuses, children, and adults. A search of 
available literature was conducted in the following databases: PubMed, Google Scholar, and the Russian Science Citation 
Index (eLibrary.ru).
Results: seventeen publications on the use of AI in the diagnosis of SB were selected, which met the search criteria. Using 
AI algorithms, the following types of data were identified and analyzed: medical imaging data (magnetic resonance 
imaging, ultrasound, X-ray, video urodynamics), laboratory diagnostics data, and genetic information.
Discussion: AI algorithms have shown high efficiency in detecting SB and its complications at various stages of the diagnostic 
process. The prospect of using computer vision to detect SB in images of various modalities as well as machine learning 
algorithms in laboratory diagnostics and genetic research was demonstrated.

Keywords: Spina Bifida; Diagnosis; Artificial Intelligence; Machine Learning.

For citation: Kazarinova V.E., Zinchenko V.V., Kovalchuk A.Y., Akhmad E.S., Pamova A.P., Arzamasov K.M., Omelyanskaya 
O.V., Vladzymyrskyy A.V. Prospects for using artificial intelligence to detect Spina Bifida in fetuses, children, and adults. 
Medical doctor and information technology. 2026; 1: 6-21. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_6.
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ВВЕДЕНИЕ
Spina Bifida (SB) — это врожденный порок раз-

вития, относящийся к спинальному дизрафизму, 
при котором отмечается дефект развития позво-
ночника в результате нарушения закрытия эмб-
риональной нервной трубки [1]. Данный порок 
может проявляться в двух формах: Spina Bifida 
Occulta (SBO) — скрытая форма, представляет 
собой небольшие костные дефекты без форми-
рования спинномозговой грыжи; и Spina Bifida 
Aperta (SBA) — открытая форма, представляет 
собой более серьезное состояние, при котором 
через имеющийся дефект позвоночника наблю-
дается пролабирование содержимого спинно-
мозгового канала [2, 3].

Этиология возникновения SB в процессе 
эмбрионального развития до конца не извес-
тна. Несмотря на значительное снижение рас-
пространенности SB в странах с обязательным 
обогащением зерновых фолиевой кислотой до 
0,2–0,4 случаев на 1000 рождений, в некоторых 
регионах мира заболеваемость остается высо-
кой, достигая 4–8 случаев на 1000 рождений [4]. 

Врожденные аномалии позвоночника пред-
ставляют собой серьезную проблему, требую-
щую мультидисциплинарного подхода как в 
диагностике, так и в лечении [5]. Пренатальная 
диагностика SB играет ключевую роль в обеспе-
чении своевременного и эффективного меди-
цинского вмешательства [6] и включает два ос-
новных метода: пренатальное биохимическое 
обследование (анализ уровня альфа-фетопро-
теина и ацетилхолинэстеразы) и пренатальное 
ультразвуковое обследование (УЗИ). Точность 
УЗИ зависит от опыта врача и положения пло-
да [7, 8]. С развитием нейронных сетей было 
предложено множество алгоритмов искусствен-
ного интеллекта (ИИ) для выделения признаков 
различных патологий плода на ультразвуковых 
изображениях, но в обработке ультразвуковых 
изображений плода с SB все еще существует 
пробел [9].

Диагностика SB у взрослых также является 
актуальной проблемой по причине того, что 
некоторые осложнения могут проявиться толь-
ко во взрослом возрасте, и ранняя диагностика 
позволяет своевременно принять меры для их 
предотвращения [10]. В большей степени это 
касается SBO, основным методом первичной 
диагностики которой является рентгенография 

(РГ) с последующим подтверждением диагноза 
с помощью магнитно-резонансной томографии 
(МРТ) или компьютерной томографии (КТ).

Пороки развития спинного мозга часто соче-
таются с нарушениями формирования органов 
малого таза, деформациями конечностей, а так-
же аномалиями развития центральной нервной 
системы [11]. Важный этап обследования паци-
ентов со SB — это выявление сопутствующих па-
тологий и осложнений.

Таким образом, целью данного исследования 
является анализ потенциала применения ИИ 
для диагностики SB у плода, детей и взрослых, 
обзор существующих подходов, а также опреде-
ление ключевых областей для дальнейших ис-
следований и разработок.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Критерии включения/исключения исследо-
ваний

Критерии включения:
В исследование включались оригинальные 

и обзорные статьи, материалы конференций, 
опубликованные на английском или русском 
языках, которые описывают использование ал-
горитмов машинного обучения к любым видам 
данных на любом из этапов диагностики SB у 
плода, детей и взрослых. Были включены рабо-
ты, опубликованные не более 5 лет назад и на-
ходящиеся в открытом доступе либо имеющие 
подробное описание технологии ИИ в резюме 
статьи.

Критерии исключения:
Из данного обзорного исследования были ис-

ключены публикации, не соответствующие теме 
применения технологий ИИ в диагностике SB у 
плода, детей и взрослых, а также находящиеся 
в закрытом доступе и не имеющие подробного 
описания технологии в аннотации.

Ключевые слова для поиска
Для поиска литературы согласно вопросу ис-

следования были использованы ключевые сло-
ва, указанные в таблице 1.

Анализ литературы 
Поиск литературы был произведен по ба-

зам данных PubMed, Google Scholar и РИНЦ 
(eLibrary.ru). Найденные публикации были 
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Таблица 1 – Ключевые слова для поиска литературы

№ База данных Строка поиска
1 PubMed ((spina bifida[Title/Abstract] OR meningocele[Title/Abstract] OR lipomeningocele[Title/Ab-

stract] OR myelomeningocele[Title/Abstract])) OR (Spina Bifida Occulta[MeSH Terms])
2 “Artificial Intelligence”[Title/Abstract] OR “Machine Learning”[Title/Abstract] OR “Deep 

Learning”[Title/Abstract] OR “Neural Network”[Title/Abstract] OR “Computer Assisted 
Diagnosis”[Title/Abstract] OR “Medical Informatics”[Title/Abstract] OR “RNN”[Title/Abstract] OR 
“CNN”[Title/Abstract] OR “Random Forest”[Title/Abstract] OR “SVM”[Title/Abstract] OR “Sup-
port vector machine”[Title/Abstract] OR AI[Title/Abstract] OR Algorithms[MeSH Terms]

3 #1 AND #2
4 Google Scholar (spina bifida OR meningocele OR lipomeningocele OR myelomeningocele) AND («Artificial In-

telligence» OR «Machine Learning» OR «Deep Learning» OR «Neural Network» OR «Computer 
Assisted Diagnosis» OR «Medical Informatics» OR «RNN» OR «Random Forest» OR «SVM» OR 
«Support vector machine» OR AI)

5 РИНЦ spina bifida И («машинное обучение» ИЛИ «искусственный интеллект»)

объединены в одну базу, удалены дубликаты. 
Далее был проведен скрининг работ по ин-
формации из названия публикации и краткого 
абстракта на предмет решения о включении/
исключении публикации из дальнейшего рас-
смотрения. Были выделены следующие группы 
научных работ: основные работы, содержащие 
оригинальное исследование применения лю-
бых алгоритмов машинного обучения в облас-
ти диагностики SB и сопутствующих патологий 
у плода, детей и взрослых; дополнительные 
— публикации, включающие описание дан-
ных, используемых в решении описываемой 
проблемы, однако напрямую не связанные с 

применением ИИ. Основные включенные пуб-
ликации были сгруппированы и проанализиро-
ваны в виде таблицы со следующими столбца-
ми: ссылка, вид данных, вид алгоритма, задача 
ИИ, метрики, направления дальнейшего иссле-
дования. Отдельно были проанализированы 
дополнительные материалы для выявления 
перспектив применения ИИ в области диагнос-
тики и лечения SB у пациентов.

РЕЗУЛЬТАТЫ
В базе данных PubMed по ключевым сло-

вам было найдено 28 публикаций, в Google 
Scholar — 46, в РИНЦ — 0. На рисунке 1 

Рисунок 1 – Схема сбора исследований.
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представлена схема отбора исследований. После 
исключения нерелевантных литературных ис-
точников суммарно анализ был произведен по 
34 публикациям, которые были разделены на  2 
группы: 17 исследований из основной группы и 
17 исследований из дополнительной группы.

Исследования из основной группы были 
проанализированы в таблице 2. Работы были 
сгруппированы по данным, которые исполь-
зуются в решении задач ИИ, а именно по дан-
ным медицинской визуализации (МРТ, УЗИ, РГ, 

видеоуродинамика), данным лабораторной 
диагностики, генетической информации. Публи-
кациям с одними и теми же авторами, Mufti N. 
и др. и Cengizler C. и др., было дано одно опи-
сание, т.к. предположительно опубликованные 
работы освещают одну группу исследований, и 
рассмотрение данных работ по отдельности не 
даст дополнительного вклада в достижение за-
явленной цели исследования.

Дополнительная группа исследований была 
проанализирована в таблице 3.

Ссылка Вид данных Вид 
алгоритма

Задача ИИ Метрики Направления 
дальнейшего 
исследования

Mufti et al. 
[12, 13]

МРТ-изобра-
жения

Нейронная 
сеть

Сегментировать структуры 
головного мозга плода для 
анализа морфологических 
изменений, возникающих 
в результате пренатальной 
операции по закрытию SB

– Тестирование 
моделей более 
высокого поряд-
ка, увеличение 
набора данных

Ebner et al. 
[14]

МРТ-изобра-
жения

Нейронная 
сеть

Выполнить реконструкцию 
головного мозга плода

Коэффициент Дайса 0,939 Исследование 
эффективности 
разработки на 
других МРТ-ска-
нерах

Trigui et al. 
[15]

МРТ-изобра-
жения

Метод опор-
ных векторов, 
алгоритм 
случайного 
леса

Сегментировать и клас-
сифицировать стенки 
мочевого пузыря

Коэффициент Дайса 0,826, точ-
ность 94,4%, чувствительность 
94,74%, специфичность 94,12%, 
прогностическая ценность поло-
жительного результата (ПЦПР) 
94,74%

Увеличение 
набора данных, 
исследование 
новых 3D-текс-
турных призна-
ков 

Cengizler et 
al. [16, 17]

УЗИ Генетические 
алгоритмы

Локализировать позвоноч-
ный столб плода, объеди-
нить костные области в 
группы

F-мера до 1,000 на отдельных 
примерах 

Увеличение 
набора данных, 
оптимизация 
параметров фун-
кции, усовер-
шенствование 
этапа сегмента-
ции алгоритма

Asha et al. 
[18, 19]

УЗИ Нейронная 
сеть

Выявить наличие или 
отсутствие SB у плода

Точность обнаружения 97,8%, 
точность сегментации 96% по 
пикселям, точность классифика-
ции 96,5%

Увеличение 
набора данных, 
внешняя вали-
дация разра-
ботки

Henry O.A. 
et al. [20]

УЗИ Нейронная 
сеть

Диагностировать SB плода DBN: ПЦПР 97%, точность 97%, 
F1-мера 98%, чувствительность 
99%.
U-Net: ПЦПР 93%, точность 91%, 
F1-мера 95%, чувствительность 
96%.
ResNet: ПЦПР 96%, точность 
94%, F1-мера 96%, чувствитель-
ность 96%.

Внешняя вали-
дация разра-
ботки

Chen et al. 
[21]

УЗИ Нейронная 
сеть

Диагностировать SB плода Чувствительность 0,93, ПЦПР 
0,96, точность по пикселям 
0,949, среднее пересечение по 
объединению 0,917

Увеличение 
набора данных, 
внешняя вали-
дация

Duran et al. 
[22]

РГ пояснич-
но-крестцо-
вого отдела 
позвоноч-
ника

Нейронная 
сеть

Диагностировать SBO Точность 85,5%, чувствитель-
ность 80,8%, специфичность 
89,7%, ПЦПР 87,5%, F1-мера 84%,  
площадь под ROC-кривой (AUC 
ROC) 0,92. 

Увеличение 
набора данных, 
внешняя вали-
дация

Таблица 2 – Анализ статей, включенных в основную группу исследований
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Таблица 2 – Анализ статей, включенных в основную группу исследований 
(продолжение)

Ссылка Вид данных Вид 
алгоритма

Задача ИИ Метрики Направления 
дальнейшего 
исследования

Weaver J.K. 
et al.  [23]

Данные 
уродинами-
ческих и РГ 
исследований

Алгоритм слу-
чайного леса, 
нейронная 
сеть

Классифицировать степень 
тяжести дисфункции моче-
вого пузыря

Точность 70%,  взвешенная кап-
па 0,54 (умеренное согласие)

Внешняя вали-
дация алгорит-
ма

Hobbs et al. 
[24]

Данные уро-
динамичес-
ких исследо-
ваний

Метод опор-
ных векто-
ров, метод 
k-ближайших 
соседей

Выявить признаки гипер-
активности детрузора

Временная модель с тремя 
каналами: AUC ROC 91,9 ± 1,3%; 
чувствительность 84,2 ± 3,8%; 
специфичность 86,4 ± 1,3%.
Трехканальная модель на осно-
ве частоты: AUC ROC 90,5 ± 1,9%; 
чувствительность 68,3 ± 5,3%; 
специфичность 92,9 ± 1,1%

Использование 
большего коли-
чества парамет-
ров в алгорит-
ме, внешняя 
валидация

Fazelinia et 
al. [25]

Образцы 
мочи

Алгоритмы 
машинного 
обучения

Дифференцировать па-
циентов со SB с высоким 
риском развития почечных 
осложнений, связанных 
с нейрогенным мочевым 
пузырем

– Увеличение 
набора данных, 
внешняя вали-
дация

Karthik et 
al. [26]

Генетическая 
информация

Логистичес-
кая регрес-
сия, дерево 
решений, 
метод опор-
ных векторов, 
случайный 
лес, метод 
k-ближайших 
соседей

Выявить ключевые гены, 
связанные со SB

Логистическая регрессия: точ-
ность 0,8667, AUC ROC  0,90.
Метод k-ближайших соседей: 
точность 0,80, AUC ROC 0,95.

Дальнейшие 
исследования 
генома человека

Takeda [27] Генетическая 
информация

Алгоритм 
случайного 
леса

Прогнозировать патоген-
ность несинонимичных 
однонуклеотидных вариан-
тов (nsSNV)

AUC ROC 0,941, AUC PR 
(precision–recall curve) 0,957, 
чувствительность 0,942, специ-
фичность 0,848

Увеличение 
количества 
исследуемых 
nsSNV

Wolujewicz 
et al. [28]

Генетическая 
информация

Нейронная 
сеть

Определить геномные 
регуляторные сигнатуры, 
лежащие в основе патофи-
зиологии SB

– Дальнейшие 
исследования 
генома человека

Таблица 3 – Анализ работ из дополнительной группы исследований

Ссылка Перспективы возможного применения ИИ

McKernan et al. [29] Выявление особенностей, которые влияют на вариативность базовых 
навыков передвижения в инвалидной коляске и изменения в навыках 
передвижения с течением времени у пациентов с SB

Punchak et al. [30] Прогнозирование развития синдрома фиксированного спинного 
мозга после первичного хирургического вмешательства

Chao et al. [31] Пренатальная дифференциальная диагностика патологий 
позвоночника по данным УЗИ, МРТ, КТ

Benjamin et al. [32] Поиск взаимосвязи между врожденными дефектами по данным 
реестров

Pollenus et al. [33] Предсказание влияния аномалий головного мозга на когнитивные 
способности пациентов с SB

Hebert et al. [34] Генетический анализ и выявление паттернов для предсказания 
развития SB

Aguiar-Pulido et al. [35] Анализ генома человека для поиска ключевых механизмов, 
повышающих риск возникновения SB

Beltran Ale et al. [36], Gunnett et al. [37] Предсказание развития нарушения дыхания во сне у пациентов с SB
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Таблица 3 – Анализ работ из дополнительной группы исследований (продолжение)

Ссылка Перспективы возможного применения ИИ

Rethlefsen et al. [38] Предсказание ежедневной двигательной активности (ходьбы) 
пациентов с SB в зависимости от нейросегментарного и 
функционального уровней поражения

Pruthi et al. [39], Sanz Cortes et al. [40] Предсказание исхода пренатальной операции при SB у плода

McLaughlin et al. [41] Маршрутизация пациентов и отслеживание в медицинской 
информационной системе

Weaver et al. [42] Прогнозирование ухудшения функции почек с помощью 
уродинамического исследования

Uy et al. [43] Изучение генетической основы возникновения SB

Trigo et al. [44] Прогнозирование изменений аномалий центральной нервной 
системы после пренатального хирургического вмешательства по 
закрытию SB на основе анализа МРТ-изображений

Zoghi et al. [45] Прогнозирование исхода хирургического лечения SB

ПРИМЕНЕНИЕ ИИ В МЕДИЦИНСКОЙ 
ВИЗУАЛИЗАЦИИ SB

1.	 МРТ
МРТ играет ключевую роль в постановке диа-

гноза SB как у плода, так и у взрослых и детей, а 
также позволяет выявить сопутствующие пато-
логии головного мозга (ГМ) — мальформацию 
Киари II, гидроцефалию и другие. По этой при-
чине МРТ-изображения широко используются в 
разработках программного обеспечения (ПО) на 
основе технологий ИИ для выявления SB и со-
путствующих заболеваний.

В работах [12–13] авторы использовали МРТ-
изображения ГМ плода до и после пренаталь-
ной операции по закрытию SBA. Определялись 
объем и площадь поверхности ГМ, мозжечка и 
желудочков, а также оценивалась гирификация 
(степень извилистости) коры. Для автоматичес-
кой первичной сегментации структур ГМ был 
использован метод глубокого обучения на осно-
ве свёрточных нейронных сетей (Convolutional 
Neural Networks, CNN). Авторы подчеркивают, 
что улучшение понимания траектории развития 
ГМ после пренатальной операции по закрытию 
SBA является важным аспектом для составления 
плана лечения пациентов.

В исследовании [14] рассмотрена пробле-
ма движения плода во время проведения МРТ, 
что приводит к смещению на изображении 
анатомических структур между срезами и не-
возможности качественной диагностики SBА и 

ее осложнений. Авторы предлагают решение — 
автоматическую систему реконструкции мозга 
плода и автоматическую коррекцию артефак-
тов движения. В представленном алгоритме для 
реконструкции ГМ плода на МРТ-изображениях 
используется локализация и сегментация ГМ 
моделями на основе глубокого обучения (кас-
кадные CNN с 3D U-Net, ResNet и т.д.). Резуль-
таты реконструкции, полученные с помощью 
использованных нейросетей, выгодно отлича-
ются от результатов, полученных при ручной, 
трудоёмкой сегментации мозга. В дальнейшем 
авторы планируют исследовать применимость 
сочетания этих алгоритмов на еще более широ-
ком диапазоне параметров МРТ-изображений в 
зависимости от периода гестации.

В исследовании [15] внимание было сконцен-
трировано на одном из самых частых осложне-
ний SB у взрослых пациентов — нейрогенной 
дисфункции мочевого пузыря. Была разрабо-
тана автоматизированная система компьютер-
ной диагностики: сегментация и классификация 
стенок мочевого пузыря у взрослых и детей с 
SB на T2-взвешенных МРТ-изображениях. В ра-
боте использовались метод опорных векторов 
(Support Vector Machine, SVM) и алгоритм слу-
чайного леса (Random Forest, RF). Обнаружено, 
что применительно к этой задаче SVM превос-
ходит классификатор RF при использовании ал-
горитма оптимизации Grey Wolf Optimizer и ядра 
радиальной базисной функции. Точность клас-
сификации составила 94,4%, чувствительность 
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94,74%, специфичность 94,12%. Планируется тес-
тирование разработки на большем наборе дан-
ных, а также доработка предложенной системы 
диагностики.

2.	 УЗИ
Следующей областью медицинской визуали-

зации, где активно ведутся разработки для диа-
гностики SBA с применением ИИ, является УЗИ.

Публикации [16-17] посвящены автоматизи-
рованному поиску костей позвоночника плода 
при УЗИ. В работах ультразвуковое изображение 
автоматически делится на столбцы и определя-
ются области костей, относящиеся к позвоноч-
нику. Авторы предполагают, что разработанный 
метод, способный отличать кости позвоночника 
от других даже при наличии серьезных морфо-
логических дефектов, является первым шагом 
на пути к созданию диагностической модели.

Asha R., Subashka Ramesh S.S.  в исследовани-
ях [18-19] предлагают модели на основе глубоко-
го обучения для сегментации и классификации 
SB плода на ультразвуковых изображениях. В 
работе [18] модифицированная свёрточная ней-
ронная сеть Faster Region (Modified FRCNN-CO) 
применялась для классификации изображений 
с наличием и отсутствием SB у плода. В качес-
тве исходных данных использовались 242 уль-
тразвуковых изображения позвоночника плода, 
полученных на 18-й неделе гестации. Точность 
обнаружения составила 97,8%. В работе [19] две 
модели глубокого обучения (DED и FMDDCN) 
были усовершенствованы для сегментации и 
классификации УЗ-изображений позвоночника 
плода на нормальные и патологические. Участ-
ницами этого исследования стали 300 женщин, 
которым на 23-31 неделе гестации было прове-
дено 3D-УЗИ. Точность сегментации составила 
96% по пикселям, а точность классификации 
96,5%. Разработанный метод показал перспек-
тивность применения в медицинской практике 
для диагностики SB плода на трехмерных уль-
тразвуковых изображениях. В дальнейших ис-
следованиях авторы планируют тестирование 
модели на большем количестве пациентов.

В другом исследовании [20] для класси-
фикации УЗИ плода с наличием и с отсутс-
твием SB применялись нейронные сети DBN, 
U-Net и ResNet. В работе для обучения и тес-
тирования модели было получено около 6100 

ультразвуковых изображений плода, из которых 
80% имели патологию и 20% нет. Точность моде-
лей составила 97%, 91% и 94% для DBN, U-Net и 
ResNet, соответственно.

Для того чтобы лучше идентифициро-
вать изображения плода со SB в исследова-
нии [21] была усовершенствована нейро-
сеть U-Net  —  внедрена свертка Octave, в ре-
зультате чего была получена новая нейросеть 
Oct-U-Net. Точность алгоритма составила 96%. 
В результате сравнительного анализа време-
ни работы трех алгоритмов было установлено, 
что среднее время работы Oct-U-Net состави-
ло 12,15 секунды, что меньше, чем у FCN (fully 
convolutional network) и U-Net (p<0,05). Таким об-
разом, по мнению авторов Oct-U-Net может эф-
фективно сократить время и повысить точность 
сегментации.

3.	 Рентгенограммы
В исследовании [22] представлена разработ-

ка, основанная на использовании рентгенологи-
ческих исследований, которая поможет врачам 
в выявлении SBО. Для обнаружения объектов 
использовалась нейронная сеть YOLO, для клас-
сификации объектов применялся метод транс-
ферного обучения с использованием предва-
рительно обученных сетей VGG-19, ResNet-101, 
MobileNetV2 и GoogLeNet. Исследование про-
водилось на РГ пояснично-крестцового отде-
ла позвоночника в передне-задней проекции 
160  пациентов с SBО (14 женщин, 146 мужчин) 
со средним возрастом 23,2 года и 206 здоровых 
людей (13 женщин, 193 мужчины) со средним 
возрастом 22,6 года. Предварительно обучен-
ная модель VGG-19 показала лучшие метрики: 
точность 85,5%, чувствительность 80,8%, спе-
цифичность 89,7%, ПЦПР 87,5%, F1-мера 84% 
и AUC ROC 0,92. Модель, пригодная для клини-
ческого использования, может быть разработа-
на в дальнейших исследованиях с большим ко-
личеством рентгенограмм.

4.	 Видеоуродинамика
Как уже говорилось выше, одним из ослож-

нений SB, с которым сталкиваются пациенты, 
является нейрогенная дисфункция мочевого 
пузыря. Поэтому в уродинамических исследова-
ниях, являющихся золотым стандартом диагнос-
тики в функциональной урологии, также ведутся 
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разработки по применению ИИ. Цель изучен-
ной работы [23] состояла в разработке моделей 
глубокого обучения для категоризации тяжести 
дисфункции мочевого пузыря (отсутствующая/
легкая, умеренная и тяжелая) по видеоуроди-
намическим и рентгенологическим исследова-
ниям. Для обучения модели использовались 
данные пациентов в возрасте от 2 месяцев до 28 
лет с SB. Были построены 4 модели для прогно-
зирования тяжести дисфункции мочевого пузы-
ря. Точность и взвешенная каппа ансамблевой 
модели классификации дисфункции мочевого 
пузыря при достижении не менее 75% ожидае-
мой емкости мочевого пузыря составили 70% и 
0,54 (умеренное согласие), соответственно.

В работе [24] авторы поставили целью оце-
нить точность различных моделей машинного 
обучения при выявлении признаков гиперак-
тивного мочевого пузыря. Данные были извле-
чены из 805 файлов видеоуродинамических ис-
следований, полученных от 546 пациентов. Были 
изучены различные подходы к классификации, 
в том числе метод k-ближайших соседей и SVM 
с линейными, полиномиальными и радиально-
базисными ядрами. Использование нескольких 
каналов и окон данных повысило производи-
тельность. Временная модель со всеми тремя 
каналами имела AUC ROC 91,9±1,3%; чувстви-
тельность 84,2±3,8%; специфичность 86,4±1,3%. 
Трехканальная модель на основе частоты имела 
AUC ROC 90,5±1,9%; чувствительность 68,3±5,3%; 
специфичность 92,9±1,1%.

ВОЗМОЖНОСТИ ПО НА ОСНОВЕ 
ТЕХНОЛОГИЙ ИИ В ЛАБОРАТОРНОЙ 
ДИАГНОСТИКЕ ДЛЯ ПАЦИЕНТОВ С SB

Изучение такого осложнения, как нейроген-
ный мочевой пузырь, привело к идее примене-
ния ИИ в лабораторной диагностике для пациен-
тов с SB. В небольшом пилотном исследовании 
[25] использовались современные протеомные 
подходы на основе масс-спектрометрии для вы-
явления пептидов или белков в моче (связанных 
с фиброзом, воспалением и дисфункцией детру-
зора), которые могут дифференцировать паци-
ентов с SB с высоким риском развития почечных 
осложнений, связанных с нейрогенным мочевым 
пузырем. С помощью методов машинного обуче-
ния были отобраны пять пептидов, которые про-
демонстрировали наибольшие различия между 

двумя клиническими категориями (норма и пато-
логия), и на их основе был создан классификатор. 
Классификатор был успешно протестирован пу-
тем слепого исследования еще шести образцов 
мочи. Эти результаты свидетельствуют о том, что 
скрининг-тест мочи на основе пептидов может 
проводиться на регулярной основе для стратифи-
кации низкого и высокого риска развития почеч-
ных осложнений у пациентов с SB.

РОЛЬ ИИ В ГЕНЕТИЧЕСКИХ 
ИССЛЕДОВАНИЯХ У ПАЦИЕНТОВ С SB

Технологиям ИИ нашлось применение не 
только в клинической практике для диагностики 
SB у пациентов, но и в генетических исследова-
ниях по поиску причин возникновения и пато-
физиологии данного порока.

В исследовании [26] представлен анализ диф-
ференциальной экспрессии генов с рекурсив-
ным исключением признаков — подходом ма-
шинного обучения, который позволил выявить 
ключевые гены, связанные с SB.

В работе [27] представлена модель Individual 
Meta Random Forest (InMeRF) на основе алгорит-
ма «случайный лес» для прогнозирования пато-
генности несинонимичных однонуклеотидных 
вариантов по всему геному человека. Авторы 
применили InMeRF к nsSNV в генах, вызываю-
щих врожденные миастенические синдромы, а 
также в гене VANGL1, который связан с возник-
новением SB. Чувствительность и специфич-
ность InMeRF имели значения, равные 0,942 и 
0,848, соответственно.

Целью работы [28] было определить геном-
ные регуляторные сигнатуры, лежащие в основе 
патофизиологии SB. Данные состояли из 298 об-
разцов ДНК пациентов (149 здоровых и 149 с SB). 
Для решения задачи исследования авторы при-
меняли алгоритмы на основе глубокого обуче-
ния. В результате были выявлены редкие одно-
нуклеотидные полиморфизмы в специфических 
сайтах связывания транскрипционных факто-
ров, которые отличают случаи SB от контроль-
ной группы, а также были проанализированы 
функциональные пути задействованных генов. 
Авторы исследования считают, что объедине-
ние вычислительных и функциональных анали-
зов повысит точность персонализированного 
подхода к генетическому консультированию в 
отношении риска развития SB.
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ОБСУЖДЕНИЕ
Наблюдается растущий интерес исследовате-

лей к применению алгоритмов ИИ в диагностике 
SB (рисунок 2). Приведенный обзор литературы 
продемонстрировал многообразие направле-
ний для разработок и достижения существую-
щих решений.

Диагностика SB представляет важную клини-
ческую задачу, поскольку пренатальное выявле-
ние SBA дает возможность раннему началу лече-
ния, в том числе оперативному вмешательству 
[5]. Но не стоит упускать из внимания и взрос-
лых пациентов, которые сталкиваются с впер-
вые выявленной SBO [46] или с осложнениями 
этой патологии [47]. Правильный и своевремен-
но поставленный диагноз позволяет сформиро-
вать группы диспансерного наблюдения и эта-
пы маршрутизации пациентов.

Проанализированные публикации освеща-
ют разработки, использующие различные типы 
данных для обнаружения SB и сопутствующих 
патологий на разных этапах диагностического 
процесса. Приведенные результаты исследо-
ваний подтверждают перспективность внедре-
ния компьютерных технологий для повышения 
точности диагностики. Тем не менее прежде 
чем начать внедрение ИИ в практику нужно ре-
шить ряд критических вопросов. Большинство 
существующих исследований ограничены по 
масштабам, охватывают небольшое количест-
во случаев и проводятся в отдельных научных 
или медицинских центрах без внешней вали-
дации. Чтобы тщательно изучить безопасность 
и эффективность применения ПО на основе 
технологий ИИ в диагностике SB, необходимы 

многоцентровые исследования с большим ко-
личеством участников, а также с соблюдением 
методологии проведения и репортирования ре-
зультатов исследований [48–51].

Следует обратить внимание, что большинс-
тво разработок ПО на основе технологий ИИ 
посвящено диагностике SBA. Это объясняется 
несколькими факторами: во-первых, SBA осо-
бенно требует своевременной диагностики, так 
как именно эта форма заболевания несет риск 
тяжелых неврологических нарушений и требу-
ет хирургического вмешательства [5]. Во-вто-
рых, данная форма патологии характеризуется 
наиболее выраженными морфологическими 
изменениями, что упрощает разработку алго-
ритмов машинного обучения для их выявления. 
В-третьих, открытая форма расщепления позво-
ночника чаще всего диагностируется на ранних 
сроках беременности при ультразвуковом об-
следовании, что предоставляет исследователям 
достаточно данных для обучения и тестирова-
ния нейронных сетей.

Также стоит отметить, что в современной 
диагностике SB особое внимание уделяется МРТ 
и УЗИ, что обусловлено их высокой информа-
тивностью для постановки диагноза. Однако 
РГ, несмотря на более низкую разрешающую 
способность по сравнению с МРТ и УЗИ, сохра-
няет свою диагностическую ценность как метод 
первичной оценки состояния позвоночника. 
Рентгенограммы могут послужить основанием 
для подозрения на наличие скрытой патоло-
гии, SBO, например, у ребенка с урологически-
ми жалобами или взрослого человека с болями 
в спине, что позволит своевременно направить 

Рисунок 2 – Количество публикаций по теме в базе данных PubMed.
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пациента на более детальное обследование 
[52]. Поэтому исключать РГ из арсенала диа-
гностических инструментов при выявлении SB 
не стоит. Учитывая, что эта патология редкая 
и морфологические изменения при SBO менее 
выраженные по сравнению с SBA, технологии 
компьютерного зрения могут оказать подде-
ржку принятия врачебного решения.

Из осложнений SB особое внимание в раз-
работке алгоритмов ИИ уделяется проблеме 
нейрогенного мочевого пузыря. Проанали-
зированные исследования демонстрируют 
многогранность подходов к решению этой 
проблемы. С одной стороны, алгоритмы ма-
шинного обучения успешно применяются для 
анализа данных уродинамических исследова-
ний и МРТ-изображений мочевого пузыря, что 
позволяет выявлять ранние признаки нейроген-
ных изменений. С другой стороны, разработки в 
области лабораторной диагностики направлены 
на создание ИИ-систем для анализа биохими-
ческих маркеров и клинических показателей 
функции мочевого пузыря. Такой комплексный 
подход к диагностике обусловлен необходимос-
тью своевременного выявления нарушений 
функции мочевого пузыря у пациентов с SB, что 
позволит предотвратить развитие тяжелых уро-
логических осложнений и сохранить качество 
жизни пациентов.

Также продолжаются активные исследо-
вания генетических факторов, оказывающих 
влияние на возникновение SB. Хотя профилак-
тическая эффективность фолиевой кислоты 
подтверждена исследованиями и нашла практи-
ческое применение в виде обязательного обо-
гащения пищевых продуктов [53], генетические 

исследования раскрывают новые аспекты меха-
низмов развития этого порока.

Таким образом, перспективными направ-
лениями, выявленными в ходе анализа пуб-
ликаций, являются: проведение масштабных 
многоцентровых исследований для оценки эф-
фективности и безопасности применения су-
ществующих решений, улучшение алгоритмов 
ИИ в МРТ и УЗИ для ранней диагностики SB, а 
также разработка ПО на основе ИИ для выявле-
ния SBO по данным РГ, создание прогностичес-
ких моделей развития осложнений SB и исхода 
операций, расширение базы данных геномных 
исследований для более точного прогнозирова-
ния рисков развития SB.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящей работе были рассмотрены ори-

гинальные и обзорные работы, посвященные 
текущему состоянию применения ИИ для паци-
ентов с SB, а также перспективам развития дан-
ной области. Были выявлены области развития 
ИИ для целей разработки персонализирован-
ных подходов диагностики и поддержки пациен-
тов с данным заболеванием, которые позволят 
повысить качество их жизни.
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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. 

Ключевые слова: скрининг, заболевание, искусственный интеллект, машинное обучение.

Для цитирования: Гаранин А.А., Рубаненко О.А., Трусов Ю.А., Сенюшкин Д.В., Колсанов А.В. Аспекты применения 
искусственного интеллекта для скрининга и диагностики заболеваний: нарративный обзор. Врач и информаци-
онные технологии. 2026; 1: 22-37. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_22.
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A NARRATIVE REVIEW
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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
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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

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
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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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Аннотация. Актуальность. Внедрение цифровых технологий в систему здравоохранения оказывает глубокое 
и многовекторное влияние на самую ценную и уязвимую ее составляющую – человеческие ресурсы. Цифровая 
трансформация меняет ландшафт профессиональной деятельности, инициируя появление принципиально но-
вых специальностей и требований к компетенциям и навыкам медицинских работников. 
Цель исследования: систематизировать актуальные данные о влиянии цифровизации на потребность в меди-
цинских кадрах, на изменение профессионального ландшафта и на требования к компетенциям медицинских 
работников. 
Материалы и методы. Систематически проанализированы зарубежные публикации, извлеченные из баз данных 
Scopus, PubMed, Google Scholar с использованием поискового образа: «digital technologies» OR «artificial intelligence» 
or «telemedicine» and «workforce» and «healthcare». Включались все типы исследований, оценивающих влияние циф-
ровых технологий (искусственный интеллект, телемедицина, роботизация, интернет медицинских вещей и 
анализ больших данных) на уровень нагрузки на медперсонал. 
Результаты. В обзор вошла 61 зарубежная публикация, позволяющая отметить, что по состоянию на конец 
2025 г. цифровые технологии не предлагают глобальной системе здравоохранения решения проблемы кадро-
вого дефицита, но предоставляют комплекс инструментов, позволяющих ей функционировать более эффек-
тивно, устойчиво и качественно даже в условиях объективного глобального дефицита человеческих ресурсов. 
Поэтому цифровизация в большинстве публикаций, вошедших в обзор, рассматривается в качестве ключевого 
инструмента смягчения последствий глобального кадрового дефицита. 
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Заключение. Выполненный обзор обозначил перспективу глубинной трансформации ландшафта медицинских 
профессий. Роли врачей и медсестер эволюционируют в сторону управления данными, их критической интер-
претации и усиленного взаимодействия с пациентом. Возникает устойчивый спрос на принципиально новые 
гибридные профессии на стыке медицины, информационных технологий и наук о данных (биоинформатики, 
разработчики медицинского программного обеспечения, специалисты по кибербезопасности). Для реализации 
потенциала цифровизации необходимы преодоление нормативных барьеров и значительная трансформация 
системы медицинского образования.

Ключевые слова: цифровая трансформация, система здравоохранения, кадровое обеспечение, искусственный 
интеллект, телемедицина, роботизация, интернет медицинских вещей, экономическая эффективность, меж-
лицензионная практика, модели оплаты, ответственность за решения, интероперабельность.

Для цитирования: Кобякова О.С., Канев А.Ф., Куракова Н.Г., Кармина Р.Л. Влияние цифровизации на профессио-
нальный ландшафт медицинской отрасли: потребности рынка труда и перспективы развития (анализ зару-
бежного опыта). Врач и информационные технологии. 2026; 1: 38-51. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_38.
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Abstract. Significance. The introduction of digital technologies into the healthcare system has a profound and 
multidimensional impact on its most valuable and vulnerable component - human resources. Digital transformation is 
changing the landscape of professional activity, leading to the emergence of fundamentally new specialties and requirements 
for competencies and skills of medical professionals. 
Aim: to systematize current data on the impact of digitalization on the demand for medical personnel, the changing 
professional landscape, and the requirements for the competencies of medical professionals. 
Materials and methods. We systematically analyzed international publications retrieved from Scopus, PubMed, and 
Google Scholar using the search terms "digital technologies," "artificial intelligence," or "telemedicine," "workforce," and 
"healthcare.". All types of studies assessing the impact of digital technologies (artificial intelligence, telemedicine, robotics, 
the Internet of Medical Things, and big data analysis) on the workload of medical staff were included. 
Results. The review includes 61 international publications, which indicate that, as of the end of 2025, digital technologies 
do not offer the global healthcare system a solution to the workforce shortage. Instead, they provide a set of tools enabling 
it to function more efficiently, sustainably, and efficiently, even in the face of an objective global human resource shortage. 
Therefore, digitalization is considered a key tool in mitigating the consequences of the global workforce shortage in the 
majority of publications included in the review. 
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Conclusion. The review highlights the potential for a profound transformation of the medical profession landscape. 
physicians and nurses are evolving toward data management, critical interpretation, and enhanced patient engagement. 
There is a strong demand for fundamentally new hybrid professions at the intersection of medicine, information 
technology, and data science (bioinformaticians, medical software developers, cybersecurity specialists). Realizing the 
potential of digitalization requires overcoming regulatory barriers and significantly transforming the medical education 
system.

Keywords: digital transformation, healthcare system, human resources, artificial intelligence, telemedicine, robotics, 
Internet of medical things, economic efficiency, inter-license practices, payment models, responsibility for decisions, 
interoperability.

For citation: Kobyakova O.S., Kanev A.F., Kurakova N.G., Karmina R.L. The impact of digitalization on the professional 
landscape of the medical industry: labor market needs and development prospects (analysis of foreign experience). 
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ВВЕДЕНИЕ
Современная система глобального здравоох-

ранения находится в состоянии перманентного 
кризиса, обусловленного демографическими 
сдвигами, эпидемиологическим переходом и 
растущими финансовыми ограничениями [1]. 
Старение населения, повсеместный рост распро-
страненности хронических неинфекционных за-
болеваний и повышенные ожидания пациентов 
в отношении качества и доступности медицинс-
кой помощи создают беспрецедентную нагрузку 
на отработанные десятилетиями модели ока-
зания услуг. Важным элементом этого кризиса 
является существенная нехватка человеческих 
ресурсов. Согласно прогнозам Всемирной ор-
ганизации здравоохранения (ВОЗ), к 2030 г. ми-
ровой дефицит медицинских работников может 
достичь отметки в 18 млн человек [2], что более 
чем вдвое превышает текущие показатели. Дан-
ный кризис усугубляется такими факторами, как 
профессиональное выгорание, непривлекатель-
ность условий труда в отдельных регионах и дис-
баланс в распределении кадров между мегапо-
лисами и отдаленными сельскими районами [3].

В этих условиях цифровые технологии, включая 
искусственный интеллект (ИИ), телемедицину, ро-
ботизацию, интернет медицинских вещей (IoMT) и 
анализ больших данных, повсеместно рассматри-
ваются как ключевой инструмент для повышения 
операционной эффективности, качества меди-
цинской помощи и экономической устойчивости 
систем здравоохранения. Правительства многих 
стран и международные организации возлагают 
на цифровизацию большие надежды в контексте 
преодоления вышеозначенных вызовов [4]. 

Хотя внедрение цифровых технологий и не-
льзя считать окончательным ответом на пробле-
му кадрового дефицита, оно безусловно оказыва-
ет глубокое и многовекторное влияние на самую 
ценную и уязвимую составляющую любой сис-
темы здравоохранения — человеческие ресур-
сы [5]. Цифровая трансформация значительным 
образом меняет ландшафт профессиональной 
деятельности, модифицируя суть существующих 
профессий, инициируя появление принципиаль-
но новых специальностей и предъявляя экстра-
ординарные требования к компетенциям и навы-
кам медицинских работников [6]. Как отмечается 
в отчете OECD, врачам сегодня уже недостаточ-
но обладать лишь глубокими клиническими 

знаниями — на ведущие роли выходят цифровые 
компетенции и способность работать в симбиозе 
с интеллектуальными системами [1].

Цель: систематизировать актуальные дан-
ные о влиянии цифровизации на потребность в 
медицинских кадрах, на изменение профессио-
нального ландшафта и на требования к компе-
тенциям медицинских работников.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Систематически проанализированы зару-

бежные публикации, извлеченные из баз дан-
ных Scopus, PubMed, Google Scholar с использо-
ванием поискового образа: «digital technologies» 
OR «artificial intelligence» or «telemedicine» and 
«workforce» and «healthcare».

Включались все типы исследований, оцени-
вающих влияние цифровых технологий (ИИ, 
телемедицина, роботизация, интернет меди-
цинских вещей и анализ больших данных) на 
уровень нагрузки на медперсонал. Двое авторов 
независимо отбирали публикации иностранных 
авторских коллективов и извлекали данные, 
объединенные в качественный синтез.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ
Всего в обзор была включена 61 публикация, 

размер выборок и контексты вошедших в обзор 
публикаций существенно различались. Ниже 
представлены ключевые результаты по пяти 
главным аспектам анализа, подкрепленные кон-
кретными примерами из литературы.

Влияние цифровизации на кадровый дефи-
цит в здравоохранении

Анализ массива литературных данных одно-
значно указывает на то, что цифровые техно-
логии, вопреки некоторым опасениям и (или) 
надеждам, не ведут к прямому и масштабному 
сокращению общей численности медицинских 
кадров. Вместо простого замещения человечес-
кого труда машинным они действуют как мощ-
ный мультипликатор эффективности и инстру-
мент оптимизации, позволяя существующему 
кадровому составу обслуживать больше пациен-
тов без потери, а зачастую и с повышением ка-
чества оказываемой медицинской помощи [7].

Автоматизация рутинных задач. Клю-
чевым механизмом данного процесса являет-
ся автоматизация рутинных, ресурсоемких и 
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поддающихся алгоритмизации задач. Это вы-
свобождает значительные временные ресурсы 
высококвалифицированных специалистов, ко-
торые могут быть перенаправлены на прямое 
взаимодействие с пациентом и решение слож-
ных диагностических и терапевтических задач, 
требующих применения клинического мышле-
ния [8]. Ярче всего этот эффект проявляется в 
диагностических специальностях, работающих 
с большими массивами стандартизированных 
данных. Важно подчеркнуть, что речь не идет о 
замене врача, а о перераспределении его рабо-
чего времени от рутинного скрининга к сложным 
случаям, верификации и интерпретации данных.

Так, в исследовании, проведенном в больни-
це Яньтай Юйхуандин, центре рака Фуданского 
университета и Гуандунской больнице охраны 
здоровья матери и ребенка, применение техно-
логии ИИ для анализа изображений, получен-
ных во время маммографии, увеличивало точ-
ность выявления новообразований молочной 
железы на 12,4%, при этом скорость анализа со-
ставляла в среднем всего 3 секунды против шес-
ти минут, необходимых врачу-диагносту [9]. По-
добное исследование было проведено и на базе 
Университетской больницы Королевы Софии в 
Испании: применение ИИ для скрининга рака 
молочной железы увеличивало чувствитель-
ность метода на 25%, одновременно уменьшая 
нагрузку на врачей на 29,7% [10].

В госпитале медицинского университета Юж-
ной Каролины ИИ сократил время интерпрета-
ции КТ-снимков грудной клетки на 93 секунды 
[11]. В центральной больнице Фушуня провин-
ции Ляонин в Китае, стратегия скрининга пере-
ломов ребер, основанная на применении ИИ, 
оказалась точнее и быстрее, чем стандартный 
анализ рентгеновских снимков [12].

Вместе с тем, коллектив Цзиньлинской боль-
ницы пришел к выводу, что анализ КТ-изображе-
ний головного мозга с помощью ИИ имеет куда 
меньшую специфичность в отношении выявле-
ния интракраниальных аневризм по сравнению 
со случаями, когда диагностический процесс осу-
ществляет специалист-радиолог [13]. Тем не ме-
нее, по мнению авторов статьи, технологии ИИ 
в любом случае имеют определенную ценность 
для диагностического процесса: за счет исключи-
тельной чувствительности их применение позво-
ляет значительно снизить рабочую нагрузку на 

медицинский персонал. Подобные результаты 
получены коллективом упомянутого медицинс-
кого учреждения и в отношении выявления по-
ражений легких при коронавирусной инфекции 
[14]. Сходного мнения придерживаются авторы из 
университетского медицинского центра Гронин-
гена, оценивавшие возможность применения ИИ 
для диагностики солидных образований в легких 
[15]. С другой стороны, существуют и более сдер-
жанные оценки ценности ИИ в автоматизации 
диагностического процесса: по данным исследо-
вателей из университетского госпиталя Бонна, за 
счет более длительной загрузки изображений в 
программу анализа ИИ не смог снизить время, за-
трачиваемое на оценку изображений [16].

В целом, однако, результаты использования 
ИИ для решения рутинных диагностических за-
дач выглядят более, чем оптимистичными. Так, 
время, затрачиваемое на исследование биопсий-
ного материала желудка, сокращается более, 
чем на 90% [17]. Столь же значительная эффек-
тивность наблюдается в урологии в отношении 
диагностики рака простаты [18], в неврологии 
(сокращение времени просмотра видеомонито-
ринга для диагностики эпилепсии на 86%) [19] и в 
гематологии (сокращение времени анализа проб 
периферической крови на 62,7%) [20]. В офталь-
мологии использование ИИ делает диагности-
ку диабетической ретинопатии быстрее на 37%, 
аномалий роговицы — на 99% [21, 22]. Пациенты 
положительно относятся к использованию ИИ в 
диагностике и лечении [23] при условии, что клю-
чевая роль в интерпретации результатов, приня-
тии решений и выстраивании взаимодействия с 
пациентами останется за врачами [24].

Не менее важным направлением является 
автоматизация административной нагрузки. 
Внедрение голосовых ассистентов с распозна-
ванием речи, как показала практика клиники 
Мейо, позволило сократить время, затрачива-
емое медсестрами на подготовку медицинской 
документации, на 40%, что высвободило ресур-
сы для непосредственного ухода за пациентами 
[25]. Алгоритмы для прогнозного планирования 
штатного расписания с применением техноло-
гии анализа больших данных (исторические по-
казатели госпитализации, сезонность) с высокой 
точностью предсказывают пиковую нагрузку, 
позволяя избежать как недоукомплектованнос-
ти, ведущей к выгоранию, так и неэффективного 
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избытка кадров [26]. В частности, такие ассис-
тенты уже внедрены в госпиталях Британской 
Колумбии в Канаде [27].

Телемедицина и удаленный мониторинг со-
стояния пациента. Вторым мощным инстру-
ментом оптимизации, позволяющим в условиях 
дефицита кадров обеспечивать максимальное 
покрытие населения медицинскими услугами, 
является телемедицина и удаленный мониторинг 
состояния пациентов. Эти технологии кардиналь-
но меняют географию оказания медицинской по-
мощи, позволяя узким специалистам и консилиу-
мам экспертов из крупных медицинских центров 
консультировать пациентов и коллег в удален-
ных, сельских и малообеспеченных регионах (т.н. 
«кадровых пустынях»), не прибегая к физическо-
му перемещению. Одним из подобных примеров 
может служить стратегическая цель, которую пос-
тавило перед собой министерство здравоохра-
нения Израиля. Согласно его пресс-релизу, одна 
из приоритетных задач ближайшего времени — 
«совершить скачок в системе здравоохранения, 
который позволит ей стать устойчивой, передо-
вой, инновационной, обновленной и постоянно 
совершенствующейся за счет оптимального ис-
пользования информационных и коммуникаци-
онных технологий, доступных всему населению 
Израиля». Первым шагом на пути к реализации 
данной задачи стало создание специального «со-
общества телездравоохранения» из специалис-
тов, работающих в области телемедицины. Также 
было создано несколько рабочих групп по раз-
личным специальностям (таким как телепедиат-
рия и телегериатрия), чтобы определить рабочие 
практики и сформулировать рекомендации для 
Министерства в сфере телемедицины [28]. 

Таким образом, телемедицина не сокращает 
потребности в кадрах, но радикально повышает 
доступность и «масштабируемость» уникальной 
экспертизы уже существующих специалистов, 
эффективно нивелируя географическое нера-
венство. Кроме того, телемедицинские плат-
формы создают прецедент, т.н. модели «меди-
цинского дома» (Patient-Centered Medical Home), 
позволяя врачу первичного звена оперативно 
получать консультации специалистов, не на-
правляя пациента в другой город, тем самым 
повышая собственные диагностические воз-
можности и компетенцию. Концепция «меди-
цинского дома», в частности, разрабатывается 

Агентством по исследованиям и качеству в здра-
воохранении США [29].

Влияние цифровизации на профессиональ-
ный ландшафт глобального здравоохранения 

Цифровая трансформация приводит к глу-
бокому и необратимому перераспределению 
профессиональных ролей и функций внутри 
медицинских организаций. Этот процесс харак-
теризуется не исчезновением существующих 
профессий, а их глубокой эволюцией и появле-
нием принципиально новых гибридных специ-
альностей, что значительно меняет кадровый 
ландшафт отрасли [30].

Эволюция и специализация существующих 
ролей является наиболее вероятным трендом. 
Роль врача трансформируется от универсально-
го эксперта-исполнителя, выполняющего весь 
цикл от сбора данных до постановки диагноза 
и назначения лечения, к роли «супервайзера 
данных», куратора и интерпретатора выводов, 
сгенерированных интеллектуальными система-
ми [31]. Врач все больше сосредотачивается на 
стратегическом планировании лечения, комп-
лексной коммуникации с пациентом и принятии 
окончательных решений в сложных, нестандар-
тных и этически неоднозначных случаях, где 
машина не может заменить человеческое суж-
дение и эмпатию. Его функция смещается от «де-
лания» к «мышлению» и «взаимодействию».

Примером трансформации роли врача за 
счет внедрения в рутинную практику техноло-
гий ИИ может служить использование ассистен-
та Transpara, уже вошедшего в состав базового 
обследования, например, в Швеции [32]. Сис-
тема обеспечивает первичный скрининг мам-
мограмм, в результате чего врачи, анализируя 
уже обработанные результаты, могут сконцент-
рировать внимание на найденных ассистентом 
аномалиях. Таким образом, врач становится эк-
спертом, контролирующим выполнение рутин-
ных задач и принимающим сложные диагнос-
тические решения. Еще один аналогичный инс-
трумент — qure.ai, используется в больницах по 
всему миру (от Англии до Нигерии) для предва-
рительного анализа КТ легких и головного моз-
га, позволяя значительно сократить затрачивае-
мое медицинскими работниками время [33, 34]. 

Использование ИИ, однако, не ограничива-
ется предварительным анализом изображений. 
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Так, система IBM Watson for Oncology, внедренная 
в ряде медицинских учреждений Китая, помо-
гает подобрать индивидуализированное лече-
ние опухолей [35], а коммерческое приложение 
Siemens Healthineers Teamplay позволяет опти-
мизировать использование диагностического 
оборудования [36], агрегируя данные с томогра-
фов Siemens, анализируя дозы облучения, вре-
мя исследования, и используемые протоколы. 
Во всех этих случаях врач становится экспертом, 
управляющим ИИ ассистентами, принимающим 
решения на основе собранной ими информации.

Широко применяются в настоящее время го-
лосовые ассистенты, ускоряющие процессы ве-
дения медицинской документации. Например, в 
США массово востребован ассистент suki.ai, поз-
воляющий фиксировать аудио-данные в элект-
ронной истории болезни, а также предоставляет 
элементы поддержки принятия решений) [37].

Трансформация профессиональных ролей под 
влиянием цифровых технологий в равной степе-
ни характерна и для среднего медицинского пер-
сонала. Перевод в автоматический режим таких 
рутинных процессов, как мониторинг витальных 
функций, документирование и контроль выпол-
нения назначений, создает условия для перерас-
пределения обязанностей. Высвобождающийся 
временной ресурс позволяет медсестрам осва-
ивать расширенные клинические полномочия, 
что повышает уровень их профессиональной ав-
тономии. На практике это выражается в переходе 
от исполнительских функций к роли оператора и 
координатора. Например, работа с системами ав-
томатизированной выдачи лекарств (типа Pyxis 
MedStation [38]) сводит к минимуму ошибки дози-
рования [39], а интегрированные с электронной 
историей болезни платформы удаленного мони-
торинга (такие как Philips eCareCoordinator [40]) 
предоставляют медсестре уже проанализирован-
ные данные. Это смещает фокус с механического 
сбора информации на интерпретацию готовых 
показателей и принятие решений в рамках дове-
ренной зоны ответственности.

Параллельно с эволюцией традиционных 
ролей наблюдается стремительное зарожде-
ние «гибридных» профессий, что формирует 
абсолютно новую нишу на рынке труда. Возни-
кает устойчивая потребность в специалистах 
на стыке медицины, компьютерных наук, ин-
женерии и анализа данных [41]. Прежде всего, 

это биоинформатики и аналитики медицинских 
данных, отвечающие за сбор, очистку, анализ 
и интерпретацию больших массивов медицин-
ских данных для задач персонализированной 
медицины, прогнозирования эпидемий и опти-
мизации работы лечебных учреждений [42, 43]. 
Не менее востребованы специалисты по меди-
цинской кибербезопасности, чья роль связана с 
защитой конфиденциальных пациентских дан-
ных в условиях роста киберугроз и ужесточения 
регуляторных требований [44].

Значительный импульс развития получает 
направление, связанное с разработкой меди-
цинского программного обеспечения и алгорит-
мов ИИ. Эти специалисты создают и внедряют 
диагностические системы, алгоритмы подде-
ржки принятия врачебных решений и телеме-
дицинские платформы [45]. Для обеспечения их 
бесперебойной работы и соответствия клини-
ческим потребностям требуются клинические 
ИТ-администраторы и координаторы цифровых 
программ оказания медицинской помощи, ко-
торые выступают связующим звеном между тех-
ническими подразделениями и медицинским 
персоналом [46]. Наконец, широкое внедрение 
сложных систем, от хирургических роботов-ас-
систентов до автоматизированных лаборатор-
ных комплексов, порождает спрос на операто-
ров и инженеров роботизированного обору-
дования, обеспечивающих их эксплуатацию и 
техническое обслуживание [47]. Формирование 
этого нового профессионального ландшафта 
свидетельствует о глубокой трансформации от-
расли, в которой технологическая грамотность 
становится неотъемлемым компонентом меди-
цинского образования.

Прямого «ухода в прошлое» целых профессий 
в обозримой перспективе не прогнозируется, 
однако значительно сократится потребность в 
выполнении узких, рутинных, легко алгоритми-
зируемых задач (например, первичный анализ 
стандартизированных диагностических изобра-
жений, рутинное документирование по шабло-
ну) [48]. Это потребует от действующих специа-
листов массового обучения и повышения ком-
петенций, а от организаторов здравоохранения 
— формирования юридической и материальной 
базы для широкого внедрения новых техно-
логий. Анализ 11 пилотных кейсов из больниц 
разных стран Европы (Швейцария, Финляндия, 
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Германия, Дания и др.) выявил общие барьеры 
для широкого внедрения ИИ в практику, такие, 
как недоверие персонала к «черным ящикам» 
алгоритмов, проблемы с управлением и безо-
пасностью медицинских данных, а также этичес-
кие и регуляторные сложности [49].

Трансформация требований к компетенци-
ям медицинского персонала

Глубинная трансформация профессиональных 
ролей, описанная выше, закономерно влечет за 
собой изменение требований к профилю компе-
тентности современного медицинского работни-
ка. Как отмечается в отчете OECD [1], сегодня уже 
недостаточно обладать только глубокими фунда-
ментальными и клиническими знаниями — их не-
обходимо дополнять цифровыми компетенциями.

В настоящее время имеет место значитель-
ный разрыв между требуемыми и реально сущес-
твующими цифровыми компетенциями меди-
цинского персонала. В зависимости от конкрет-
ного исследования, от 30 до 70% медработников 
сообщают, что у них отсутствуют необходимые 
навыки для полноценного использования циф-
ровых технологий и работы с цифровой инфор-
мацией [50]. Этот цифровая пропасть представ-
ляет собой один из ключевых барьеров на пути 
успешной цифровой трансформации отрасли.

В настоящее время формируются новые 
требования к компетенциям медицинских ра-
ботников, включающие технологические, ана-
литические, коммуникативные и этико-право-
вые аспекты [51]. Необходимым условием для 
эффективной работы становится техническая и 
цифровая грамотность, выходящая за рамки ба-
зового владения электронными медицинскими 
картами и телемедицинскими платформами и 
предполагающая осмысленное понимание при-
нципов работы ИИ с позиции пользователя-экс-
перта. Неотъемлемым компонентом становится 
развитая способность к анализу, визуализации и 
интерпретации данных для принятия клиничес-
ких и управленческих решений, что особенно 
актуально в контексте развития предиктивной 
медицины. Парадоксальным образом, цифрови-
зация усиливает значимость сугубо человечес-
ких компетенций, таких как эмпатическая ком-
муникация в цифровой среде, верификация ин-
формации в условиях ее избытка и способность 
к цифровому наставничеству для пациентов и 

коллег. Данный профиль также требует высо-
кой этико-правовой компетентности, включаю-
щей обеспечение конфиденциальности данных, 
понимание правовых норм и нивелирование 
рисков алгоритмической предвзятости. Следо-
вательно, центральной задачей для систем ме-
дицинского образования является разработка 
подходов к формированию именно такого, це-
лостного набора компетенций.

Влияние цифровизации на условия работы, 
профессиональное выгорание и удержание 
кадров

Влияние цифровых технологий на условия 
труда, психологическое благополучие медицин-
ских работников и, как следствие, на их удер-
жание в профессии является амбивалентным и 
комплексным. Его конечный вектор — снижение 
или усиление выгорания, зависит не от самих 
технологий, а от качества их внедрения, интег-
рации в рабочий процесс и уровня поддержки, 
предоставляемой персоналу.

Потенциал применения цифровых техноло-
гий для снижения выгорания и удержания кад-
ров является значительным и подтверждается 
многочисленными исследованиями. Он реализу-
ется посредством снижения административной 
и рутинной когнитивной нагрузки на персонал. 
Автоматизация документооборота, выписки ре-
цептов, составления расписаний и напоминаний 
напрямую устраняет один из ключевых драйве-
ров выгорания — ощущение «бумажной» работы 
в ущерб оказанию медицинской помощи пациен-
ту [52]. Оптимизация рабочей нагрузки, реализо-
ванная на основе алгоритмов ИИ для прогнозного 
планирования штата и динамического распре-
деления смен, позволяют избежать хроничес-
кой недоукомплектованности и необоснованных 
сверхурочных работ, которые являются прямой 
дорогой к эмоциональному истощению. Алгорит-
мы могут анализировать модели расписания и 
предлагать более справедливое распределение 
сложных случаев между командами [53]. Внед-
рение систем поддержки принятия клинических 
решений снижает эмоциональное бремя за счет 
уменьшения страха совершить ошибку [54]. Перс-
пективным представляется внедрение системы на 
основе ИИ и носимых устройств для отслеживания 
уровня стресса и усталости сотрудников в режиме 
реального времени, что позволяет упреждающе 
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оказывать поддержку, рекомендовать перерывы 
или психологическую помощь [55].

Однако существуют и обратные, теневые сто-
роны цифровизации, которые могут усугублять 
выгорание и недовольство, такие, как техностресс 
и увеличение скрытой нагрузки; подмена лично-
го общения с пациентами данными и интерфей-
сами; сопротивление, тревожность и страх перед 
новыми технологиями; ухудшение социального 
климата в коллективе. Качественные исследова-
ния выявляют, что медперсонал зачастую отме-
чает не снижение, а рост общей нагрузки [56]. Это 
связано с появлением новых, неучтенных обя-
занностей: необходимость отвечать на бесчис-
ленные цифровые сообщения пациентов в чатах 
и порталах, исправлять их ошибки при самосто-
ятельной онлайн-записи, постоянно осваивать 
новые и не всегда дружелюбные интерфейсы сис-
тем без выделенного времени на обучение [57]. 
Многие врачи и медсестры выражают обеспо-
коенность тем, что работа с информационными 
системами и экранами постепенно подменяет со-
бой прямое, живое взаимодействие с пациентом, 
ради которого многие и шли в профессию. Это ве-
дет к экзистенциальной фрустрации, ощущению 
потери связи и снижению удовлетворенности от 
работы. Дополнительно, технологическая тре-
вожность является сильным негативным факто-
ром [58]. Страх сделать ошибку в новой системе, 
недоверие к «черному ящику» ИИ, опасения по 
поводу надежности оборудования и отсутствие 
мгновенной технической поддержки создают 
мощный психологический барьер и ведут к отка-
зу от использования технологий или к их приме-
нению «из-под палки». Еще один немаловажный 
фактор — сокращение неформального общения 
между коллегами из-за тотальной цифровизации 
коммуникаций (внутренние чаты вместо личных 
разговоров) может негативно сказаться на спло-
ченности команды, взаимной поддержке и атмос-
фере в отделении, которые являются важными 
буферами против выгорания.

Таким образом, при грамотном, продуман-
ном и обоснованном внедрении технологии 
выступают мощным инструментом удержания 
кадров, снижая рутинную нагрузку и повышая 
безопасность и предсказуемость труда. Однако 
при игнорировании человеческого фактора, не-
достатке обучения и поддержки, они же могут 
стать источником нового, цифрового стресса, 

усугубляя проблемы выгорания и профессио-
нальной деформации.

Проблемы нормативно-правового регули-
рования и обучения

Потребность в интеграции цифровых тех-
нологий в клиническую практику диктует необ-
ходимость формирования адекватных инфра-
структурных условий, среди которых ключевое 
значение имеют адаптация нормативно-право-
вого поля и трансформация системы непрерыв-
ного медицинского образования. Эти элементы 
выступают критическими факторами, от кото-
рых будет зависеть возможность полномасш-
табной реализации потенциала цифровизации.

В сфере нормативного регулирования акту-
альной задачей является преодоление ряда су-
ществующих барьеров. Значительным препятс-
твием для развития телемедицинских сервисов 
остается региональная привязка лицензирова-
ния медицинской деятельности в США, которая 
ограничивает возможность оказания врачебной 
помощи за пределами территориального субъ-
екта, где была выдана лицензия [59]. Это диктует 
потребность в гармонизации законодательства 
и разработке механизмов упрощенного межре-
гионального взаимодействия. Другим сущест-
венным аспектом является отсутствие устояв-
шихся и прозрачных моделей финансирования 
телемедицинских консультаций, удаленного 
мониторинга состояния пациентов и анализа 
данных, генерируемых цифровыми двойника-
ми. Недостаточный уровень оплаты подобных 
услуг со стороны страховых компаний, включая 
государственные программы, не создает доста-
точных стимулов для медицинских организаций 
к инвестированию в соответствующие техноло-
гии. Кроме того, сдерживающим фактором вы-
ступает правовая неопределенность в вопросах 
разграничения ответственности при использо-
вании систем поддержки врачебных решений 
на основе ИИ. Требуется разработка четких рег-
ламентов, определяющих степень ответствен-
ности разработчика алгоритма, медицинской 
организации и врача-пользователя, а также ут-
верждение процедур валидации, сертификации 
и постмаркетингового надзора за подобными 
программными средствами [60]. Немаловажной 
проблемой остается отсутствие единых стандар-
тов для обмена данными между разнородными 
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электронными медицинскими картами, телеме-
дицинскими платформами и носимыми устройс-
твами, что приводит к формированию информа-
ционных разрозненных систем и увеличению 
нагрузки на медицинский персонал. Параллель-
но с этим вопросы обеспечения кибербезопас-
ности и конфиденциальности данных пациен-
тов требуют первостепенного внимания.

Столь же значимым направлением является 
модернизация образовательных программ на 
всех уровнях подготовки медицинских кадров. 
Существующая система в значительной степени 
отстает от темпа технологических изменений, 
что обуславливает необходимость ее системно-
го обновления. Первоочередной мерой пред-
ставляется интеграция в учебные планы меди-
цинских вузов и колледжей дисциплин, посвя-
щенных основам медицинской информатики, 
цифровой грамотности, биостатистики и эти-
ческим аспектам применения ИИ. Выпускники 
должны обладать не только фундаментальными 
клиническими знаниями, но и компетенциями 
для работы в цифровой среде. Для практикую-
щих врачей и среднего медицинского персонала 
ключевое значение имеют программы повыше-
ния квалификации и переподготовки, направ-
ленные на преодоление цифрового разрыва 
[61]. Эффективность таких программ напрямую 
зависит от создания условий для их прохожде-
ния, включая выделение оплачиваемого рабо-
чего времени, что исключает перекладывание 
нагрузки на личное время сотрудников. Важным 
условием успеха образовательной трансформа-
ции является подготовка самого преподаватель-
ского состава, который зачастую не обладает до-
статочной компетентностью для обучения рабо-
те с новыми технологиями. Активное внедрение 
в учебный процесс инновационных форматов, 
таких как симуляторы на основе виртуальной и 
дополненной реальности (VR/AR), онлайн-курсы, 
междисциплинарные проекты с ИТ-специалис-
тами и разбор реальных клинических случаев 
с применением методов анализа больших дан-
ных, будет способствовать формированию прак-
тических навыков, необходимых для работы в 
условиях цифровизации.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Результаты настоящего обзора по данным за-

рубежных исследований свидетельствуют, что на 

конец 2025 г. цифровые технологии не предлага-
ют глобальной системе здравоохранения реше-
ния проблемы кадрового дефицита, но предостав-
ляют комплекс инструментов, позволяющих ей 
функционировать более эффективно, устойчиво 
и качественно даже в условиях объективного гло-
бального дефицита человеческих ресурсов.

Цифровизация не приводит к прямому и 
массовому сокращению общей численнос-
ти медицинских работников, но значительно 
меняет характер потребности в них. Система 
здравоохранения будущего будет нуждаться не 
в большом количестве врачей, выполняющих 
рутинные задачи, такие как анализ медицинс-
ких изображений или назначение лечения по 
стандарту; вместо этого возрастет потребность 
в высококвалифицированных специалистах, в 
равной степени обладающих фундаментальны-
ми клиническими знаниями и способных эффек-
тивно использовать современные технологии. 
Кроме того, вероятно, возрастет потребность в 
среднем медицинском персонале, наделенном 
цифровыми полномочиями для удаленного мо-
ниторинга и выполнения врачебных предписа-
ний. Поэтому цифровизация рассматривается 
в качестве ключевого инструмента смягчения 
последствий глобального кадрового дефицита.

Выполненный обзор обозначил перспективу 
глубинной трансформации, а не замены меди-
цинских профессий. Роли врачей и медсестер 
эволюционируют в сторону управления данны-
ми, их критической интерпретации и усиленно-
го взаимодействия с пациентом. Параллельно 
возникает устойчивый спрос на принципиаль-
но новые гибридные профессии на стыке ме-
дицины, ИТ и наук о данных (биоинформатики, 
разработчики медицинского ПО, специалисты 
по кибербезопасности). Потребность в выпол-
нении узких, рутинных задач будет неуклонно 
снижаться, что требует программ массового по-
вышения квалификации

От всех медицинских работников требуются 
цифровая грамотность, навыки работы с данны-
ми, развитые мягкие навыки для коммуникации 
в цифровой среде, а также способность к крити-
ческому мышлению и этико-правовая компетен-
тность. Преодоление цифрового разрыва среди 
действующих медицинских кадров является од-
ной из самых важных задач для руководителей 
здравоохранения.
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Технологии цифровизации являются мощ-
ным инструментом снижения рутинной нагруз-
ки и борьбы с выгоранием (через автоматиза-
цию, оптимизацию планирования, повышение 
безопасности), но лишь при условии их пра-
вильного внедрения, обеспечения адекватной 
технической поддержки и выделения ресурсов 
на обучение. В противном случае, они риску-
ют стать источником техностресса, увеличения 
скрытой нагрузки и профессиональной фрустра-
ции, усугубляя кризис кадров.

Для реализации потенциала цифровизации 
необходимо преодоление нормативных барь-
еров (прозрачность и простота процедуры ли-
цензирования, модели оплаты, ответственность 
за решения ИИ, интероперабельность) и значи-
тельная трансформация системы медицинского 
образования на всех уровнях — от интеграции 
цифровых дисциплин в базовые программы до 
создания системы непрерывного пожизненного 
обучения с гарантированным временем на осво-
ение нового.
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ИССЛЕДОВАНИЕ ТОЧНОСТИ МЕДИЦИНСКОГО 
ИЗДЕЛИЯ «ПРОРОДИНКИ» ДЛЯ ДИАГНОСТИКИ 
БАЗАЛЬНОКЛЕТОЧНОЙ КАРЦИНОМЫ

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_52 

Аннотация. Ранняя диагностика злокачественных новообразований кожи остается актуальной задачей сов-
ременной медицины. Большинство клинических подходов, нацеленных на скрининг пигментной и беспигмент-
ной базальноклеточной карциномы, можно отнести к малоэффективным. Технологии компьютерного зрения 
и машинного обучения открывают новые возможности для создания эффективных методов выявления подоз-
рительных новообразований кожи. Однако большинство алгоритмов, разработанных в этой области, имеют 
ограниченную доказательную базу из-за отсутствия внешней проспективной валидации.
Целью данного исследования являлось проведение внешней валидации алгоритма искусственного интеллекта 
для оценки вероятности злокачественности пигментных и беспигментных новообразований кожи по фото-
снимкам. Целевой аудиторией приложения являются пациенты. Также приложение может быть использовано 
врачами-клиницистами, например, врачами-дерматологами, в ходе первичного приема. В исследовании приняли 
участие 132 пациента с жалобами на наличие локального новообразования кожи. Результаты гистологических 
и цитологических исследований использовались в качестве референс-теста, а тестируемое приложение «Про-
Родинки» в качестве индекс-теста. Алгоритм продемонстрировал высокую чувствительность 86% в диагнос-
тике базальноклеточной карциномы, однако специфичность составила 41%.
Для повышения специфичности алгоритма целесообразно повторное обучение с применением методов сэмпли-
рования, оптимизации гиперпараметров и уменьшения размерности данных. Также целесообразно внедрение 
функционала автоматической оценки качества входящих изображений для исключения снимков неудовлетво-
рительного качества.
Данное исследование подчеркивает важность валидации разработанных алгоритмов, направленных на класси-
фикацию новообразований с предложением рекомендаций по дальнейшим действиям. Такой подход открывает 
перспективы для дальнейшего совершенствования диагностических систем на основе нейронных сетей.

Ключевые слова: базальноклеточная карцинома, скрининг, искусственный интеллект, внешняя валидация.
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ко О.И., Владзимирский А.В., Омелянская О.В. Исследование точности медицинского изделия «ПроРодин-
ки» для диагностики базальноклеточной карциномы. Врач и информационные технологии. 2026; 1: 52-63.  
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DIAGNOSTIC ACCURACY OF THE PRORODINKI 
MEDICAL DEVICE FOR BASAL CELL CARCINOMA

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_52

Abstract. Early diagnosis of skin cancer remains a pressing issue in modern medicine. Most clinical approaches 
aimed at screening for pigmented and amelanotic basal cell carcinoma are considered ineffective. Computer vision 
and machine learning offer new opportunities for developing effective methods for detecting suspicious skin lesions. 
However, most algorithms developed in this area have limited evidence due to the lack of external prospective 
validation.
The aim of this study was to externally validate an artificial intelligence algorithm for assessing the malignancy risk 
of pigmented and amelanotic skin lesions based on photographs. The app's target audience is patients. It can also be 
used by clinicians, such as dermatologists, during initial consultations. The study involved 132 patients complaining of 
localized skin lesions. Histological and cytological results were used as the reference test, while the "ProRodinki" app 
served as the index test. The algorithm demonstrated high sensitivity of 86% in diagnosing basal cell carcinoma, but its 
specificity was 41%.
To improve the algorithm's specificity, retraining using sampling, hyperparameter optimization, and data 
dimensionality reduction is advisable. Automatic image quality assessment could also be used to exclude images of 
unsatisfactory quality.
This study highlights the importance of validating developed algorithms aimed at classifying tumors and providing 
recommendations for further action. This approach opens up prospects for further improvement of diagnostic systems 
based on neural networks.

Keywords: basal cell carcinoma, screening, artificial intelligence, external validation.
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ВВЕДЕНИЕ
Базальноклеточная карцинома (БКК) или 

базалиома является распространённым зло-
качественным новообразованием (ЗНО) кожи, 
представляющим собой серьёзную проблему 
в современной онкологии [1]. БКК развивается 
из базальных клеток эпидермиса. Поврежде-
ние ДНК в этих клетках приводит к генетичес-
ким мутациям и нарушениям, вызывающим 
их неконтролируемую пролиферацию [2]. Ба-
залиома может проявляться в различных кли-
нических формах [3]. Это связано как с куму-
лятивным эффектом солнечного воздействия, 
так и фототипом кожи человека. Агрессивные 
подтипы базалиомы могут быстро прогресси-
ровать и требуют своевременной диагности-
ки.

Метастазы ЗНО кожи, включая базалиому и 
меланому, высокорезистентны к лучевой тера-
пии и традиционным химиотерапевтическим 
средствам, а новые виды лучевой и системной 
терапии (стереотаксическая лучевая терапия, 
iPD1 и iBRAF) отличаются высокой стоимостью 
лечения при его умеренной эффективности. В 
связи с этим выявление и лечение ЗНО кожи 
(БКК) на ранних стадиях в большинстве случаев 
позволяет избежать дорогостоящего лечения и 
снизить смертность [4, 5].

Особенностью ЗНО кожи является отчет-
ливое изменение формы, цвета и размеров в 
процессе развития опухоли. Эти визуальные 
признаки являются ключевыми для раннего 
выявления заболевания. На сегодняшний день, 
согласно стандартам оказания медицинской по-
мощи [6], основными методами ранней диагнос-
тики ЗНО кожи остаются клинический осмотр и 
дерматоскопия. Поскольку оба этих метода ос-
нованы на визуальной оценке подозрительно-
го новоообразования или его изображения, их 
можно автоматизировать с помощью техноло-
гий компьютерного зрения [7–9] и алгоритмов 
машинного обучения. Развитие этих технологий 
открывает перспективы для создания доступных 
и удобных инструментов самостоятельной диа-
гностики, позволяющих большей части насе-
ления оперативно проверять подозрительные 
новообразования кожи. Это, в свою очередь, 
может существенно повысить выявляемость 
ЗНО кожи на ранних стадиях, когда лечение на-
иболее эффективно.

Несмотря на значительный интерес и оби-
лие исследований в данной области, большинс-
тво разработок в сфере машинной диагностики 
ЗНО кожи носят ретроспективный характер (раз-
работаны на архивных данных) и не проходят 
строгую проверку эффективности на новых и 
независимых данных, полученных в ходе про-
спективных внешних исследований [10]. Это 
означает, что результаты многих исследований 
могут быть недостаточно надежными для кли-
нического применения. На момент написания 
данной статьи лишь один сервис на основе ис-
кусственного интеллекта, DermaSensor, получил 
одобрение FDA, подтвердив свою клиническую 
эффективность [11, 12]. Однако DermaSensor 
представляет собой отдельное специализиро-
ванное устройство, что ограничивает его ши-
рокую доступность и потенциал для массового 
внедрения. В России имеется сервис для диа-
гностики пигментных новообразований кожи 
«ПроРодинки», получивший статус медицинско-
го изделия, но документация о проведении ва-
лидации на клинических данных не размещена 
в открытом доступе.  В связи с чем актуальной 
задачей является валидация существующих, 
доступных и интегрированных решений для ав-
томатизированной диагностики пигментных и 
беспигментных ЗНО кожи (БКК) на независимых 
данных с целью подтверждения их клинической 
эффективности.

Цель исследования — проведение внешней 
валидации алгоритма искусственного интел-
лекта медицинского изделия «ПроРодинки» для 
оценки злокачественности новообразований 
кожи по фотоснимкам, полученным в условиях 
реальной клинической практики.

Гипотезы — данное исследование является 
описательным и не подразумевает проверки 
статистических гипотез.

	
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

	
Целевая популяция
Критерии включения пациентов в исследова-

ние: 
1.	 Пациенты, имеющие жалобы: 

a.	 на новообразования кожи и обратившие-
ся за помощью к специалисту с целью их 
удаления; 
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b.	 на новообразования кожи, считающие 
их подозрительными без использования 
приложения «ПроРодинки» и обративши-
еся за помощью к специалисту с целью их 
удаления; 

c.	 на подозрительные/сомнительные ново-
образования кожи, выявленные при объ-
ективном осмотре специалистом без ис-
пользования приложения «ПроРодинки», и 
которым планируется проведение эксцизи-
онной биопсии для верификации диагноза; 

2.	 Клинически подозрительные/сомнительные 
новообразования кожи, выявленные при 
объективном осмотре врачом дерматологом 
или онкологом без использования инстру-
ментальных методов диагностики;

3.	 Пациенты, которым планируется выполне-
ние эксцизионной биопсии или цитологичес-
кого исследования новообразований кожи в 
течение 3–5 дней с момента включения в ис-
следование, и которые способны перенести 
это вмешательство;

4.	 Наличие подписанной формы информиро-
ванного согласия на участие в исследовании;

5.	 Возраст пациента старше 18 лет на период 
включения в исследование (на момент под-
писания формы согласия).
Критерии исключения пациентов из исследо-

вания:
1.	 Пациенты, которым не планируется выпол-

нение эксцизионной биопсии или цитоло-
гического исследования новообразований 
кожи в ближайшие 3 месяца от включения в 
исследование или которые не способны пе-
ренести это вмешательство;

2.	 Имелось прижизненное патологоанатоми-
ческое (цитологическое) подтверждение при-
роды новообразований (доброкачественных 
или злокачественных), которые планирова-
лось подвергнуть удалению в рамках данно-
го исследования;

3.	 Новообразования, расположенные подкож-
но или в мягких тканях и по клиническим 
признакам не имеющие связи с кожей; 

4.	 Аллергическая реакция на лекарственные 
препараты, применяемые при проведении 
инцизионной/эксцизионной биопсии или 
широкого иссечения;

5.	 Неспособность пациента выполнять процеду-
ры исследования (в том числе контактировать 

с исследователем в рамках визитов наблюде-
ния) или иные причины, которые, по мнению 
главного исследователя, могут стать препятс-
твием для участия пациента в исследовании;
Потенциально подходящих пациентов выяв-

ляли при первичном обращении на основании 
жалоб и данных очного осмотра врача в Онко-
логическом центре № 1 ГКБ им. С.С. Юдина в пе-
риод с 15.08.2024 по 20.01.2025; далее для них 
последовательно проверяли критерии включе-
ния и исключения.

	
Источник случаев: Онкологический центр 

№1 ГКБ им С.С. Юдина, амбулаторные визиты в 
период с 15.08.2024 по 20.01.2025 гг.

Способ формирования выборки: сплошной.
	
Дизайн исследования
Для проведения внешней валидации алго-

ритма искусственного интеллекта, проводяще-
го оценку злокачественности новообразований 
кожи по фотоснимкам, основными задачами яв-
ляются: точная идентификация и классификация 
новообразований, дифференцировка доброкачес-
твенных новообразований от злокачественных. 
Анализируемые метрики включают: чувствитель-
ность, специфичность, точность, прогностическую 
ценность положительного результата, прогности-
ческую ценность отрицательного результата.

Исследование имеет одномоментный дизайн 
и является низко-интервенционным. Процедура 
врачебных визитов в рамках данного исследо-
вания была стандартизирована и включала не-
сколько этапов, направленных на сбор данных 
[13] и обследование пациентов в Онкологичес-
ком центре №1 ГКБ им С.С. Юдина.  

Медицинское заключение формировалось 
на основании дерматоскопического исследова-
ния и цитологического (либо гистологического) 
заключения. Фотодокументирование новообра-
зования кожи проводилось с использованием 
мобильного приложения «ПроРодинки» изго-
товителя ООО «АИМЕД» (Россия, 121205, г. Мос-
ква, тер. Инновационного центра Сколково), в 
соответствии с «Инструкцией по использованию 
мобильного приложения «ПроРодинки» [14]. 
Все клинические фотографии выполнялись вра-
чом с использованием камеры смартфона (про-
токол фоторегистрации нестандартизирован). 
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Фотодокументирование новообразования кожи 
проводилось в два этапа: с фиксацией основных 
анатомических ориентиров, макрофотография 
с фокусировкой в центре изображения и в мас-
штабе не менее 10% от всей фотографии. Ответ 
приложения был получен непосредственно пос-
ле фотофиксации.

Дерматоскопическое исследование прово-
дилось на дерматоскопе DermLite 3, который 
применялся в виде готового комплекта с фото-
адаптером или в комплекте со специальными 
пластиковыми кассетами с магнитным фотоа-
даптером. В качестве иммерсионного средства 
применялся гель для проведения УЗ-исследова-
ний. Дерматоскопическая фотография проводи-
лась с центральным расположением новообра-
зования кожи на изображении. В случае, если 
новообразование было больше контактной пла-
ты дерматоскопа, фотодокументировались все 
поля.

На усмотрение врача в зависимости от кли-
нической картины новообразования предпола-
гаемого клинического диагноза и места лока-
лизации пациенту проводился цитологический 
соскоб или любой вариант инцизионной/эксци-
зионной биопсии.

	
Обоснование выбора референсного стан-

дарта
В качестве референсного стандарта исполь-

зовали гистологическое исследование (приори-
тетно). При невозможности получения доста-
точного биопсийного материала допускалось 
цитологическое исследование в соответствии с 
Клиническими рекомендациями «Базальнокле-
точный рак кожи (МКБ-10: C44)» Минздрава Рос-
сии (2024) [15].

Ослепление и доступ к данным
Результаты референсного стандарта были 

недоступны исполнителям индекс-теста. Резуль-
таты индекс-теста были доступны исполнителям 
референсного стандарта.

	
Обоснование размера выборки
Определение необходимого размера выбор-

ки проводилось при помощи веб-инструмента 
«Presize», раздел «Precision of sensitivity» (https://
shiny.ctu.unibe.ch/presize/) [16, 17]. С учетом вали-
дации приложения «ПроРодинки» на базе НМИЦ 
им. Блохина [14, 18], продемонстрировавшей 
чувствительность в 93,5%, и ширине довери-
тельного интервала δ = 0,1 минимально необ-
ходимый размер выборки составляет n = 92. За 
период проведения исследования был набран 
объём данных, превышающий минимально не-
обходимый размер выборки (n = 131). Схема фор-
мирования выборки представлена на рисунке 1.

Обращение с неопределёнными результа-
тами индекс-теста

При сравнении дерматоскопических снимков 
со снимками, полученными на смартфон при ис-
пользовании приложения «ПроРодинки», пос-
ледние имели неудовлетворительное качество 
(объект вне фокуса, размытое изображение) в 
75% случаев. Вне зависимости от качества сним-
ка программа «ПроРодинки» проводила анализ 
изображения, данные учитывались в анализе. 

	
Статистическая обработка данных
В качестве референс-теста использовали ре-

зультаты гистологических либо цитологических 
заключений. В качестве индекс-теста исполь-
зовали результаты тестируемого приложения 

Рисунок 1 — Схема формирования выборки.
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«ПроРодинки». Поскольку данные были собра-
ны в полном объёме, обработка недостающих 
данных не предусматривалась.

Для оценки эффективности приложения были 
построены таблицы сопряженности, а затем рас-
считаны значения метрик c 95% доверительным 
интервалом (ДИ). В связи с ожидаемым риском 
подгрупп малого размера расчёты 95% ДИ были 
произведены по методу Клоппера-Пирсона. Эти 
расчеты были проведены для гистологических и 
цитологических заключений отдельно, а затем 
для гистологических и цитологических заключе-
ний в совокупности. Статистическая обработка 
выполнялась в программном обеспечении Posit 
RStudio 2024.12 [19].

	
РЕЗУЛЬТАТЫ

Общее число пациентов, для которых было 
получено заключение с помощью приложения 
«ПроРодинки» и медицинское заключение, со-
ставило 132 (86 женщин и 46 мужчин, средний 
возраст пациентов 73,3±9,19 года). Медицинс-
кое заключение было основано на результатах 
комплексного обследования, описанного в гла-
ве «Материалы и методы». В исследование были 
включены все пациенты обратившиеся с жало-
бами на новообразования кожи (рисунок 1). Ана-
лиз базовых характеристик пациентов представ-
лен в таблице 1.

	
Результаты испытаний с учетом только 

гистологических заключений
Число пациентов, для которых получено за-

ключение с гистологическим исследованием, со-
ставило 54. Из них число пациентов с подтверж-
денным ЗНО (БКК) составило 42, число пациен-
тов с подтвержденным ДНО (доброкачественное 
новообразование) — 12. Результаты тестирова-
ния приложения «ПроРодинки» представлены 
в матрице сопряженности (Таблица 2, Приложе-
ние А). Значение чувствительности индексного 
теста составило 86% (95% ДИ: 72–95%), значение 

специфичности — 50% (95% ДИ: 21–79%), точ-
ность   — 78% (95% ДИ: 64–88%), прогности-
ческое значение положительного результа-
та (PPV)  —   86% (95% ДИ: 72–95%), прогности-
ческое значение отрицательного результата 
(NPV) —  50% (95% ДИ: 21–79%).

Результаты испытаний с учетом только 
цитологических заключений 

Число пациентов, для которых получено за-
ключение с цитологическим исследованием, со-
ставило 78. Из них число пациентов с подтверж-
денным ЗНО (БКК) составило 68, число пациен-
тов с подтвержденным ДНО — 10. Результаты 
тестирования приложения «ПроРодинки» пред-
ставлены в матрице сопряженности (Таблица 3, 
Приложение Б). Значение чувствительности ин-
дексного теста составило 87% (95% ДИ: 76–94%), 
значение специфичности — 30% (95% ДИ: 7–65%), 
точность — 79% (95% ДИ: 69–88%), прогности-
ческое значение положительного результа-
та (PPV) — 89% (95% ДИ: 79–96%), прогности-
ческое значение отрицательного результата 
(NPV) — 25% (95% ДИ: 6–57%).

Таблица 1 — Базовые характеристики пациентов

Показатель Основная группа, среднее значение ± среднеквадратичное отклонение
Количество пациентов 132
Пол Мужской 46

Женский 86
Средний возраст, лет 73,7±9,19

Таблица 2 — Таблица сопряженности, 
полученная на основе гистологических 

заключений

                          Индекс-тест
Референс-тест

Истинный Ложный

Положительный 36 6
Отрицательный 6 6

Таблица 3 — Таблица сопряженности, 
полученная на основе цитологических 

заключений

                         Индекс-тест
Референс-тест

Истинный Ложный

Положительный 59 7
Отрицательный 3 9
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Результаты испытаний с учетом гистоло-
гических и цитологических заключений в сово-
купности

Суммарное число пациентов, для которых 
получено заключение с гистологическим или 
цитологическим исследованием, составило 132. 
Из них число пациентов с подтвержденным ЗНО 
(БКК) составило 110, число пациентов с подтверж-
денным ДНО — 22. Результаты тестирования при-
ложения «ПроРодинки» представлены в матрице 
сопряженности (Таблица 4, Приложение В). Зна-
чение чувствительности индексного теста соста-
вило 86% (95% ДИ: 78–92%), значение специфич-
ности — 41% (95% ДИ: 21–64%), точность  — 79% 
(95% ДИ: 71–85%), прогностическое значение по-
ложительного результата (PPV)  — 88% (95% ДИ: 
80–93%), прогностическое значение отрицатель-
ного результата (NPV) — 38% (95% ДИ: 19–59%).

ОБСУЖДЕНИЕ
По результатам исследования алгоритм 

«ПроРодинки» показал высокий уровень чувс-
твительности 86% (95% ДИ: 78–92%), точности 
79% (95% ДИ: 71–85%) и прогностического зна-
чения положительного результата 88% (95% 
ДИ: 80–93%) в отношении ранней диагностики 
пигментных и беспигментных ЗНО кожи. Уровни 
специфичности и прогностического значения 
отрицательного результата алгоритма состави-
ли 41% (95% ДИ: 21–64%) и 38% (95% ДИ: 19–59%), 
соответственно, причиной чего может быть 
несбалансированность данных в обучающем 
наборе. В связи с высокой чувствительностью 
алгоритма влияние неудовлетворительного ка-
чества изображений на низкую специфичность 
алгоритма маловероятно. Согласно данным 
мета-анализа, показатели чувствительности и 
специфичности для аналогичных алгоритмов 
в среднем составляют 86% (95% ДИ: 84–90%) и 
86% (95% ДИ: 82–91%) [10]. Важно отметить, что 
заявленные разработчиком алгоритма метрики, 

полученные в исследовании проводимым НМИЦ 
им. Блохина, значительно превышают результа-
ты, полученные в нашем исследовании. Однако 
ознакомиться с данным заключением НМИЦ им. 
Блохина не предоставляется возможным в свя-
зи с закрытым доступом к документу. По этой 
причине трудно достоверно определить причи-
ну расхождения в полученных характеристиках 
алгоритма. Кроме того, в работе Короткий С.С. и 
др. [20] также были продемонстрированы более 
высокие показатели чувствительности (85%) и 
специфичности (93%) для приложения «ПроРо-
динки», при анализе изображений из набора 
данных, содержащего снимки новообразова-
ний кожи высокого качества. В отличие от это-
го, наше исследование моделировало реальную 
ситуацию клинической практики, где качество 
изображений, получаемых с помощью смарт-
фонов, может значительно варьироваться. Это 
подчеркивает важность проведения валидации 
алгоритмов машинного обучения в условиях, 
максимально приближенных к реальным, и пре-
доставления данных в открытом доступе.

Важно отметить, что до начала исследования 
врачи не имели опыта работы с данным прило-
жением, что могло послужить причиной получе-
ния снимков неудовлетворительного качества 
и подчеркивает необходимость стандартизации 
протокола. В связи с чем метрики алгоритма, 
полученные в данном исследовании, могут от-
личаться от действительных значений. Для улуч-
шения специфичности алгоритма можно провес-
ти повторное обучение, применяя методы сэмп-
лирования, уменьшения размерности, а также 
оптимизации гиперпараметров. Для повышения 
точности обработки входящих изображений це-
лесообразно внедрение компьютерных мето-
дов, которые будут проводить оценку качества 
изображения путем анализа яркости и контрас-
тности. Подобная предварительная фильтрация 
позволит снизить диагностические ошибки, воз-
никающие из-за субъективной оценки качества 
снимка пользователем. Кроме того, примене-
ние разработанной методологии тестирования 
и мониторинга программного обеспечения на 
основе технологий искусственного интеллекта 
для медицинской диагностики может повысить 
качество внедряемого продукта [21].

Диагностическая точность систем компьютер-
ного зрения для поддержки принятия врачебных 

Таблица 4 — Таблица сопряженности, 
полученная на основе цитологических и 

гистологических заключений

                            Индекс-тест
Референс-тест

Истинный Ложный

Положительный 95 13
Отрицательный 9 15
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решений, к которым относится «ПроРодинки», 
может быть улучшена за счет использования 
текстурного анализа. Например, в исследовании 
Wang Z. et al. [22] была представлена автомати-
зированная система, объединяющая дерматос-
копию, текстурный анализ и метаданные паци-
ентов для анализа кожных поражений. Авторы 
показали, что комбинированный текстурный 
анализ позволяет количественно оценить харак-
теристики интенсивности, пространственную не-
однородность и морфологические особенности, 
обеспечивая всестороннее понимание структу-
ры новообразования. В сочетании с клинически-
ми данными (возраст, пол, локализация образо-
вания) текстурный анализ способен значительно 
повысить точность диагностики и создать осно-
ву для персонализированных моделей, предска-
зывающих развитие заболевания.

Согласно мета-анализу, около 98% исследо-
ваний в области диагностики ЗНО кожи сосре-
доточены на классификации заболеваний как 
пигментный невус/меланома или как доброка-
чественное/злокачественное немеланоцитар-
ное новообразование. Однако только 2% разра-
ботанных алгоритмов ставят перед собой более 
практическую задачу: классификацию новооб-
разований (на доброкачественные или подозри-
тельные) с выдачей рекомендаций (например, 
визит к врачу или проведение биопсии). Данная 
задача является наиболее приближенной к ру-
тинной практике врача-дерматолога, и разра-
ботанный алгоритм нацелен на работу в этом 
направлении [6, 23].

Настоящее исследование имеет ряд ограни-
чений. Во-первых, работа проводилась на базе 
одного медицинского учреждения, что может ог-
раничивать обобщаемость результатов на попу-
ляцию пациентов. Во-вторых, анализ проводил-
ся с использованием данных, собранных с помо-
щью мобильного приложения «ПроРодинки», и 
качество полученных данных может зависеть от 
навыков использования приложения врачами, 
а также от технических характеристик исполь-
зуемых устройств. В-третьих, оценка качества 
изображения выполнялась субъективно, что 

может повлиять на точность итоговых резуль-
татов. Наконец, оценка предложенного алгорит-
ма проводилась в условиях большого процента 
выбывших пациентов и требует дальнейшего 
тестирования и валидации в реальных клини-
ческих условиях на большей и более сбаланси-
рованной выборке.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В ходе выполненного исследования алгоритм 

искусственного интеллекта показал высокие по-
казатели чувствительности и прогностического 
значения положительного результата в отноше-
нии диагностики пигментных и беспигментных 
ЗНО кожи. Это указывает на потенциал алгорит-
ма в качестве инструмента для скрининга. Одна-
ко следует отметить, что специфичность работы 
алгоритма пока остается на неудовлетворитель-
ном уровне. Направлениями для дальнейшей 
работы представляются изучение влияния раз-
личных методов предобработки изображений 
и их качества на точность диагностики, а также 
обоснование экономической эффективности 
применения приложения «ПроРодинки».
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жения. 
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Аннотация. Цель исследования состояла в повышении точности семантического поиска медицинской инфор-
мации на русском языке путем тонкой настройки языковой модели RuBERT на специализированном датасете 
RuMedDaNet с применением метода обучения Matryoshka Representation Learning для создания компактных и эф-
фективных векторных представлений текста. 
Материалы и методы. В исследовании использовался датасет RuMedDaNet, содержащий русскоязычные меди-
цинские тексты. Для оптимизации производительности поиска применялись различные техники обучения эм-
беддингов (векторных представлений текста), включая подход «матрёшка», позволяющий уменьшить размер-
ность векторных представлений без существенной потери качества. 
Результаты. Эксперименты показали значительное улучшение ключевых метрик поиска (NDCG, MRR) по срав-
нению с базовой моделью RuBERT. Обученная в исследовании языковая модель загружена на платформу Hugging 
Face, где теперь она доступна для открытого использования заинтересованными специалистами.
Заключение. Предложенный метод тонкой настройки RuBERT эффективен для задач поиска в медицинских RAG 
(Retrieval Augmented Generation)-системах. В статье обсуждаются текущие ограничения предлагаемого подхода 
и направления дальнейших исследований.
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Abstract. The aim of the study was to improve the accuracy of semantic search of medical information in Russian by fine-
tuning the RuBERT language model on the specialized RuMedDaNet dataset using the Matryoshka Representation Learning 
method to create compact and efficient vector representations of text.
Materials and Methods. The study utilized the RuMedDaNet dataset, which contains Russian-language medical texts. Various 
embedding training techniques were applied to optimize performance, including the “matryoshka” approach, which enables 
reducing the dimensionality of vector representations without loss of quality. 
Results. Experiments demonstrated a significant improvement in key search metrics (NDCG, MRR) compared to the baseline 
RuBERT model. The language model trained in the study has been uploaded to the Hugging Face platform, where it is now 
available for open use.
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ВВЕДЕНИЕ
Современное развитие медицины характери-

зуется стремительной цифровизацией и внедре-
нием технологий искусственного интеллекта в 
процессы диагностики и консультирования. Од-
нако эффективность существующих систем под-
держки принятия врачебных решений сущес-
твенно ограничена недостаточной точностью 
семантического анализа медицинских текстов, 
особенно в условиях высокой вариативности 
клинической терминологии и необходимости 
прецизионной интерпретации профессиональ-
ной информации. Качественный семантический 
поиск и извлечение релевантных данных стано-
вятся критическими факторами для создания на-
дежных медицинских информационных систем, 
способных не только накапливать знания, но 
и контекстуально интерпретировать сложные 
клинические кейсы с учетом тонких смысловых 
нюансов профессиональной коммуникации.

Метод Retrieval Augmented Generation (RAG) [1] 
значительно расширяет возможности современ-
ных больших языковых моделей (LLM) за счёт 
добавления в запрос модели дополнительной 
релевантной информации из предметной облас-
ти на этапе генерации ответов. Ключевым факто-
ром, определяющим эффективность RAG-систем, 
является качество используемых моделей эмбед-
дингов, то есть моделей, формирующих число-
вое векторное представление текстовых данных. 
Универсальные модели, несмотря на их широкую 
языковую компетенцию, зачастую демонстриру-
ют недостаточную эффективность в узкоспециа-
лизированных областях, таких как медицина, где 
терминология и контекст существенно отличают-
ся от общеупотребительного языка. 

Особую сложность представляет обработка 
медицинских текстов на русском языке из-за 
его богатой морфологии и ограниченного коли-
чества специализированных лингвистических 
ресурсов. Широко используемая на практике 
модель RuBERT (Russian BERT) [2] подтвердила 
свою высокую эффективность в задачах обще-
го понимания русского языка, однако её произ-
водительность в медицинской сфере остаётся 
недостаточной. Например, в задаче ответов на 
вопросы из набора данных RuMedDaNet [3, 4], 
точность RuBERT составила лишь 67,19%, что 
значительно ниже человеческого уровня точ-
ности ответов врачей-специалистов (93,36%). 

В данной работе предлагается подход к улуч-
шению качества эмбеддингов для медицинских 
RAG-систем на русском языке. Использованная 
в исследовании методика включает тонкую на-
стройку RuBERT на специализированном набо-
ре данных RuMedDaNet, а также применение 
техники обучения представлений "матрёшка" 
(Matryoshka Representation Learning) [5] для оп-
тимизации эффективности поиска. Исследова-
ние вносит вклад в развитие методов адаптации 
языковых моделей к узкоспециализированным 
доменам, уделяя особое внимание медицинс-
кому NLP на русском языке — области, которая 
остается недостаточно изученной в сравнении с 
англоязычными аналогами. 

ОБЗОР СВЯЗАННЫХ РАБОТ
Эффективность поиска (Retrieval) в RAG-систе-

мах во многом определяется качеством вектор-
ных представлений текста, генерируемых моде-
лями эмбеддингов [1]. Эти модели преобразуют 
текстовые данные в плотные (то есть не разрежен-
ные) числовые векторы, что позволяет осущест-
влять семантический поиск на основе векторного 
сходства. Однако большинство современных мо-
делей эмбеддингов обучаются на общедоступных 
корпусах текстов, что снижает их эффективность 
при работе со специализированными доменами. 

Экспериментальные данные свидетельству-
ют о том, что адаптация предобученных моде-
лей к конкретной предметной области способна 
существенно улучшить качество поиска. В час-
тности, в работе [6] продемонстрировано, что 
тонкая настройка эмбеддингов на доменно-спе-
цифичных данных может повысить эффектив-
ность поиска на 7–22% в зависимости от размер-
ности векторных представлений. 

Модель RuBERT, разработанная DeepPavlov 
[2], является одной из наиболее значимых моде-
лей для обработки русского естественного язы-
ка. Сохраняя оригинальную архитектуру BERT, 
эта модель была специально адаптирована для 
русского языка за счёт обучения на обширном 
корпусе текстов, включающем русскоязычную 
Википедию и новостные источники. Несмотря на 
успешное применение в различных NLP-задачах, 
таких как анализ тональности и языковое моде-
лирование [6], эффективность RuBERT в узкоспе-
циализированных областях, включая медицину, 
остаётся низкой. Это связано со специфичностью 



2026, №1

67

Оригинальные исследования

медицинской терминологии и особенностями 
профессионального языка, которые слабо пред-
ставлены в общедоступных обучающих данных. 

Оценка возможностей языковых моделей в 
медицинской сфере осуществляется с помощью 
специализированных бенчмарков, в частности 
RuMedBench [2]. Результаты тестирования на дан-
ных этого бенчмарка демонстрируют существен-
ный разрыв между человеческой и машинной 
производительностью. Наиболее показательным 
примером является задача ответа на вопросы из 
набора RuMedDaNet, где разница в точности че-
ловека и RuBERT достигает 20 процентов [2], что 
подчёркивает необходимость дальнейшей адап-
тации моделей для медицинских приложений. 

Современные методы дообучения языковых 
моделей на специализированных данных де-
монстрируют высокую эффективность в профес-
сиональных областях. Последние исследования 
сосредоточены на оптимизации обучения через 
специализированные форматы обучающих дан-
ных, такие как положительные пары (семанти-
чески близкие текстовые фрагменты), триплеты 
(наборы из исходного текста, его семантическо-
го аналога и противоречащего по смыслу текс-
та) и ранжированные пары (тексты с оценкой 
степени их смысловой близости). Эти подходы 
генерируют дифференцированные обучающие 
сигналы, что позволяет точнее адаптировать 
векторные представления текста (эмбеддинги) к 
конкретным задачам.

Особый интерес представляет метод 
Matryoshka Representation Learning (MRL) [5], ор-
ганизующий эмбеддинги по принципу матрёш-
ки. Ключевая идея заключается в том, чтобы 
распределить семантическую информацию по 
приоритету: наиболее значимые признаки ко-
дируются в начальных компонентах вектора, а 
второстепенные — в последующих. Это позволя-
ет в процессе обучения сокращать размерность 
представлений в несколько раз, сохраняя до 
99,9% исходной точности. Благодаря компактнос-
ти и высокой эффективности, MRL-эмбеддинги 
становятся оптимальным решением для систем, 
работающих в условиях ограниченных вычисли-
тельных ресурсов, что важно для развертывания 
модели в медицинских организациях.

Стоит отметить, что в настоящий момент су-
ществуют специализированные модели, такие 
как RuBioBERT и RuBioRoBERTa [7], которые были 

целенаправленно предобучены на крупных кор-
пусах русскоязычных биомедицинских текстов (на-
учные публикации, клинические рекомендации, 
выписки) и валидированы на наборах данных бенч-
марка RuMedBench. Их появление является важным 
шагом в развитии медицинского NLP для русского 
языка. Как показано в [7], RuBioRoBERTa превосхо-
дит базовую модель RuBERT на 3–10% по ключевым 
метрикам, а в задаче RuMedNER даже превышает 
человеческую точность. Успех этих моделей под-
тверждает ценность доменно-специфичного предо-
бучения для медицинского NLP. Однако эти модели 
предназначены для общего понимания медицинс-
ких текстов и используют фиксированную скрытую 
размерность эмбеддингов (1024). Исследование, 
предлагаемое в данной статье, имеет другую цель, 
оно направлено на получение компактных низко-
размерных векторных представлений для эффек-
тивного поиска в медицинских RAG-системах.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Данное исследование основывается на мо-

дели RuBERT, а именно на варианте DeepPavlov/
rubert-base-cased. Базовая архитектура этой 
модели включает 12 слоёв трансформера с раз-
мером эмбеддингов в 768 измерений, что обес-
печивает баланс между вычислительной эффек-
тивностью и размером векторных представле-
ний [2]. Модель была предварительно обучена 
на большом русскоязычном наборе данных, что 
обеспечивает ей широкое понимание русского 
языка. Эта основа делает модель подходящей 
для дальнейшей адаптации к специализирован-
ным областям через тонкую настройку.

Для тонкой настройки использовался набор 
данных RuMedDaNet из бенчмарка RuMedBench [3]. 
Датасет RuMedDaNet предназначен для решения 
задачи ответов на вопросы типа "да/нет", охваты-
вающую различные медицинские области, вклю-
чая фармакологию, анатомию и терапевтическую 
медицину. Каждый пример в наборе данных состо-
ит из: медицинского контекста, предоставляюще-
го основную информацию; вопроса, связанного с 
этим контекстом; ответа "да" или "нет". 

Пример: 
	 Контекст: "Эпилепсия — это хроническое 

полиэтиологическое заболевание головного 
мозга, доминирующим проявлением кото-
рого являются повторяющиеся эпилепти-
ческие приступы, возникающие вследствие 
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повышенного гиперсинхронного разряда 
нейронов головного мозга."

	 Вопрос: "Эпилепсия является заболеванием 
головного мозга человека?" 

	 Ответ: "да" [3]
Выбор набора данных RuMedDaNet для тон-

кой настройки модели оптимизации эмбеддингов 
был обусловлен рядом ключевых факторов. Во-
первых, RuMedDaNet содержит структурирован-
ные тройки "медицинский контекст — вопрос  — 
ответ (типа "да/нет")", что идеально соответствует 
задаче оптимизации поиска релевантных контек-
стов для RAG-систем и отвечает цели улучшения 
точности анализа медицинских запросов через 
повышение качества эмбеддингов. Во-вторых, 
RuMedDaNet является частью общепризнанно-
го бенчмарка RuMedBench, используемого для 
оценки русскоязычных медицинских моделей, 
что обеспечивает простую воспроизводимость 
результатов. В-третьих, четкие связи "вопрос-
контекст" позволяют генерировать позитивные 
(релевантные) и негативные (нерелевантные) 
пары для обучения эффективных эмбеддингов.

В рамках данного исследования набор дан-
ных RuMedDaNet был адаптирован для обуче-
ния моделей построения векторных представле-
ний текста. На основе этого набора данных были 
сформированы семантически связанные пары 
вопросов и соответствующих им контекстов, 
которые стали основой для дообучения моде-
ли. Для оптимизации процесса использовалась 
функция потерь Multiple Negatives Ranking Loss 
[8], которая учит модель отличать релевантные 
данные от случайных, используя отрицательные 
примеры (то есть примеры с ответом “нет”) из те-
кущего набора данных.

Для повышения эффективности обучения 
был реализован подход, который можно опи-
сать как структурированное контекстно-конт-
растное представление данных. Его ключевая 
идея заключается в особом расположении се-
мантически связанных примеров в обучающей 
выборке, когда тексты со схожей тематикой или 
близкими терминами в процессе обучения по-
даются модели последовательно. Это создаёт 
эффект усиленного контрастного восприятия 
— модель начинает тоньше различать нюан-
сы между похожими медицинскими понятиями 
(такими как "гипертензия" и "гипертония"), од-
новременно сохраняя способность к широкому 

обобщению на уровне крупных тематических 
разделов (кардиология, онкология и др.). Такой 
подход представляется важным именно для ме-
дицинских текстов, где необходима способность 
модели различать терминологические нюансы. 
Медицинская лексика часто содержит ситуатив-
ные синонимы ("инфаркт" и "ОИМ"), контекстно-
зависимые трактовки терминов, а также тонкие 
различия между клинически близкими состоя-
ниями. Традиционные методы обучения могут 
"размывать" эти различия, тогда как предлагае-
мая стратегия может повысить способность мо-
дели улавливать подобные детали.

Процесс тонкой настройки был реа-
лизован с использованием фреймворка 
SentenceTransformers [8], который предоставля-
ет эффективные инструменты для обучения и 
оптимизации моделей эмбеддингов. Был приме-
нен многоэтапный подход к обучению.

Сначала модель была настроена с исполь-
зованием функции потерь Multiple Negatives 
Ranking Loss (1) для формирования прочной ос-
новы медицинских знаний.

	 (1)

где: P — количество положительных приме-
ров, N — количество отрицательных примеров,  
q — входной запрос, p_i — i-й положитель-
ный пример, n_j — j-й отрицательный пример,  
f — функция, измеряющая схожесть между век-
торами запроса и примера, margin — гиперпара-
метр, определяющий желаемое разделение меж-
ду положительными и отрицательными примера-
ми.

На следующем этапе была использована фун-
кция потерь Matryoshka Loss для оптимизации 
модели по производительности на нескольких 
размерах эмбеддингов (64, 128, 256, 512 и 768).

В завершение был проведен процесс дора-
ботки с комбинацией перечисленных функций 
потерь для обеспечения согласованности между 
различными целями оптимизации. 

Формула функции потерь Matryoshka Loss (2) 
выглядит следующим образом:

		       	 (2)
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их позицию в результатах поиска и MRR (Mean 
Reciprocal Rank), отражающую среднюю пози-
цию первого корректного ответа.

Формула расчета NDCG имеет вид [12]:

			   	    (3)

где:	              

	              

где: k — количество рассматриваемых ответов 
на запрос, ri — релевантность результата на 
позиции i в ранжированном списке ответов на 
запрос, ri

*  — релевантность результата на пози-
ции i в идеально отсортированном списке.

Формула расчета MRR выглядит следующим 
образом [13]:

	             	  (4)

где: N — количество запросов, ranki — позиция 
первого релевантного результата для i-го запро-
са.

Эксперименты проводились для эмбеддин-
гов разной размерности от 64 до 768 измерений. 
Такой подход позволил проанализировать эф-
фективность метода Matryoshka Representation 
Learning, который оптимизирует распределение 
информации в векторах, сохраняя высокую точ-
ность даже при сокращении их размера.

Исследование выполнялось в среде Python 
версии 3.9.1. с использованием графического 
процессора NVIDIA RTX 3090 (24 ГБ VRAM). Для 
загрузки и предварительной обработки датасе-
та использовалась библиотека datasets версии 
3.3.1. Для построения, обучения и оценки мо-
делей эмбеддингов применялись библиотеки 
sentence_transformers версии 3.3.1 и torch вер-
сии 2.5.1. Для публикации и управления моделя-
ми в репозитории Hugging Face Hub использова-
лась библиотека huggingface_hub версии 0.29.0. 

РЕЗУЛЬТАТЫ
Первоначальная оценка эффективности 

проводилась на оригинальной версии модели 

Таблица 1 — Гиперпараметры модели

Размер батча 16
Скорость обучения 2e-5 
Количество эпох  4
C линейным разогревом и спадом да
Весовое затухание (weight decay) 0,01
Ограничение градиента (gradient clipping) 1,0
Максимальная длина последовательности 512

где: wdi — вес, назначенный размерности di, 
Lossdi — функция потерь для задачи (например, 
кросс-энтропия или ранжирование), применяе-
мая к эмбеддингам размером di.

Гиперпараметры обучения, представленные 
в таблице 1, были тщательно подобраны на ос-
нове предварительных экспериментов.

Для повышения скорости обучения и эффек-
тивной работы с длинными последовательнос-
тями в данном исследовании использовался 
метод Flash Attention 2 [9], реализованный через 
механизм SDPA (Scaled Dot-Product Attention) 
[10]. Этот подход оптимизирует вычисления за 
счёт перераспределения операций внимания 
[11], что позволило значительно ускорить обра-
ботку сложных текстовых данных. Применение 
Flash Attention 2 не только сократило время обу-
чения, но и улучшило точность анализа за счёт 
более глубокого учёта контекстных связей в 
длинных медицинских описаниях. Это особенно 
важно для задач, требующих одновременного 
анализа множества взаимосвязанных терминов, 
таких как диагностические критерии или фарма-
кологические взаимодействия.

Для проверки качества поиска с использо-
ванием предложенной модели эмбеддингов 
использовалась тестовая часть набора данных 
RuMedDaNet, на основе которой был сформиро-
ван тестовый корпус медицинских контекстов 
(исходный датасет [3], составленный медицин-
скими экспертами, содержит 1564 примера для 
обучения и валидации и 512 примеров для тести-
рования). Целью эксперимента было определить, 
насколько точно модели извлекают релевантные 
фрагменты текста по заданному вопросу.

Производительность модели оценивалась 
с помощью двух ключевых поисковых метрик: 
NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), 
которая учитывает не только наличие реле-
вантных документов в ответе на запрос, но и 
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RuBERT без дополнительной доменной адапта-
ции. Результаты, представленные в Таблице 2, 
отражают значения метрики NDCG при различ-
ных размерностях векторных представлений. 

Анализ данных выявил устойчивую зависи-
мость между размерностью эмбеддингов и ка-
чеством поиска: с уменьшением количества из-
мерений наблюдается постепенное снижение 
показателей эффективности. Такая закономер-
ность объясняется фундаментальным ограниче-
нием базовых моделей — недостаточной емкос-
тью низкоразмерных векторных представлений 
для кодирования всей необходимой семантичес-
кой информации. Особенно критичным это ста-
новится при работе со специализированными 
медицинскими терминами и понятиями, требую-
щими точного различения смысловых нюансов. 
Полученные результаты подтверждают необхо-
димость адаптации моделей для работы с узко-
специализированными доменами. После тонкой 
настройки на наборе данных RuMedDaNet на-
блюдаются существенные улучшения в произво-
дительности поиска на всех размерах эмбеддин-
гов, что также отражено в таблице 2.

Улучшения присутствуют и по другой метрике 
оценки. Таблица 3 показывает значения метрики 
MRR для обеих моделей (базовой и дообученной). 
Результатом является значительное улучшение 
показателей во всех размерностях, особенно 
заметное на эмбеддингах с меньшей размер-
ностью. Такая закономерность свидетельствует 
о том, что тонкая настройка позволяет модели 
эффективнее выделять ключевую информацию 
в каждом измерении, улучшая общую эффектив-
ность без снижения производительности.

Проведенные эксперименты подтвердили эф-
фективность подхода Matryoshka Representation 
Learning. Анализ сохранения относительной 
производительности модели на разных размер-
ностях эмбеддингов в сравнении с полными 
768-мерными представлениями представлен в 
Таблице 4. 

Результаты показывают, что модель, настро-
енная с использованием предлагаемого подхо-
да, сохраняет более 94% производительности 
при использовании всего 128 измерений, что 
соответствует шестикратному уменьшению ис-
ходного размера. Даже при сокращении размер-
ности эмбеддингов до 64 (уменьшение исход-
ного размера в 12 раз) модель демонстрирует 

Таблица 2 — Сравнение значений 
метрики NDCG между базовой  

и настроенной моделями

Размер-
ность

Базовая 
модель

Настроенная 
модель

Улучшение

768 0,5128 0,7201 40,43%
512 0,5064 0,7018 38,59%
256 0,4891 0,7001 43,14%
128 0,4523 0,6778 49,86%
64 0,3986 0,6196 55,44%

Таблица 3 — Сравнение значений 
метрики MRR между базовой  

и настроенной моделями

Размер-
ность

Базовая 
модель

Настроенная 
модель

Улучшение

768 0,4832 0,6720 39,07%
512 0,3773 0,6606 75,09%
256 0,3612 0,6581 82,20%
128 0,3324 0,638 91,93%
64 0,2743 0,5799 111,41%

Таблица 4 — Сохранение 
производительности эмбеддингов 

с уменьшенной размерностью 
относительно 768-мерных эмбеддингов

Размер-
ность

% полной производи-
тельности (NDCG)

% полной произво-
дительности (MRR)

512 97,46% 98,03%
256 97,22% 97,93%
128 94,12% 94,94%
64 86,04% 86,29%

более 86% от исходной эффективности. Такой 
баланс между уменьшением размерности и со-
хранением точности делает данный подход осо-
бенно полезным для систем с ограниченными 
вычислительными ресурсами.

На практике уменьшение размерности эмбед-
дингов в 6 раз позволит пропорционально сни-
зить размеры векторных баз данных в медицин-
ских RAG-системах и повысить скорость обработ-
ки запросов к большим языковым моделям, что 
сегодня является крайне актуальной задачей.

Предлагаемая в данном исследовании мо-
дель получила название Med-Bert-Matryoshka-v1 
и была загружена на платформу Hugging Face, где 
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Рисунок 1 — График сравнения метрик NDCG и MRR.

теперь она доступна для открытого использова-
ния и дальнейшего развития сообществом специ-
алистов в области искусственного интеллекта [14].

Для оценки качества работы модели в задачах 
информационного поиска было проведено срав-
нение с несколькими ведущими моделями пост-
роения эмбеддингов. В качестве метрик использо-
вались MRR и NDCG с мерой косинусного сходства.

Среди сравниваемых моделей эмбеддингов 
рассматривались:
1)	 GigaChat-embedding [15] — проприетарная 

модель для построения эмбеддингов, отли-
чающаяся высокой производительностью;

2)	 Med-Bert-Matryoshka-v1 [14] — модель, пред-
лагаемая в данном исследовании для повы-
шения эффективности поиска в медицинских 
векторных базах данных;

3)	 MiniLM-L12-v2 [16] — компактная модель пос-
троения эмбеддингов, разработанная для вы-
сокой вычислительной эффективности;

4)	 RuBert_tiny2 [17] — облегчённая версия 
RuBERT, адаптированная для работы с русско-
язычными данными;

5)	 Sbert_large_nlu_ru [18] — крупноразмерная 
модель, ориентированная на обработку ес-
тественного русского языка.
Результаты исследования (рисунок 1) показа-

ли, что GigaChat-embedding, будучи коммерчес-
кой моделью, демонстрирует наивысшую эффек-
тивность по обеим метрикам (MRR и NDCG). Это 
объясняется значительными вычислительными 
ресурсами, задействованными при её обучении 
и оптимизации.

Тем не менее, обученная в данном исследо-
вании open source модель Med-Bert-Matryoshka-
v1 также показала высокую конкурентоспособ-
ность, заняв второе место с показателями метрик 
MRR = 0,71 и NDCG = 0,75. Это свидетельствует о 
её способности обеспечивать точное и релеван-
тное извлечение информации из текстовых дан-
ных при формировании моделей эмбеддингов, 
что особенно важно в RAG — системах.

Остальные модели продемонстрировали бо-
лее скромные результаты. MiniLM-L12-v2 достигла 
значений около 0,5 по обеим метрикам, что ука-
зывает на её ограниченную эффективность в зада-
чах поиска, несмотря на низкую вычислительную 
сложность. RuBert_tiny2 и Sbert_large_nlu_ru пока-
зали ещё более низкие результаты — в диапазо-
не 0.3–0.35 и 0.2–0.25 соответственно, что свиде-
тельствует о неэффективности их применения в 
задачах информационного поиска медицинских 
данных по сравнению с исследуемой моделью.

Таким образом, проведённое сравнение под-
тверждает, что модель Med-Bert-Matryoshka-v1, 
представляющая собой RuBERT, дообученную на 
русскоязычных медицинских данных, является 
эффективной моделью получения эмбеддингов 
для решения задач поиска информации, уступив 
в вычислительном эксперименте только ком-
мерческому решению GigaChat-embedding.

ОБСУЖДЕНИЕ
Результаты данного исследования, показы-

вающие значительный прирост качества пос-
ле тонкой настройки на медицинских данных 
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(Таблицы 2, 3), полностью согласуются с выводом 
авторов RuMedBench [3, 4] о том, что универсаль-
ные языковые модели демонстрируют существен-
ный разрыв в эффективности при работе со спе-
циализированной медицинской терминологией 
по сравнению с человеческим уровнем. Данное 
исследование предлагает один из возможных 
способов для преодоления этого разрыва.

Хотя базовая модель RuBERT показывает вы-
сокую эффективность в обработке общеупотре-
бительной лексики, её применение в медицин-
ских контекстах является ограниченным из-за 
недостатка специализированных знаний. Про-
ведённая донастройка на корпусе RuMedDaNet 
позволяет устранить этот пробел, значительно 
повышая точность распознавания и кодирова-
ния медицинских данных. 

Применение метода Matryoshka 
Representation Learning (MRL) позволило не 
только повысить точность, но и добиться сущес-
твенного сокращения вычислительных затрат. 
Это согласуется с результатами работы [5] о том, 
что ключевая семантическая информация мо-
жет быть эффективно упакована в начальных 
измерениях вектора. Проведенный в данном ис-
следовании эксперимент показал, что даже при 
шестикратном сжатии (с 768 до 128 измерений) 
модель Med-Bert-Matryoshka-v1 сохраняет более 
94% эффективности. Это открывает возможности 
для существенного снижения вычислительных 
затрат на генерацию эмбеддингов, их индекси-
рование и поиск — крайне важный фактор для 
ресурсоёмких сред, таких как мобильные меди-
цинские приложения или системы с ограничен-
ными аппаратными возможностями.

Хотя тонкая настройка существенно улучши-
ла качество работы модели, анализ ее ошибок 
позволил выявить ряд устойчивых проблем. В 
частности, модель демонстрирует снижение эф-
фективности в следующих случаях. 

	 Сложные вопросы, требующие многоша-
говых рассуждений. Модель не всегда коррек-
тно обрабатывает запросы, предполагающие 
анализ взаимосвязей между несколькими ме-
дицинскими концепциями, что является общей 
проблемой для современных языковых моде-
лей в медицине [19]. Это указывает на то, что, 
несмотря на успешное усвоение терминологии, 
система не всегда способна распознавать слож-
ные логические цепочки. 

Редкие термины и узкоспециализированные 
процедуры. Вопросы, содержащие малоупотре-
бительную лексику или редко встречающиеся 
в обучающих данных медицинские процедуры, 
обрабатываются менее точно. Данное ограни-
чение подтверждает необходимость использо-
вания более репрезентативных и разнообраз-
ных наборов данных при дообучении. 

Неоднозначные формулировки и зависи-
мость от контекста. Запросы, допускающие мно-
жественную интерпретацию, нередко приводят 
к ошибкам. 

Подобные случаи иллюстрируют сложность 
работы с медицинским языком, где точность фор-
мулировок и понимание контекста играют сущес-
твенную роль. Выявленные ограничения опреде-
ляют перспективные направления для дальней-
ших исследований. Среди возможных улучшений 
— расширение обучающей выборки за счёт бо-
лее разнородных медицинских текстов, включая 
данные, ориентированные на развитие навыков 
клинического мышления [19], а также разработка 
специализированных методов обучения, лучше 
учитывающих семантические нюансы медицинс-
кой терминологии, интеграция формализованных 
медицинских знаний и онтологий в процесс обуче-
ния, как это предлагается, например, в работе [20].

Как уже отмечалось, существуют и другие ус-
пешные подходы к адаптации языковых моделей 
для медицины, такие как RuBioRoBERTa [7], кото-
рая показала превосходство над RuBERT в зада-
чах общего понимания медицинских текстов. Од-
нако данное исследование фокусируется на иной, 
но не менее важной задаче — оптимизации ком-
пактных векторных представлений именно для 
эффективного поиска в RAG-системах, а не на ре-
шении широкого круга NLP-задач. Это объясняет 
и выбранные в исследовании метрики оценки.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Проведённое исследование демонстрирует 

существенное улучшение качества семантичес-
ких эмбеддингов, используемых для информа-
ционного поиска в рамках архитектуры RAG. Оп-
тимизированная модель Med-Bert-Matryoshka-v1 
обеспечивает более точную релевантность из-
влекаемых данных, что непосредственно влия-
ет на достоверность генерируемых ответов на 
медицинские запросы и важно для обеспечения 
клинической надежности ИИ-решений.
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Перспективными направлениями для даль-
нейших исследований могут стать: расширение 
спектра используемых русскоязычных медицин-
ских текстов для тонкой настройки, интеграция 
формализованных медицинских знаний в про-
цесс обучения, а также разработка специализи-
рованных функций потерь, учитывающих осо-
бенности медицинской терминологии. 
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ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ 
ПРОГРАММНОГО ОБЕСПЕЧЕНИЯ ДЛЯ СУБТРАКЦИИ 
MOSMEDREG В ДИАГНОСТИКЕ РАССЕЯННОГО СКЛЕРОЗА 
ПО ДАННЫМ МАГНИТНО-РЕЗОНАНСНОЙ ТОМОГРАФИИ

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_74

Аннотация. Цель работы — оценить эффективность автоматизированного программного обеспечения 
MosMedReg для субтракционного анализа МРТ головного мозга в динамике у пациентов с рассеянным склерозом 
в условиях рутинной амбулаторной практики. В исследование включены 30 пар МРТ, выполненных на аппаратах 
1,5 Тл разных производителей, с использованием последовательностей T2, FLAIR и T1 с контрастированием и 
вариативной толщиной срезов. Для обработки применялись алгоритмы регистрации и субтракции на базе 
библиотеки SimpleElastix. Изображения анализировались экспертом вручную и с помощью программного обеспе-
чения, результаты оценивались по клинической и технической шкалам.
Программное обеспечение обеспечило успешную регистрацию и субтракцию во всех случаях, включая серии с 
различиями в толщине срезов и проекциях. Среднее количество выявленных новых очагов при использовании 
MosMedReg не отличалось от экспертной оценки (p = 0,25), однако в ряде случаев субтракция позволила выявить 
клинически значимые изменения, не отмеченные при стандартном анализе. Отмечались и ложноположитель-
ные находки, связанные с техническими артефактами при несоответствии параметров сканирования.
Результаты подтверждают воспроизводимость и практическую применимость субтракционного анализа с 
помощью MosMedReg для повышения объективности и стандартизации диагностики в амбулаторной практи-
ке.

Ключевые слова: рассеянный склероз; магнитно-резонансная томография; субтракция; автоматизация; про-
граммное обеспечение; регистрация изображений.

Для цитирования: Кремнева Е.И., Семенов Д.С., Сморчкова А.К., Хоружая А.Н., Кулиговский Д.В., Адамия Н.Д., Ерижо-
ков Р.А., Омелянская О.В., Владзимирский А.В., Васильев Ю.А. Оценка эффективности применения программного 
обеспечения для субтракции MosMedReg в диагностике рассеянного склероза по данным магнитно-резонансной 
томографии. Врач и информационные технологии. 2026; 1: 74-89. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_74.
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MOSMEDREG SUBTRACTION SOFTWARE EFFECTIVENESS 
IN MULTIPLE SCLEROSIS DIAGNOSIS USING MAGNETIC 
RESONANCE IMAGING DATA

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_74

Abstract. The aim of this study was to evaluate the effectiveness of the automated MosMedReg software for subtraction 
analysis of longitudinal brain MRI in patients with multiple sclerosis in a routine outpatient setting. The study included 30 
paired MRI examinations performed on 1.5 T scanners from different manufacturers using T2, FLAIR, and contrast-enhanced 
T1 sequences with variable slice thicknesses. Image processing was performed using registration and subtraction algorithms 
based on the SimpleElastix library. Images were assessed manually by an expert and with the assistance of the software; 
results were evaluated using clinical and technical scoring systems.
The software provided successful registration and subtraction in all cases, including series different in slice thickness and 
projections. The average number of newly identified lesions using MosMedReg did not differ from expert assessment (p = 0.25); 
however, in several cases, subtraction enabled the detection of clinically significant changes that were not observed in 
standard analysis. False-positive findings associated with technical artifacts due to scan parameter mismatches were also 
noted.
The results confirm the reproducibility and practical applicability of subtraction analysis with MosMedReg for improving the 
objectivity and standardization of multiple sclerosis diagnosis in outpatient practice.
	
Keywords:  multiple sclerosis; magnetic resonance imaging; subtraction; automation; software; image registration.

For citation: Kremneva E.I., Semenov D.S., Smorchkova A.K., Khoruzhaya A.N., Kuligovskiy D.V., Adamia N.D., Erizhokov 
R.A., Omelyanskaya O.V., Vladzymyrskyy A.V., Vasilev Yu.A. MosMedReg Subtraction Software effectiveness in Multiple 
Sclerosis Diagnosis Using Magnetic Resonance Imaging Data. Medical doctor and information technology. 2026; 1: 74-89.  
DOI: 10.25881/18110193_2026_1_74.
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ВВЕДЕНИЕ
Рассеянный склероз (РС) хроническое ауто-

иммунное заболевание центральной нервной 
системы, характеризующееся развитием ней-
ровоспаления, демиелинизацией, глиозом и 
потерей нейронов [1, 2]. Заболеванию подвер-
жено приблизительно 2,8 миллиона человек во 
всем мире с глобальной распространенностью 
35,9 случаев на 100 000 населения [3, 4]. При 
этом чаще всего манифестация происходит в 
молодом возрасте, что приводит к инвалиди-
зации трудоспособного и экономически наибо-
лее активного населения. Согласно критериям 
McDonald 2017 года, магнитно-резонансная то-
мография (МРТ) является одним из основных 
параклинических инструментов с высокой чувс-
твительностью и точностью, что позволяет с ее 
помощью проводить раннюю диагностику забо-
левания и отслеживать динамику состояния па-
циента при лечении [5]. Согласно клиническим 
рекомендациям, пациентам с РС требуется регу-
лярное выполнение МР-исследований, зачастую 
— ежегодно или чаще, для мониторинга эффек-
тивности терапии и активности заболевания [6].

Однако проблема диагностических ошибок 
при РС остается критически высокой. Иссле-
дования показали, что частота неправильной 
постановки диагноза РС составляет 15% (95% 
ДИ: 9–26%), а гиподиагностика встречается в 
36% случаев (95% ДИ: 20–55%). Время до исправ-
ления неправильного диагноза может достигать 
15,9 лет, а диагностическая задержка для уста-
новления правильного диагноза РС составляет в 
среднем 17,3 месяца [7]. Это происходит потому, 
что визуальный анализ последовательных МР-
исследований представляет собой трудоемкую 
и субъективную задачу. Структурированные 
протоколы заключений при МР мониторинге 
РС способны снизить среднее время интерпре-
тации с 11,0 до 8,5 минут [8], но в реалиях рос-
сийской практики в большинстве случаев их 
стандартизация и структуризация отсутствуют. 
Межэкспертная вариабельность среди нейро-
рентгенологов даже при выявлении очагов, 
накапливающих контрастный препарат, состав-
ляет κ = 0,76, что указывает на высокую субъек-
тивность процесса интерпретации [9]. Чувстви-
тельность стандартного рентгенологического 
обследования для выявления новых очагов, 
отражающего активность патологического 

процесса, составляет всего 58,3% по сравнению 
с консенсусной экспертной оценкой [10].

Субтракционный анализ — методика авто-
матического пространственного сопоставле-
ния (регистрации) и вычитания изображений, 
представляет собой перспективный подход к 
решению этих проблем. Исследования пока-
зывают, что 3D субтракционные изображения 
обеспечивают повышенную чувствительность к 
выявлению активных очагов РС и меньшую под-
верженность артефактам по сравнению с тради-
ционным визуальным анализом [11]. Автомати-
зированные методы типа SuBLIME демонстриру-
ют высокую точность в выявлении активности 
заболевания при использовании логистической 
регрессии с множественными МР-последова-
тельностями и субтракционными изображени-
ями [12]. Современные алгоритмы на основе 
искусственного интеллекта (ИИ) достигают чувс-
твительности 93,3% в нахождении новых очагов 
при сохранении высокой специфичности [10], 
а метод Statistical Detection of Change позволя-
ет выявлять новые очаги у 15,0% пациентов по 
сравнению с 8,0% при стандартном визуальном 
анализе [13].

Тем не менее, подобные программные ре-
шения либо отсутствуют в арсенале рутинных 
диагностических систем, либо представлены 
как специализированные модули для аппаратов 
конкретных производителей, требующих специ-
ализированного оборудования и работающих 
только с данными, полученными по одному про-
токолу [14]. Это ограничивает их доступность, 
особенно в условиях дистанционной работы с 
диагностическими исследованиями. Научная 
и практическая значимость программ субтрак-
ционного анализа до сих пор не получила до-
статочной количественной оценки в условиях 
реальной клинической практики. Отсутствуют 
масштабные независимые исследования, напря-
мую сравнивающие традиционный и автомати-
зированный подходы к анализу динамики РС по 
данным МРТ в условиях различных протоколов 
сканирования. Поэтому целью данной работы 
стала оценка эффективности разработанного 
авторским коллективом программного обес-
печения (ПО) MosMedReg для автоматической 
регистрации и субтракции МР-изображений в 
выявлении новых и увеличивающихся очагов у 
пациентов с РС.
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МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Этическое одобрение
Исследование одобрено Независимым эти-

ческим комитетом Московского регионально-
го отделения Российского общества рентге-
нологов и радиологов (протокол № 03/2025 от 
27.03.2025).

Дизайн исследования
Проведено ретроспективное сравнительное 

обсервационное исследование, включавшее 
слепую экспертную оценку с использованием 
стандартизированных шкал и сравнение резуль-
татов автоматизированного анализа с рутинной 
клинической практикой.

Программное обеспечение
Для автоматизированного сравнения МР-

исследований в динамике использовалось ПО 
MosMedReg, реализующее алгоритмы сегмента-
ции и субтракции изображений на основе биб-
лиотеки SimpleElastix [15]. 

ПО реализует последовательность классичес-
ких алгоритмов регистрации и вычитания без ис-
пользования методов ИИ. Программа принимает 
на вход две серии DICOM-изображений, автома-
тически определяет порядок срезов и выпол-
няет пространственное совмещение изображе-
ний с помощью многоступенчатого алгоритма: 

сначала применяется жёсткая (translation, affine), 
затем нежёсткая (B-spline) регистрация на базе 
библиотеки SimpleElastix. Затем из каждой пары 
совмещённых срезов поэлементно вычитаются 
значения сигнала, формируя новую субтракци-
онную серию. Полученные результаты сохраня-
ются в формате DICOM для последующего ана-
лиза в стандартных программах визуализации. 
Алгоритм устойчив к отличиям в проекциях 
(позволяет совместить, например, аксиальную 
серию с сагиттальной) и толщине срезов (напри-
мер, сопоставляет срезы с толщиной среза 1 и 
3 мм), не требует использования обучающих вы-
борок и выполняет обработку за счёт классичес-
ких математических и итерационных методов 
регистрации.

ПО изначально разрабатывалось как универ-
сальное решение для обработки КТ-исследова-
ний с контрастированием. В рамках настоящей 
работы оно было адаптировано для работы с 
МР-изображениями за счёт добавления проце-
дуры нормализации интенсивности сигнала, 
позволяющей устранить различия в яркости 
между сериями, полученными на разных аппа-
ратах или при различных параметрах сканиро-
вания.

Программа имеет минималистичный интер-
фейс (рисунок 1): пользователю необходимо 
выбрать два исследования (более раннее и бо-
лее позднее при сравнении серий (например, 

Рисунок 1 — Интерфейс программы MosMedReg.
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Т2-ВИ) в динамике или до и после контрастного 
усиления), указать директорию для сохранения 
результатов и нажать кнопку запуска. Все вы-
числения выполняются локально и не требуют 
специализированного оборудования или под-
ключения к PACS: время анализа одной серии 
составляет менее одной минуты при использо-
вании стандартного офисного компьютера (на-
пример, процессор Intel Core i5, 16 ГБ оператив-
ной памяти без необходимости подключения 
дискретной видеокарты). Результаты сохраня-
ются в формате DICOM и могут быть использо-
ваны для дальнейшего анализа в любом ПО для 
просмотра результатов рентгенологических ис-
следований. 

ПАЦИЕНТЫ
В исследование включены 30 пар аноними-

зированных МР-исследований головного мозга с 
внутривенным контрастным усилением, выпол-
ненных в два временных момента (МРТ1 и МРТ2) 
у пациентов с установленным диагнозом РС.

Все МР-исследования проводились в 12 ме-
дицинских организациях амбулаторного звена 
в период с 2020 по 2025 год на аппаратах 1,5 Тл 
различных производителей (Siemens, Philips, GE, 
Toshiba). Выборка сформирована ретроспектив-
но случайным образом из регистра пациентов 
с установленным диагнозом. Средний возраст 
включённых пациентов составил 32,6±8,6 года 
(диапазон: от 20 до 45 лет), женщин — 18 (60%), 
мужчин — 12 (40%). Интервал между МРТ1 и МРТ2 
варьировал от 161 до 1835 сут (среднее — 441 сут).

Исследование проводилось в строгом соот-
ветствии с федеральным законом № 152-ФЗ «О 
персональных данных». Все данные, использо-
ванные в исследовании, были предварительно 
анонимизированы: из DICOM-файлов и pdf-фай-
лов заключений удалены персональные сведе-
ния, включая ФИО, дату рождения, идентифи-
каторы пациентов и медицинских учреждений. 
Информированное согласие не требовалось, 
поскольку использовались ранее полученные 
исследования, и пациенты уже подписывали 
стандартное согласие на обработку персональ-
ных данных в рамках оказания медицинской по-
мощи.

Критерии включения:
•	 возраст старше 18 лет;
•	 подтвержденный диагноз РС;

•	 наличие не менее двух МРТ головного моз-
га, включающих серии до и после введения 
внутривенного контрастного вещества (КВ) и 
выполненных с интервалом не менее полуго-
да;

•	 наличие сопоставимых серий: T2, FLAIR до 
контрастного усиления (КУ) и T1 после КУ.
Критерии невключения:

•	 наличие иной патологии головного мозга 
(доброкачественные и злокачественные но-
вообразования, состояние после острого на-
рушения мозгового кровообращения, сосу-
дистые мальформации и пр.);

•	 низкое качество изображений, в том числе с 
выраженными артефактами, затрудняющими 
интерпретацию (невозможно оценить коли-
чество очагов) и автоматическую обработку 
изображений.
Во всех включённых случаях использовались 

стандартные протоколы с получением FLAIR, 
T2- и Т1-взвешенных изображений до контрас-
тирования, а также Т1-взвешенных изображе-
ний после введения контрастного вещества с 
толщиной среза от 1 до 5 мм. Выбор режимов 
FLAIR и Т2 обусловлен их высокой чувствитель-
ностью к выявлению очагов демиелинизации, 
а Т1 после КУ — необходимостью оценки актив-
ных очагов с нарушением гематоэнцефаличес-
кого барьера. 

МЕТОДИКА АНАЛИЗА
Оценка эффективности внедряемых програм-

мных решений в клинической практике требует 
строгого количественного анализа, позволяю-
щего объективно и воспроизводимо сравни-
вать результаты работы автоматизированных 
алгоритмов с традиционными методами ин-
терпретации изображений. Применение фор-
мализованных количественных показателей 
(например, числа выявленных новых или увели-
чившихся очагов, времени анализа, баллов по 
клинической и технической шкалам) обеспечи-
вает возможность не только внутреннего конт-
роля качества, но и сопоставления полученных 
данных с результатами других исследований. Та-
кой подход позволяет минимизировать влияние 
субъективного фактора, расширяет возможнос-
ти статистического анализа и формирует основу 
для дальнейшего масштабирования и внедре-
ния ПО в рутинную практику.
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В данном исследовании анализ выполнялся 
в три этапа. На первом этапе из базы данных 
Единого радиологического информационного 
сервиса Единой медицинской информационно-
аналитической системы г. Москвы (ЕРИС ЕМИАС) 
были отобраны пары МР-исследований головно-
го мозга пациентов с подтверждённым диагно-
зом РС. Отобранные МР-изображения были ано-
нимизированы и подготовлены для обработки. 
Также были выгружены соответствующие анони-
мизированные текстовые протоколы, описания 
и заключения для дальнейшей оценки первич-
ной интерпретации описавшего их врача-рен-
тгенолога. Из этих документов извлечены «ба-
зовые» значения числа очагов и изменений их 
размеров («Заключение из ЕРИС» в Таблице 1). 

На втором этапе данные были подвергнуты 
автоматизированной субтракции с использова-
нием MosMedReg. Для каждого случая субтрак-
ция выполнялась по следующим сериям:
•	 FLAIR (аксиальный и/или сагиттальный);
•	 T2 (аксиальный);
•	 T1 постконтрастный (аксиальный и/или са-

гиттальный).
Для каждой импульсной последовательности 

каждого пациента на вход программы подава-
лись пары серий изображений, которые автома-
тически сопоставлялись, нормализировались и 
вычитались. Результатом являлись субтракци-
онные серии в формате DICOM, сохранявшиеся 
в выделенную директорию для последующего 
анализа. Примеры изображений приведены в 
разделе Результаты.

На третьем этапе исходные и полученные 
изображения оценивались врачом-экспертом 
(нейрорентгенологом), имеющим опыт работы с 
нейровизуализацией более 15 лет. В ходе анали-
за фиксировались:

•	 число вновь выявленных очагов на T2 и FLAIR 
изображениях;

•	 число новых очагов накопления контраста на 
Т1-ВИ после КУ;

•	 наличие очагов с изменением размеров.
Порядок оценки каждой пары МРТ-исследо-

ваний экспертом был стандартизирован и вклю-
чал в себя следующие последовательные этапы: 
сначала — оценка субтракционных изображе-
ний, затем — анализ исходных серий, после — 
оценка исходного протокола описания и заклю-
чения врача-рентгенолога амбулаторного зве-
на. Последний этап — финальное заключение с 
оценкой по двум шкалам.

Для объективизации результатов применя-
лись две шкалы:
•	 Клиническая шкала — оценка диагности-

ческой ценности субтракции и влияния на 
итоговое заключение (0 — «информации не 
добавлено», 1 —  «новая информация отсутс-
твует, но ускорен анализ», 2 — «обнаружены 
дополнительные очаги, не изменившие за-
ключение» (например, в исходном описании 
был описан новый очаг — т.е. динамика от-
рицательная — при субтракции был найден 
еще один новый очаг),  3 — «обнаружены 
изменения, повлиявшие на заключение» 
(например, выявлен новый очаг, тогда как в 
исходном заключении в ЕРИС было указано 
«без динамики»), Таблица 1.

•	 Техническая шкала — оценка качества суб-
тракционных изображений (от 0 — «нужные 
изображения отсутствуют» (полученное в ре-
зультате работы ПО изображение не отвеча-
ет параметрам субтракционного), 1 — «качес-
тво субтракционных изображений не позво-
ляет их оценить», 2 — «удовлетворительное 
качество»), Таблица 2.

Таблица 1 — Распределение баллов по клинической шкале

Балл 
по 
шкале

Интерпретация Сравнение 
с заключением из ЕРИС

Сравнение
 с заключением эксперта

Кол-во случаев Доля (%) Кол-во случаев Доля (%)
0 Субтракция не дала новой информации 2 6,7 2 6,7
1 Новая информация отсутствует, но ускорен 

анализ
21 70,0 25 83,3

2 Обнаружены дополнительные очаги, не 
изменившие заключение

3 10,0 2 6,7

3 Обнаруженные очаги повлияли на заключение 4 13,3 1 3,3
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Оценка выполнялась вслепую без доступа к 
медицинской документации пациентов.

Обоснование размера выборки
Размер выборки был определен исходя из 

расчета минимально детектируемой разницы 
между методами анализа с использованием ПО 
для субтракции и без него при уровне значимос-
ти 5% и мощности 80%.

Статистический анализ 
Для описания результатов использовались 

абсолютные и относительные частоты, а также 
распределения по баллам клинической и тех-
нической шкал. При необходимости рассчиты-
вались точечные оценки и доверительные ин-
тервалы. Для оценки значимости различий при 
сравнении между группами, оцененными одним 
экспертом, использовался расчет критерия Вил-
коксона для связанных выборок. Статистическая 
значимость установлена на уровне p<0,05. Ста-
тистическая обработка выполнялась в програм-
мной среде Python с использованием стандарт-
ных библиотек анализа данных.

РЕЗУЛЬТАТЫ
В исследование вошли 30 пар МР-исследова-

ний (120 пар серий Т2-, Т1-ВИ, FLAIR, T1-ВИ с КУ), 
соответствующих критериям включения. Из них:
•	 полностью обработанные случаи (все три 

типа импульсных последовательностей): 
23 из 30 (76,67%);

•	 частично обработанные случаи (из-за ошиб-
ки ПО): 7 из 30 (23,33%).

Оценка диагностической информативнос-
ти по клинической шкале

Результаты клинической шкалы представле-
ны в таблице 1.

В 13,3% случаев (4/30) субтракция позволила 
выявить новые изменения, которые повлияли 
на заключение врача (оценка 3).

В 10 % случаев (3/30) были выявлены допол-
нительные очаги, не повлиявшие на заключе-
ние, но зафиксированные в описании (оценка 2).

В 70–83% случаев использование ПО субъек-
тивно ускоряло (упрощало) анализ без добавле-
ния новой информации (оценка 1).

В 6,7% случаев субтракция не дала новой ин-
формации и не повлияла на скорость анализа 
(оценка 0).

Оценка качества субтракции по техничес-
кой шкале

В результате обработки 3 пар импульсных 
последовательностей (МРТ1-МРТ2) для каждо-
го из 30 пациентов было получено 90 серий 
субтракционных МР-изображений. Среди них 
11 серий оказались непригодными для анализа 
с клинической точки зрения. Причем, у одного 
пациента не удалось совместить все 3 пары се-
рий, у одного — 2 и у пятерых — по одной. Рас-
пределение баллов по сериям представлено в 
таблице 2.

Рисунок 2 — Распределение значений по клинической шкале: а — сравнение  
с заключением из ЕРИС, б — сравнение с экспертом нейрорентгенологом.

БА
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Таблица 2 — Распределение баллов по технической шкале

Балл по шкале Интерпретация Кол-во серий Доля (%)
0 Отсутствие серий для работы ПО 0 0
1 Качество субтракционных изображений не позволяет их оценить 11 9,1
2 Качество удовлетворительное 109 90,9

Таблица 3 — Результаты применения ПО экспертом

Параметр Было 
в опи-
сании

Дополнительно выявлено 
экспертом (в сравнении 

с описанием)

Дополнительно выявлено 
экспертом с использованием 

ПО  (в сравнении с описанием)
Новые очаги на T2 14 13 8
Новые очаги на FLAIR 14 18 12
Очаги с накоплением на T1 9 0 1
Изменение размеров имеющихся очагов 1 4 2
Всего 38 +35 +23

Влияние субтракции на поиск новых очагов
Для количественной оценки влияния исполь-

зования ПО на диагностику выполнено сравне-
ние числа выявленных новых очагов РС и изме-
нения размеров имеющихся очагов. 

Так как основным критерием стала миними-
зация пропуска новых очагов, мы суммировали 
общее по всей выборке пациентов число оча-
гов, выявленных в сравнении с первым иссле-
дованием. В результате, исходя из гипотезы о 
снижении числа пропусков с применением ПО, 
«базовым» значением стало число очагов (или 
измененных размеров очагов) в описании из 
ЕРИС. С этим значением сравнивали число оча-
гов, которые дополнительно смог выявить экс-
перт с и без использования ПО.

Такой подход не характеризует состояния 
пациентов, однако позволяет оценить решение 
задачи «поиск новых очагов». Из анализа ис-
ключено 12 серий изображений из-за отсутствия 
точного указания числа очагов в исходном тек-
сте описания (формулировка «множественные 
очаги»). Результаты применения ПО экспертом 
представлены в таблице 3.

При оценке различий между количеством до-
полнительно выявленных очагов одним и тем 
же экспертом с использованием ПО и без (n = 4) 
статистически значимого отличия получено не 
было (W = 1,0; p = 0,25).

Следует отметить, что в некоторых случаях 
экспертом было выявлено меньше очагов, чем 
описано в исходном протоколе. Так, при анали-
зе исходных изображений и результатов суб-
тракции зафиксировано на 2 очага меньше на 
сериях Т2-изображений и на 4 очага меньше на 
Т1 с КУ (на всей выборке пациентов). Если бы 
эксперт оценивал только результат субтракции 
(без исходных изображений), это бы привело к 
пропуску еще 8 очагов на Т2 и 4 очагов на Т1 с 
КУ. В основном, описываемые «новые» очаги 
были субкортикальной и юкстакортикальной 
локализации.

Во включенных в работу МР-исследовани-
ях толщина среза варьировалась в следующем 
диапазоне:
•	 T2: средняя толщина среза до (МРТ1) — 4,3 мм 

(диапазон: 2–5 мм), после (МРТ2) — 4,4 мм 
(3–5 мм);

•	 FLAIR: до — 4,2 мм (3–5 мм), после — 3,85 мм 
(1–5 мм), при этом в ряде случаев использо-
вались тонкие срезы, включая изотропные 
серии;

•	 T1 с КУ: до — 2,28 мм (1,2–5 мм), после — 2,26 мм 
(1–5 мм), с включением 3D-серий с толщиной 
≤1,5 мм у части пациентов.
Несмотря на выраженную вариативность 

толщины срезов, алгоритм субтракции успешно 
справился с обработкой во всех случаях. Более 
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того, в ряде наблюдений субтракция выполня-
лась на изображениях, полученных в разных 
проекциях (например, аксиальная серия «до» и 
сагиттальная «после»), что не привело к сбоям в 
работе ПО и обеспечило клинически интерпре-
тируемый результат. Это подтверждает устой-
чивость алгоритма к несовпадению проекций и 
параметров сканирования в условиях рутинной 
амбулаторной практики.

ПРИМЕРЫ КОРРЕКТНОЙ И НЕКОРРЕКТНОЙ 
ОБРАБОТКИ

Пример 1. Выявление новых очагов на Т2-ВИ
У пациента № 8 (рисунок 3) при сравнении 

Т2-взвешенных изображений за 2022 и 2023 год 
субтракция позволила четко визуализировать 
появление новых очагов. Визуально определя-
ются один юкстакортикальный очаг в правой 
лобной доле и два очага в глубоком белом ве-
ществе левой лобной доли, которые были не-
убедительны при оценке исходных изображе-
ний. Субтракционное изображение позволило 
объективизировать нарастание очаговой сим-
птоматики и повысить уверенность в заключе-
нии.

Пример 2. Устойчивость алгоритма при не-
совпадении толщины и проекций

На изображениях пациентов № 10 (рису-
нок 4, верхний ряд) и № 5 (рисунок 4, нижний 
ряд) продемонстрирована работа алгоритма 

субтракции при значительных различиях в 
параметрах сканирования. У пациента № 10 
использованы Т1-взвешенные изображения с 
КУ, полученные с интервалом в один год: акси-
альные срезы толщиной 2 мм (2023 г.) и сагит-
тальные 1 мм (2024 г., представлена аксиальная 
реформация). Несмотря на существенные раз-
личия, алгоритм выполнил регистрацию, хотя 
субтракционное изображение содержит арте-
факты. При этом известная венозная ангиома в 
островковой доле не попала в область «новых» 
изменений, что соответствует клинической ста-
бильности.

У пациента № 5 (нижний ряд) изображения 
выполнены также в разных проекциях: коронар-
ные 1,2 мм (2022 г.) и аксиальные 2 мм (2024 г.). 
Несмотря на это, субтракция позволила полу-
чить качественное изображение без значимых 
артефактов.

Пример 3. Пропущенный очаг, выявленный 
при субтракции

У пациента № 13 при сравнении FLAIR-изоб-
ражений, выполненных в 2023 и 2025 гг., суб-
тракция позволила чётко визуализировать но-
вый очаг в правом полушарии, не описанный 
врачом амбулаторного звена при первичном 
анализе (рисунок 5). Очаг был зафиксирован 
экспертом на субтракционном изображении и 
классифицирован как значимый, что отразилось 
в присвоении максимального балла по клини-
ческой шкале (оценка 3).

Рисунок 3 — МР-изображения пациента № 8 (Т2-ВИ): а — исследование от 2022 года; 
б — субтракционное изображение (2023 минус 2022); в — исследование от 2023 года.
Отмечается появление нового очага в правой лобной доле и двух дополнительных 

очагов в левой (стрелки).

А Б В
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Рисунок 4 — Примеры субтракции Т1-взвешенных изображений с различиями 
в толщине и проекциях: а — исходное изображение (2023), б — субтракционное 

изображение, в — контрольное исследование (2024). Стрелкой указана венозная 
аномалия развития (венозная ангиома). г — изображение 2022 г. (коронарное),  

д — субтракция, е — изображение 2024 г. (аксиальное). Видна устойчивость 
алгоритма к различиям в параметрах и ориентации данных.

А
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Рисунок 5 — МР-изображения пациента №13 (FLAIR): а — исследование от 2023 года 
(акс, 5 мм); б — исследование от 2025 года (тот же режим); в — субтракционное 

изображение. Выявлен новый очаг в правом полушарии, не отмеченный  
в исходном описании.

А Б В
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ОБСУЖДЕНИЕ
Результаты настоящего исследования под-

твердили исходную гипотезу о том, что исполь-
зование разработанного ПО MosMedReg для 
субтракционного анализа способствует повы-
шению диагностической эффективности при 
оценке МРТ-исследований у пациентов с РС. 
Ключевыми итогами стали обнаружение допол-
нительных очагов в 23,3% случаев при срав-
нении с первичными заключениями из ЕРИС 
ЕМИАС и изменение клинического заключения 
в 13,3% случаев, что демонстрирует практичес-
кую значимость автоматизированного подхода. 
Техническая эффективность алгоритма (90,9% 
успешных обработок) оказалась приемлемой 
для рутинного клинического использования, 
особенно учитывая высокую вариативность па-
раметров сканирования в реальной практике. 
Способность ПО обрабатывать изображения, 
полученные в разных проекциях и с различной 
толщиной срезов, подтверждает его универ-
сальность и адаптивность к условиям многопро-
фильных медицинских учреждений.

Применение субтракционного анализа поз-
воляет выявлять новые очаги и очаги накопле-
ния контрастного вещества, которые не были 
заметны на исходных изображениях, однако 
эффективность работы алгоритмов зависит от 
исходных данных, в том числе импульсных пос-
ледовательностей и их параметров [16, 17]. Осо-
бенно критичным является наличие артефактов 
движения и большая толщина среза [18]. Алго-
ритм показал наилучшую эффективность при 
работе с тонкими срезами (≤2 мм), особенно в 
последовательностях FLAIR и Т1 с контрастным 
усилением. В этих режимах обеспечивалась вы-
сокая точность регистрации и визуализация из-
менений без выраженных артефактов. В то же 
время при использовании T2-взвешенных изоб-
ражений с преимущественной толщиной среза 
5 мм эффективность субтракции была ограниче-
на, что связано с низким пространственным раз-
решением и вариабельностью геометрии между 
исследованиями. Тем не менее, субтракционные 
изображения особенно полезны для анализа 
областей с нативным Т1-гиперинтенсивным сиг-
налом (менее применимо для головного мозга) 
или с постконтрастным Т1-гиперинтенсивным 
сигналом (например, вблизи с сосудистыми 
структурами), где патологическое накопление 

контраста может быть замаскировано [19], а так-
же на Т2-ВИ изображениях вблизи ликворосо-
держащих пространств, имеющих сигнал, кото-
рый близок к таковому от очагов субкортикаль-
ной/перивентрикулярной локализации.

Эти особенности следует учитывать при вы-
боре серий для анализа в клинической практи-
ке.

Полученные результаты согласуются с дан-
ными других исследований эффективности суб-
тракционного анализа при РС. Moraal и соавто-
ры в работе 2010 года продемонстрировали, что 
3D субтракционная визуализация обеспечивает 
улучшенное выявление активных очагов РС по 
сравнению с традиционным анализом [20]. Наши 
данные об обнаружении дополнительных 8 оча-
гов на T2 и 12 очагов на FLAIR также говорят о 
повышении чувствительности при использова-
нии метода субтракции.  Более поздние исследо-
вания подтверждают перспективность автома-
тических подходов для анализа МРТ при РС. Liu 
и соавторы в 2023 году показали, что алгоритм 
Statistical Detection of Change способен выявлять 
новые очаги у 15,0% пациентов по сравнению с 
8,0% при стандартном визуальном анализе [21]. 
Наши результаты (13,3% случаев изменения 
заключения) находятся в сопоставимом диапа-
зоне, что подтверждает валидность подхода. 
Недавнее валидационное исследование Saccà и 
соавторов продемонстрировало превосходство 
систем на основе ИИ над стандартными радио-
логическими заключениями: чувствительность 
93,3% против 58,3% [10]. Хотя наше исследова-
ние имело другой дизайн, полученные данные 
о 23,3% дополнительно выявленных случаев 
согласуются с этими выводами о существенном 
приросте диагностической информации при ис-
пользовании автоматизированных методов.

Важно отметить, что сами субтракционные 
изображения являются результатом матема-
тической постобработки, поэтому их качество 
зависит не только от исходных данных, но и от 
применяемых алгоритмов субтракции.

Задача сопоставления (регистрации) двух 
изображений в лучевой диагностике не нова. 
Активное развитие разработки ПО, решающего 
данную задачу, началось в 90х — 2000-х годах 
и обусловлено, в первую очередь, ускорени-
ем вычислительных алгоритмов [22, 23]. При 
этом использовались как нежесткие методы 
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регистрации, позволяющие определить локаль-
ные изменения на изображении, так и автома-
тизированные системы, обеспечивающие и суб-
тракцию (вычитание).

Важнейшим шагом в повышении качества 
решения задачи регистрации стало применение 
глубокого обучения и таких моделей, как U-net 
и VoxelMorph [24]. Глубокие методы обучения 
обеспечивают высокую точность и гибкость, 
позволяя адаптироваться к различным типам 
изображений и клиническим задачам, однако 
они требуют больших объемов обучающих дан-
ных для разработки и мощных вычислительных 
ресурсов как для разработки, так и для примене-
ния [25,26]. Кроме того, для применения может 
возникнуть необходимость переобучения на ло-
кальных данных [27].

Разработанное ПО демонстрирует несколько 
ключевых преимуществ перед существующими 
коммерческими решениями. В отличие от фун-
кционирующих только с оборудованием конк-
ретного производителя модулей типа Teamplay 
(Siemens) или AIR Recon DL (GE), наше решение 
является универсальным и может работать с 
данными любых производителей МР-томогра-
фов. Время обработки менее одной минуты на 
стандартном ПК обеспечивает практическую 
применимость в рутинной практике. Устойчи-
вость алгоритма к различиям в параметрах ска-
нирования особенно важна в условиях россий-
ской системы здравоохранения, где пациенты 
часто обследуются на различном оборудовании 
в разных медицинских организациях. Способ-
ность обрабатывать изображения с толщиной 
срезов от 1 до 5 мм и в различных проекциях 
расширяет возможности применения ПО. В на-
шем решении использовался итеративный алго-
ритм SImpleElastix с открытым исходным кодом. 
Он требует настройки для конкретной задачи, но 
позволяет значимо сократить время работы [25].

Существует построенное на базе Elastix до-
полнение для распространенного ПО для об-
работки медицинских изображений 3DSlicer — 
SlicerElastix [28]. Однако его установка требует 
технических навыков, а приложение направле-
но в первую очередь на регистрацию, но не суб-
тракцию. Аналогичное решение представляет 
собой RegLSM [29]. Оно предназначено в первую 
очередь для сопоставления КТ и МР-изображе-
ний головного мозга, но также не обеспечивает 

субтракцию и требует специальных технических 
навыков для использования. 

Таким образом, в рамках данного исследо-
вания было показано, что разработанное ПО 
повышает точность диагностики РС по данным 
МРТ с КУ, не требует дополнительной квалифи-
кации интерпретирующего врача-рентгенолога 
и может быть использовано на любом персо-
нальном компьютере. Впоследствии доработки 
алгоритма при необходимости позволят исполь-
зовать его и для функциональных МР-последо-
вательностей типа МР-перфузии, оценка кото-
рой у пациентов с РС представляет собой перс-
пективное диагностическое направление [30]. 

Ограничения
Настоящее исследование имеет ряд сущест-

венных ограничений, которые необходимо учи-
тывать при интерпретации результатов. Ретрос-
пективный характер исследования не позволяет 
оценить влияние результатов субтракционного 
анализа на реальные клинические решения и 
исходы лечения. Включение 30 пациентов яв-
ляется относительно небольшой выборкой, что 
ограничивает статистическую мощность иссле-
дования и может влиять на точность оценки 
эффективности ПО, особенно для редких типов 
изменений. Привлечение единственного экс-
перта-нейрорентгенолога для оценки резуль-
татов создает потенциальный риск субъектив-
ности и не позволяет оценить межэкспертную 
надежность метода. 9,1% неудачных обработок 
указывают на необходимость дальнейшего со-
вершенствования алгоритма. Критерии вклю-
чения могли привести к селекции технически 
более качественных исследований, что может 
завышать эффективность ПО в реальной клини-
ческой практике.

ВЫВОДЫ
Разработанное ПО MosMedReg продемонс-

трировало способность повышать диагности-
ческую эффективность при анализе МРТ-иссле-
дований у пациентов с РС. Выявление дополни-
тельных очагов в 23,3% случаев и изменение 
клинических заключений в 13,3% случаев, наря-
ду с высокой технической надежностью (90,9% 
успешных обработок), свидетельствуют о прак-
тической значимости автоматизированного 
подхода.
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Следует отметить, что предлагаемое ПО 
предназначено прежде всего для поддержки 
рутинной практики, где квалификация и спе-
циализация рентгенологов могут существенно 
различаться. Основная ценность автоматизиро-
ванного субтракционного анализа заключается 
не столько в превышении экспертной оценки, 
сколько в обеспечении стабильного и воспро-
изводимого уровня диагностики для широкой 
популяции пациентов, проходящих МРТ в амбу-
латорных условиях.

Несмотря на ограничения использования при 
выраженных артефактах, ПО упрощает анализ за 
счет синхронизации срезов. Простота интерфей-
са, низкие системные требования и совмести-
мость с форматом DICOM позволяют легко интег-
рировать ПО в рутинную клиническую практику, 
включая амбулаторные и дистанционные сцена-
рии. Однако для окончательных выводов о кли-
нической эффективности необходимы дальней-
шие мультицентровые проспективные исследо-
вания с более крупными выборками пациентов.
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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ СИСТЕМ 
ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ ВРАЧЕБНЫХ РЕШЕНИЙ ПРИ 
АНАЛИЗЕ МАММОГРАФИЧЕСКИХ ИССЛЕДОВАНИЙ 
В КРАСНОЯРСКОМ КРАЕ

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_90

Аннотация. Цель: Оценка эффективности технологий искусственного интеллекта (ИИ) в интерпретации мам-
мографических изображений на примере сравнительного анализа заключений врачей-рентгенологов первично-
го звена и специалистов референс-центра КГБУЗ «КККОД им. А.И. Крыжановского» (КККОД).
Материалы и методы: проведен ретроспективный анализ 1012 маммографических исследований, выполненных 
в марте-мае 2025 г., направляемых в референс-центр КККОД согласно установленному порядку. Оценивались 
заключения врачей-рентгенологов референс-центра и первичного звена, а также результаты двух сервисов ИИ 
по шкале BI-RADS. Статистическая обработка выполнена программой StatTech 4.0.6, рассчитывался показатель 
дискордантности для клинических случаев, влияющих на дальнейшую тактику ведения пациентов.
Результаты: в Красноярском крае внедрение в практику врачей-рентгенологов второго ИИ-сервиса при прове-
дении маммографического исследования привело к увеличению диагностически сложных категорий BI-RADS 3,4, 
что повысило нагрузку на референс-центр КККОД на 29,5%. При этом процент дискордантности не претер-
пел изменений (27,5%) в сравнении с 2024 годом, когда на территории края использовался один сервис ИИ. По 
результатам ретроспективного анализа отмечены различия в работе двух сервисов ИИ при интерпретации 
маммографических исследований.
Заключение: использование многофункциональных цифровых платформ на основе ИИ повышает качество про-
филактики и диагностики заболеваний, снижая вероятность врачебных ошибок. Однако одновременное при-
менение нескольких сервисов увеличивает нагрузку на специалистов ввиду необходимости анализа множества 
вариантов интерпретаций.

Ключевые слова: искусственный интеллект, рак молочной железы, заболеваемость, маммографические иссле-
дования, референс-центр, Красноярский край.

Для цитирования: Зуков Р.А., Комиссарова В.А., Данилин Т.А., Сафонцев И.П. Сравнительный анализ использова-
ния систем поддержки принятия врачебных решений при анализе маммографических иследований в Красноярс-
ком крае. Врач и информационные технологии. 2026; 1: 90-100. DOI: 10.25881/18110193_2026_1_90.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF THE USE OF MEDICAL 
DECISION SUPPORT SYSTEMS IN THE ANALYSIS 
OF MAMMOGRAPHIC STUDIES IN THE KRASNOYARSK 
REGION

DOI: 10.25881/18110193_2026_1_90

Abstract. Aim: To evaluate the effectiveness of artificial intelligence (AI) technologies in interpreting mammographic images 
using a comparative analysis of reports from primary care radiologists and specialists from the reference center of the of the 
A.I. Kryzhanovsky Krasnoyarsk Territorial Clinical Oncology Dispensary (KKKOD) when interpreting mammographic studies 
conducted in the Krasnoyarsk Territory. 
We conducted a retrospective analysis of 1012 mammographic examinations performed in March-May 2025, sent to the 
KKKOD reference center according to the established procedure. The reports from KKKOD reference center and primary 
care radiologists, as well as the results of two AI services using the BI-RADS scale, were evaluated. Statistical processing was 
performed using StatTech 4.0.6, and a discordance index was calculated for clinical cases that impact subsequent patient 
management. 
Results: in the Krasnoyarsk Region, the introduction of a second artificial intelligence (AI) service for mammography 
interpretation by radiologists led to an increase in the diagnostically challenging BI-RADS 3.4 categories, increasing the 
workload of the KKKOD reference center by 29.5%. However, the discordance rate remained unchanged (27.5%) compared 
to 2024, when only one AI service was used in the region. A retrospective analysis revealed differences in the performance of 
the two AI services when interpreting mammography examinations. 
Conclusion: the use of multifunctional AI-based digital platforms improves the quality of disease prevention and diagnosis, 
reducing the likelihood of medical errors. However, the simultaneous use of several services increases the workload of 
specialists due to the need to analyze multiple interpretation options.

Keywords: Artificial intelligence, breast cancer, incidence, mammography studies, Reference Center, Krasnoyarsk Territory.

For citation: Zukov R.A., Komissarova V.A., Danilin T.A., Safontsev I.P. Comparative analysis of the use of medical decision 
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ВВЕДЕНИЕ
В Красноярском крае рак молочной железы 

(РМЖ) на протяжении 5 лет остается ведущей 
онкологической патологией среди женского на-
селения, составляя около 23,1% всех зарегистри-
рованных случаев в 2024 году [1–4]. Отмечается 
устойчивый рост числа впервые выявленных 
случаев РМЖ на 18,4% (с 1615 случаев в 2019 
до 1912 случаев в 2024 году). Одновременно за-
фиксирован положительный тренд в структуре 
заболеваемости, характеризуемый повышени-
ем доли раннего выявления болезни на I–II ста-
диях опухолевого процесса на 3,2% (с 75,8% в 
2019 году до 78,2% в 2024 году). Положительная 
динамика на территории региона обусловлена 
как широким охватом скрининговыми мероп-
риятиями, ростом осведомленности населения, 
увеличением средней продолжительности жиз-
ни, так и оптимизацией диагностики путем внед-
рения специализированных инструментов. К 
таким инструментам относятся референс-центр 
(РЦ), функционирующий на базе КГБУЗ «Красно-
ярский краевой клинический онкологический 
диспансер им. А.И. Крыжановского» (КККОД) и 
обеспечивающий экспертное заключение по 
маммографическим исследованиям категории 
BI-RADS 3 и 4, а также внедрение систем под-
держки принятия врачебных решений (СППВР) 
при анализе маммографических исследований.

Современное развитие методов цифровой 
диагностики существенно расширило возмож-
ности раннего обнаружения злокачественных 
новообразований молочных желез, однако ру-
тинный процесс чтения маммограмм остается 
достаточно трудоемким и подверженным вли-
янию человеческого фактора [5]. Для снижения 
вероятности диагностических ошибок и увели-
чения точности оценки применяются СППВР, 
основанные на технологиях искусственного 
интеллекта (ИИ) [6, 7]. Настоящее исследование 
посвящено двум подобным продуктам, успешно 
интегрированным в работу врачей-рентгено-
логов региона: запущенной в эксплуатацию в 
2024 году ИИ-СППВР «Цельс» (ООО «Медицинс-
кие скрининг системы», регистрационное удос-
товерение — РЗН 2022/18861) и ИИ-сервис от 
платформы «Третье Мнение» (государственный 
регистрационный номер — 5177746328106). 
Внедрение второго ИИ-сервиса было связано 
со вступлением Красноярского края в конце 

2024  года в число регионов Российской Федера-
ции, подключившихся к национальной платфор-
ме МосМедИИ [8]. Данная платформа представ-
ляет собой централизованный сервис, исполь-
зующий технологии ИИ для дистанционного 
анализа лучевых исследований и улучшения до-
ступности медицинской помощи населению. В 
Красноярском крае работа с данной платфор-
мой организована с февраля 2025 года.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ
Оценка эффективности технологий ИИ в ин-

терпретации маммографических изображений 
на примере сравнительного анализа заключе-
ний врачей-рентгенологов первичного звена и 
специалистов РЦ КККОД.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Исследовательская работа осуществлялась 

посредством ретроспективного анализа мам-
мографических изображений, направленных в 
РЦ КККОД в период март-май 2025 года. Направ-
ление маммографических исследований прово-
дилось в соответствии региональным порядком 
по организации экспертного прочтения маммог-
рафических исследований: снимки категории 
BI-RADS 3,4 при первом прочтении через реги-
ональную телемедицинскую систему в течение 
одного рабочего дня с момента первого чтения 
направляются в РЦ КККОД [9]. Объем проанали-
зированной выборки составил 1 012 маммогра-
фических исследований. Результаты заключе-
ний врачей-рентгенологов РЦ анализировались 
на основании заключений из региональной 
медицинской информационной системы, заклю-
чения врачей-рентгенологов первичного звена 
анализировались на основании заявок, посту-
пивших в РЦ через региональную телемедицин-
скую систему (РТС). Заключения относительно 
категорий BI-RADS, полученные с использовани-
ем технологий ИИ, вносились путем просмотра 
соответствующих файлов в региональном архи-
ве медицинских изображений (РАМИ) с приме-
нением программного модуля iQ-4VIEW.

Статистический анализ проводился с исполь-
зованием программного продукта StatTech 4.0.6. 
Расчет показателя дискордантности считался для 
клинически значимых расхождений, при которых 
различия заключений могли привести к измене-
нию маршрутизации пациента. Коэффициент 



2026, №1

95

Оригинальные исследования

Рисунок 1 — Динамика направления маммографических  
исследований в РЦ КККОД.

дискордантности определялся следующим спо-
собом: отношение искомой категории BI-RADS к 
сумме значений этой категории и тех категорий, 
которые не влияют на изменение маршрута па-
циента, умноженное на коэффициент 100%.

РЕЗУЛЬТАТЫ
Появление инструментов, направленных на 

помощь в принятии врачебных решений при 
диагностике РМЖ, сопровождается заметным 
ростом числа впервые выявленных случаев дан-
ного заболевания [10]. Соответственно, наблюда-
ется тенденция увеличения объема направлений 
исследований, выполненных врачами-рентгено-
логами первичного звена, на экспертное заклю-
чение в РЦ КККОД. Это явление обусловлено дву-
мя вероятными факторами: ИИ-сервис способен 
выявить элементы патологических изменений, 
которые могли быть упущены врачом-рентгено-
логом; гипердиагностика (завышение категории 
Bi-RADS) специалистами первичного звена с це-
лью получения экспертного мнения. Тенденция 
роста числа направленных изображений в РЦ 
КККОД за период с 2022 по 2025 годы отражена 
на рисунке 1. Так, в 2024 году объем маммогра-
фических снимков, направляемых в РЦ КККОД, 
увеличился на 38,8% (с 6 489 в 2023  году до 9 005 
в 2024 году). При сохранении данной динамики 
на конец 2025 года прогнозируется прирост ко-
личества направленных на пересмотр маммог-
рамм по сравнению с показателями предыдуще-
го периода в среднем на 29,5%. Резкий подъем 
графика в 2024 году объясняется внедрением 

ИИ-сервиса «Цельс», а дополнительный рост в 
объеме направления снимков на пересмотр за 8 
месяцев 2025 года в сопоставлении с аналогич-
ным периодом прошлого года вызван началом 
применения второго ИИ-сервиса «Третье Мне-
ние» в качестве СППВР в диагностике РМЖ.

Несмотря на положительную динамику уве-
личения числа впервые выявленных случаев 
РМЖ в регионе, введение дополнительного инс-
трумента с ИИ привело к ряду организацион-
но-методических трудностей, с которыми стол-
кнулись специалисты РЦ и врачи-рентгенологи 
первичного звена. Специалисты РЦ отметили 
значительное возрастание нагрузки вследствие 
увеличения количества маммографических 
изображений, подлежащих экспертному анали-
зу. Дополнительно зафиксировано появление 
избыточных обращений, инициированных вра-
чами в ситуации неопределённости, возникаю-
щей при различии классификаций BI-RADS, пред-
ложенных различными ИИ-сервисами, и мнени-
ем самого специалиста. Так, в случае, когда один 
ИИ-сервис определяет категорию BI-RADS 2, вто-
рой ИИ-сервис выставляет BI-RADS 3, а врач-рен-
тгенолог первичного звена делает заключение о 
BI-RADS 1 (рисунок 2), специалист принимает ре-
шение о направлении заявки в РЦ КККОД для пе-
ресмотра маммограмм. Из 1 012  исследований, 
направленных в РЦ, было 17 с неподходящей ка-
тегорией (< BI-RADS 3), что составило 1,7%.

Практическое применение нового инс-
трумента с ИИ вызвало ряд существен-
ных сложностей для врачей-рентгенологов.  
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Рисунок 2 — Отличие в категории  
BI-RADS между различными  

ИИ-сервисами.

Рисунок 3 — Рабочий экран врача-
рентгенолога при работе с двумя  

ИИ-сервисами.

Первое — количественный рост обрабатыва-
емой визуальной информации. Вместо тради-
ционных восьми изображений (четырёх стан-
дартных снимков обеих молочных желёз в двух 
проекциях плюс четырёх аналогичных снимков 
с разметкой ИИ-сервиса «Цельс»), теперь спе-
циалистам предоставляется еще одна дополни-
тельная серия из четырёх изображений, содер-
жащих разметку от второго ИИ-сервиса «Третье 
Мнение». Визуализация рабочего экрана врача-
рентгенолога представлена на рисунке 3.

 Второе — расхождение в заключениях двух 
ИИ-сервисов, которые отличаются от заключе-
ния врача-рентгенолога. Разметка, определение 
плотности тканей и особенно категория BI-RADS, 
от которой зависят последующие шаги медицин-
ского вмешательства [9], нередко отличаются су-
щественными несоответствиями. На рисунке 4 
представлен пример: врач-рентгенолог устанав-
ливает категорию BI-RADS 4, ИИ-сервис «Цельс» — 
категорию BI-RADS 5, ИИ-сервис «Третье Мнение» 
— категорию BI-RADS 2. Специалист РЦ КККОД на 
основании пересмотра направленных маммогра-
фических изображений выдает заключение о ка-
тегории BI-RADS 2, образование левой молочной 
железы, фиброзно-жировая инволюция молоч-
ных желез. Пациентке рекомендовано выполне-
ние маммографии в плановом порядке 1 раз в год.

Третья проблема обусловлена техническими 
ограничениями используемого программного 
обеспечения. Привычный программный модуль 
iQ-4VIEW демонстрирует обработанные вторым 
ИИ-сервисом изображения примерно в 55% 
случаев, вынуждая пользователей прибегать к 
дополнительному ресурсу для оценки заключе-
ний, выставленных данным сервисом — плат-
форме «Комета», что снижает удобство рабочего 

процесса и замедляет принятие своевременных 
решений. 

При постановке цели изучения дискордан-
тности изначально предполагался диапазон 
расхождений в пределах 25–30%, исходя из того 
факта, что КККОД не имеет доступа к полному 
массиву сведений о присвоении категорий BI-
RADS обоими ИИ-сервисами («Цельс» и «Третье 
Мнение») для всего спектра проведенных циф-
ровых маммографических исследований, хра-
нящихся в РАМИ. Данное исследование основы-
валось исключительно на маммографических 
исследованиях, направленных в РЦ КККОД, куда 
направляются преимущественно случаи повы-
шенной диагностической сложности, соответс-
твующие категориям BI-RADS 3 и 4.

Проведение парного сравнительного анали-
за позволило получить следующие результаты:
1.	 Между заключениями врачей-рентгенологов 

первичного звена и сотрудниками РЦ уро-
вень дискордантности составил 27,3%.

2.	 При сопоставлении заключений специа-
листов РЦ и заключений, выставленных 

Рисунок 4 — Отличия в категории 
BI-RADS между различными ИИ-

сервисами, влияющие на изменение 
маршрутизации пациента.
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ИИ-сервисом «Цельс», расхождения достигли 
29,7%.

3.	  Уровень несогласованности заключений 
между специалистами РЦ и заключениями 
ИИ-сервиса «Третье мнение» составил 27,9%.

4.	 Показатель дискордантности между заклю-
чениями врачей-рентгенологов первично-
го звена и заключениями, выставленными 
ИИ-сервисом «Цельс», достиг отметки 30,4%.

5.	 Величина расхождений между результатами 
врачей-рентгенологов первичного звена и 
решением ИИ-сервиса «Третье мнение» со-
ставила 25,7%.
Подробные расчеты приведены для сопос-

тавления заключений работы врачей-рентгено-
логов первичного звена, работы двух ИИ-сер-
висов в сравнении с работой специалистов РЦ 
КККОД как экспертного мнения. Детальные по-
казатели рассогласования между заключениями 
врачей-рентгенологов и результатами экспер-
тов РЦ сведены в таблицу 1.

При этом установлено, что врачи-рентге-
нологи первичного звена недооценили зна-
чение категории в 16,9% случаев (причем в 
107 случаях из 634 врачи РЦ скорректирова-
ли категорию, выставленную врачами-рент-
генологами первичного звена, на BI-RADS 4 и 
выше). Напротив, завышенная оценка степени 
подозрения на наличие образования была от-
мечена в 44,7% случаев. Специалисты РЦ сни-
зили категорию BI-RADS до 3 и ниже в 169 из 
378 исследований, рекомендовав дальнейшее 
динамическое наблюдение пациенток у врача-
гинеколога.

Показатель дискордантности между специ-
алистами РЦ и ИИ-сервисом «Цельс» составил 
29,7%. Подробности данного сопоставления из-
ложены в таблице 2. Анализ продемонстрировал 
склонность ИИ-сервиса «Цельс» к гипердиаг-
ностике в 30,8% случаев (обнаружено в 195 ис-
следованиях из общей совокупности 633), тогда 
как недостаточность чувствительности модели 

Таблица 1 — Расчет дискордантности между рентгенологами  
первичного звена и РЦ КККОД

BI-RADS рентгенолога первичного звена BI-RADS рентгенолога  РЦ
Категория BI-RADS Количество снимков Категория  BI-RADS Количество снимков

1, 2, 3 634 0–2 289
3 238

4–6 107
4 378 4–6 209

0–3 169
5 0 4–6 0

0–3 0
Дискордантность = (107 + 169) / (634 + 378) * 100% = 27,3%.

Таблица 2 — Расчет дискордантности между рентгенологами РЦ КККОД  
и ИИ-сервисом «Цельс»

BI-RADS рентгенолога  РЦ BI-RADS  ИИ-сервис «Цельс»
Категория BI-RADS Количество снимков Категория BI-RADS Количество снимков

1, 2, 3 633 0–2 220
3 218

4–6 195
4 314 4–6 226

0–3 88
5 6 4–6 6

0–3 0
Дискордантность = (195 + 88) / (633 + 314 + 6) * 100% = 29,7%.
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Таблица 3 — Расчет дискордантности между рентгенологами РЦ КККОД  
и ИИ-сервисом «Третье мнение»

BI-RADS рентгенолога РЦ BI-RADS ИИ-сервис «Третье Мнение»
Категория BI-RADS Количество снимков Категория  BI-RADS Количество снимков

1, 2, 3 311 0–2 254
3 21

4–6 34
4 138 4–6 49

0–3 89
5 6 4–6 2

0–3 4
Дискордантность = (34 + 89 + 4) / (311 + 138 + 6) * 100% =  27,9%.

выразилась в форме гиподиагностики в 28,0% 
случаев (установлено в 88 исследованиях из 314).

Так как формирование исходной базы дан-
ных происходило с использованием единого 
средства просмотра изображений iQ-4VIEW, 
то количество заключений, сформулирован-
ных ИИ-сервисом «Третье мнение», оказалось 
уменьшенным на 45% — получено 455 заклю-
чений для маммографических исследований. 
Показатель дискордантности между специалис-
тами РЦ и ИИ-сервисом «Третье мнение» соста-
вил 27,9% (таблица 3). Полученные данные сви-
детельствуют о тенденции к гипердиагностике 
у ИИ-сервиса «Третье мнение» в 10,9% случаев 
(наблюдения выявлены в 34 из 311 исследова-
ний). Однако гораздо чаще встречается гипо-
диагностика — 64,5%. Например, в 89 случаях 
из 138 врач диагностировал подозрение на 
злокачественное новообразование (BI-RADS 4), 
однако ИИ-сервис «Третье мнение» оценил эти 
случаи как менее опасные (BI-RADS 0-3). Анало-
гично, в 4 ситуациях из 6, где врачи определили 
высокую вероятность РМЖ (BI-RADS 5), ИИ также 
недооценил риск. Это значит, что значительная 
доля возможных онкологических заболеваний 
может остаться незамеченной ИИ-сервисом.

Хотя уровень дискордантности между РЦ 
КККОД и ИИ-сервисом «Цельс» оказался выше, 
большее беспокойство вызывает недостаточ-
ная чувствительность подхода ИИ-сервиса 
«Третье мнение» к выявлению признаков по-
тенциального злокачественного процесса (не-
смотря на сравнительно низкий уровень рас-
хождений — 27,9%). Возможно, такая картина 
вызвана ограниченной репрезентативностью 
выборки, и при переходе к анализу полной 

генеральной совокупности (всех маммографи-
ческих исследований, проведённых в указанный 
временной интервал на территории региона и 
загруженных в базу региональных архивов ме-
дицинских изображений), показатели дискор-
дантности для всех трёх сравниваемых групп 
будут заметно уменьшены.

С целью систематизации и последующего 
накопления статистических данных о практи-
ческой эффективности применения ИИ на тер-
ритории региона был разработан и внедрён 
стандартизированный протокол проведения 
маммографических исследований [11]. Обяза-
тельным элементом указанного документа ста-
ло внесение информации о категории BI-RADS, 
установленной ИИ. Вследствие отсутствия еди-
ной медицинской информационной системы 
на уровне региона, сбор необходимых данных 
осуществляется посредством реестрового учета 
территориального фонда обязательного меди-
цинского страхования (ТФОМС), предусматри-
вающего фиксацию ключевых полей: категорию 
BI-RADS, установленную врачом-рентгенологом, 
и категорию BI-RADS, определённую ИИ.

На сегодняшний день в Красноярском крае 
врачам-рентгенологам рекомендуется использо-
вать один из имеющихся инструментов ИИ для 
анализа маммографических исследований либо 
одновременно оба указанных инструмента, при 
возникновении сомнений необходимо направ-
ление снимка на экспертное заключение в РЦ.

ОБСУЖДЕНИЕ
Пока ИИ остается помощником для врача-

диагноста при анализе маммографических ис-
следований, врач может использовать разметку 
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как ориентир, а также пользоваться шаблоном 
стандартизованного протокола при описании 
конкретной маммограммы, но все же решение 
о заключении по шкале BI-RADS и о дальнейшей 
тактике ведения пациента остается за врачом 
[12, 13]. Несмотря на положительные резуль-
таты ряда исследователей, предложивших ав-
тономную сортировку рентгеновских снимков 
на «норму» и «не норму» с высокой точностью 
заключения и высокой согласованностью меж-
ду ИИ, врачом-рентгенологом и экспертами, 
внедрение аналогичных технологий в рутин-
ную практику требует осторожности [14]. Для 
полноценной интеграции ИИ необходимо про-
ведение дополнительных исследований с пери-
одическим мониторингом работы ИИ-сервисов 
в реальной клинической практике. Необходимо 
накопить значительный опыт, детально изучить 
потенциальные ошибки и юридически обосно-
вать ответственность за принятие решения при 
помощи ИИ.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Интеграция современных технологий ИИ в 

медицину является важным этапом модерниза-
ции системы здравоохранения. Использование 
многофункциональных цифровых платформ 

позволяет обеспечить высококвалифицирован-
ную помощь пациентам независимо от места 
проживания, улучшить уровень профилактичес-
кой диагностики и снизить риск возникновения 
врачебных ошибок. Внедрение в практику одно-
временно нескольких СППВР позволяет повы-
сить онконастороженность у специалистов пер-
вичного звена и положительно повлиять на по-
казатели ранней диагностики злокачественных 
новообразований, но при этом в силу отсутствия 
в настоящий момент единых разработанных 
алгоритмов работы с несколькими СППВР уве-
личивается нагрузка как на врача-рентгенолога 
первичного звена (анализ одного и более за-
ключений ИИ), так и специалистов РЦ в связи с 
ростом количества направленных исследований 
(заключений от ИИ). При этом возможности ис-
пользования различных технологий ИИ в части 
всесторонней оценки результатов исследова-
ний для одного пациента позволяют врачу-рен-
тгенологу объективно оценить все возможные 
варианты заключений по каждой отдельно взя-
той патологии и принять объективное решение 
для определения дальнейшей тактики.

Конфликт интересов. Авторы заявляют об 
отсутствии конфликта интересов.
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