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Цель данного обзора – показать тренд использования и эффективность моделей искус-
ственного интеллекта (ИИ) в экстренной медицине. Результаты показывают, что меди-
цинские системы визуализации на основе ИИ обеспечивают обнаружение заболеваний с 
точностью 85–90% в рентгенографии и компьютерной томографии. Системы сортиров-
ки (триажа) пациентов с поддержкой ИИ успешно классифицируют пациентов с низкой и 
высокой степенью срочности. Это демонстрирует потенциал обновленных моделей ИИ, 
но необходимы более масштабные исследования, поскольку остаются проблемы с ин-
теграцией ИИ в клинические рабочие процессы и способностью моделей к обобщению. 
Обзор частично базируется на корректно выполненной работе за 2024–2025 гг. (https://
DOI:10.4103/tjem.tjem_45_251 и статьи 2026 г. https://DOI:10.1126/science. adz4433).

Ключевые слова: искусственный интеллект, неотложная медицина, обработка изо-
бражений, большие языковые модели, машинное обучение.

The purpose of this review is to demonstrate the trend in the use and effectiveness of artificial 
intelligence (AI) models in emergency medicine. Results show that AI-based medical imaging 
systems provide 85–90% accuracy in X-ray and CT imaging. AI-enabled triage systems 
successfully classify patients with low and high urgency. This demonstrates the potential of 
updated AI models, but larger-scale studies are needed, as challenges remain with integrating 
AI into clinical workflows and the generalization ability of models. The review is based in 
part on work completed correctly in 2024–2025https://DOI:10.4103/tjem.tjem_45_251) and 
articles for 2026 https://DOI:10.1126/science. adz4433.
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Введение
Искусственный интеллект – быстро развива-

ющаяся, революционная технология в здраво
охранении. Экстренная медицина, как быстро об-
новляющаяся область, открыта для применения 
искусственного интеллекта (ИИ). Исследования в 

области ИИ в последние годы растут в геометри-
ческой прогрессии во многих областях экстрен-
ной медицинской помощи. Использование ИИ 
расширяется в сортировке пациентов, диагно-
стике, выборе тактики лечения, прогнозирова-
нии исходов. Эффективность применения моде-
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лей ИИ, как правило, варьируется в зависимости 
от моделей и областей применения. Известно 
большое количество обзоров, посвященных 
конкретным областям использования ИИ в экс-
тренной медицине, но большинство существу-
ющих исследований остаются ограниченными 
по масштабу и со временем неизбежно устаре-
вают. Цель данного обзорного исследования – 
изучить текущие области применения ИИ в экс-
тренной медицине и оценить их эффективность 
на основе двух публикаций: систематического 
обзора за 2024–2025 гг. [143] и статьи 2026  г. 
[127].

Создание обзора литературы проводилось в 
соответствии с рекомендациями PRISMA по про-
ведению обзорных исследований. Сегодня тра-
диционные модели ML (Machine Learning, ML) 
заменяются ансамблевыми методами и глубо-
ким обучением (DL), а версии больших языко-
вых моделей (Large Learning Model, LLM) быстро 
обновляются. Поэтому были проанализированы 
статьи, опубликованные в период с 1 января 2024 
года по 1 января 2025 года с тем, чтобы предста-
вить актуальную подборку. Поиск проводился в 
базах данных PubMed и Web of Science (WoS) с 
использованием булевых операторов поиска. 
Запрос на поиск: «В каких областях (сортиров-
ка пациентов, диагностика, прогнозирование и 
т. д.) системы с поддержкой ИИ наиболее эффек-
тивны в сфере экстренной медицины?»

Результаты обзора

Проанализировали в общей сложности 1360 
исследований по использованию ИИ в экстрен-
ной медицине. В области оказания экстренной 
помощи модели ИИ оценивались по следующим 
подкатегориям: обработка изображений (n=36), 
анализ текста (n=43), интеллектуальный анализ 
данных со структурированными большими дан-
ными (n=85).

Обработка изображений с использованием 
ИИ

Эффективность анализа изображений на ос-
нове ИИ зависит как от методов предваритель-
ной обработки изображений, так и от эффек-
тивности выбранного метода. Медицинские 
изображения могут различаться в зависимости 
от типа используемого оборудования, спосо-
ба получения изображения и различий между 
пациентами [1–3]. Модели глубокого обучения 
достигают более высокой точности при работе 
с большими наборами данных, что побуждает 
исследователей интегрировать несколько на-
боров данных для повышения производитель-
ности. Однако объединение данных из разных 

источников может затруднить обучение моде-
лей ИИ [4, 5], поэтому стандартизация наборов 
данных и минимизация вариаций изображений 
необходимы для точного изучения моделя-
ми ИИ определенных закономерностей [6]. На 
этапе предварительной обработки используют 
методы нормализации изображений, шумопо-
давления и аугментации данных [7]. Кроме того, 
точная маркировка и аннотирование являются 
фундаментальными факторами, определяющи-
ми успех обучения модели. Поскольку ручная 
разметка – трудоемкий процесс, полуавтомати-
ческая разметка и аннотирование с использова-
нием ИИ дают значительные преимущества на 
этом этапе [8, 9].

Одним из наиболее важных этапов обработ-
ки изображений является применение методов 
улучшения изображений [10]. Необработанные 
изображения часто имеют низкий контраст, 
шум или артефакты, что затрудняет прямой 
анализ. Для улучшения качества изображения 
обычно используют методы повышения контра-
ста, обнаружения границ, фильтрации, порого-
вой обработки и сегментации [11–13]. После 
этого начинается процесс разработки и обуче-
ния модели. Производительность моделей ИИ 
зависит от выбора алгоритмов, качества обуча-
ющего набора данных и процесса обучения мо-
дели [14]. В медицинской обработке изображе-
ний широко используются как методы обучения 
с учителем (например, сверточные нейронные 
сети [CNN], ResNet, VGG), так и методы обуче-
ния без учителя (например, автокодировщики, 
GAN).

В процессе обучения модели ошибки мини-
мизируются за счет вычислений функции потерь, 
параметры модели оптимизируются с помощью 
алгоритма обратного распространения ошиб-
ки, а эффективность процесса повышается за 
счет вычислений с ускорением на графическом 
процессоре [15, 16]. После процесса обучения 
модель должна быть проверена и протестиро-
вана для обеспечения ее надежности. Для этого 
обычно используются такие показатели произ-
водительности, как точность, чувствительность, 
специфичность, F1-мера, индекс структурного 
сходства для повышения четкости КТ/МРТ (SSIM), 
и AUC, методы перекрестной проверки [17].

На заключительном этапе модель проходит 
оптимизацию и развертывание. Для повыше-
ния эффективности в реальных приложениях 
применяются такие методы, как корректировка 
скорости обучения, методы регуляризации и 
сжатие модели (например, квантование, обрез-
ка) [18].
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Процедуры предварительной обработки 
изображений на основе ИИ

Предварительная обработка повышает точ-
ность и надежность алгоритмов анализа за счет 
уменьшения вариаций изображения и улучше-
ния общего качества изображения [7, 17]. Рас-
сматриваемые изображения: рентгенография, 
компьютерная томография (КТ) и магнитно-ре-
зонансная томография (МРТ).

В то время как базовые методы предвари-
тельной обработки применяются к отдельным 
кадрам рентгеновских снимков, они реализуют-
ся для каждого участка в КТ и МРТ, а также для 
каждого кадра в видео УЗИ. Однако из-за уни-
кальных характеристик каждого метода визуа-
лизации были разработаны специализирован-
ные методы предварительной обработки для 
различных типов изображений, включая рент-
ген, КТ, МРТ и УЗИ [13]. Рентгеновские снимки 
часто страдают от низкого контраста, низкого 
разрешения, шума и артефактов. Для повыше-
ния эффективности моделей ИИ применяются 
методы предварительной обработки, – шумопо-
давление, повышение контраста и обнаружение 
границ. К методам шумоподавления относятся 
размытие по Гауссу, медианная фильтрация и 
вейвлет-шумоподавление [19]. Адаптивное вы-
равнивание гистограммы с ограничением кон-
траста улучшает видимость костных структур 
[20], а методы нормализации способствуют по-
вышению производительности и надежности 
модели [17].

На КТ- и МРТ-изображениях каждый срез дол-
жен обрабатываться индивидуально для обеспе-
чения согласованности данных. Изменение раз-
мера обычно выполняется для стандартизации 
размеров изображения в разных наборах дан-
ных [15, 21]. Методы нормализации и 3D CNN 
повышают эффективность обработки данных и 
точность модели [22–24].

Видеозаписи УЗИ требуют специализирован-
ной предварительной обработки из-за высоко-
го уровня шума и переменного контраста. Для 
идентификации ключевых кадров используют-
ся алгоритмы анализа движения и оптического 
потока [25]. Спекл-шум, распространенная про-
блема в УЗИ-изображениях, уменьшается с по-
мощью таких методов, как фильтр Винера и ани-
зотропная диффузия [26]. Качество изображения 
можно дополнительно улучшить с помощью ме-
тодов сверхвысокого разрешения и выравнива-
ния гистограммы [27]. Для анализа временных 
рядов видео УЗИ часто используются сети долго-
временной кратковременной памяти и подходы 
на основе 3D CNN [28].

ИИ-анализ рентгенограмм проведен в 9 науч-
ных исследованиях 2024–2025 гг., которые были 
сосредоточены на ИИ-анализе рентгеновских 
снимков грудной клетки и костных структур [29–
37]. В частности, в исследовании Wang et al. была 
разработана модель на основе EfficientNetV2 с 
использованием 3498 рентгенограмм грудной 
клетки вместе с внешними наборами данных, 
достигшая AUC=0,878 при выявлении туберку-
леза легких в тестовой выборке [31]. Наилучшие 
диагностические показатели были отмечены 
в исследовании Ghatak et al., [37], где модель 
Annalise Enterprise CXR использовалась для вы-
явления компрессионных переломов позвонков 
на 596 рентгенограммах грудной клетки (272 
положительных и 323 отрицательных случая). 
Эта модель ИИ продемонстрировала высокую 
эффективность в автоматической диагностике 
компрессионных переломов позвонков, достиг-
нув AUC = 0,955. Наихудшие показатели имели 
место при валидации внешнего набора данных в 
работе Wang et al [31]. Снижение эффективности 
модели наблюдали при тестировании на набо-
рах данных Montgomery (AUC:0,838) и Shenzhen 
(AUC:0,806), что подчеркивает ограничение ис-
пользования данных одного центра с точки зре-
ния масштабируемости [31].

В целом, анализ рентгеновских снимков на 
основе ИИ повышает точность диагностики, но 
искусственное расширение набора данных, про-
водимое в ограниченных клинических условиях, 
и проблемы, связанные с обобщаемостью моде-
ли, остаются ключевыми ограничениями [38].

Эффективность применения ИИ в широком 
спектре клинических состояний, представлен-
ных КТ, включая острый панкреатит, камни в мо-
четочнике, переломы черепа, внутричерепные 
гематомы, переломы шейного отдела позво-
ночника и расслоение аорты, представлена в 11 
статьях [39–49]. Исследование с самым большим 
набором данных было проведено Ruitenbeek et 
al.; оно включало изображения КТ шейного отде-
ла позвоночника от 2973 пациентов и оценивало 
влияние ИИ-алгоритма AIDoc Medical на обнару-
жение переломов шейного отдела позвоночни-
ка [48]. Рабочий процесс с использованием ИИ 
повысил эффективность диагностики, достигнув 
точности 94,8% и сократив среднее время диа-
гностики переломов на 16 минут. Что касается 
производительности модели, то показатели AUC 
и точности варьировались от 0,788 до 0,993. Наи-
большее значение AUC (0,993) было зафиксиро-
вано в исследовании Zhang et al., посвященном 
классификации и оценке тяжести острого пан-
креатита [44]. Модель, обученная на данных 



Вестник экстренной медицины, 2026, том 19, № 2102

Ф.Т. Адылова, Р.Р. Давронов, Х.М. Касимов

190 пациентов, продемонстрировала высокую 
точность сегментации поджелудочной железы 
и успешно выявила такие осложнения, как пери-
панкреатический некроз и отек.

Наименее эффективной оказалась модель, 
разработанная Choi et al. для обнаружения вну-
тримозгового кровоизлияния. Алгоритм DLHD, 
оцененный на 111 изображениях КТ головного 
мозга, достиг наименьшего значения AUROC= 
=0,788. Исследование показало, что хотя модель 
улучшила чувствительность, но снизила специ
фичность [45].

Таким образом, анализ изображений КТ на 
основе ИИ обеспечивает значительные успехи в 
ранней диагностике и быстром вмешательстве, 
но отсутствие крупномасштабной многоцентро-
вой валидации и трудности адаптации моделей 
к различным протоколам визуализации остают-
ся критически важными факторами для клиниче-
ской интеграции.

Три научных исследования МРТ [50–52], кото-
рые, в основном, изучали диагностическую эф-
фективность выявления острого ишемического 
инсульта (ОИИ), прогнозирования смертности и 
протоколов сверхбыстрой МРТ головного моз-
га. Размеры выборок варьировались, при этом 
самый большой набор данных принадлежал 
исследованию, в котором разработали модель 
на основе глубокого обучения для прогнозиро-
вания смертности у пациентов с ишемическим 
инсультом, с использованием данных 2710 чело-
век [50]. Производительность, показатели AUC 
и точности варьировались от 0,852 до 0,95. Са-
мое высокое значение AUC (0,95) для выявления 
ОИИ было зарегистрировано в исследовании 
Kim et al., которые разработали 3D-модель CNN 
[50]. Кроме того, Lang et al. оценили 2-минутный 
протокол сверхбыстрой МРТ головного мозга, 
разработанный для быстрой визуализации в экс-
тренных ситуациях, продемонстрировав диагно-
стическое соответствие на уровне 98,5% [51].

Таким образом, анализ МРТ с использова-
нием ИИ повышает точность диагностики в экс-
тренных ситуациях, ускоряет ведение пациентов 
и поддерживает принятие клинических реше-
ний. Однако проведение исследований в одном 
центре, демографический дисбаланс и ограни-
чения в масштабируемости моделей остаются 
ключевыми факторами, которые необходимо 
учитывать при их более широком внедрении.

Четыре научные статьи представили резуль-
таты ультразвуковых исследований, в которых 
изучалась эффективность применения ИИ в 
оценке функции сердца, анализе сжимаемос
ти сонной артерии, острых патологий желч-

ного пузыря, обнаружении инородных тел 
и определении восстановления спонтанного 
кровообращения (ROSC) во время сердечно-
легочной реанимации (СЛР) [53–56]. Произво-
дительность моделей оценена по AUC и точ-
ности, которые варьировались от 0,81 до 0,99. 
Самое высокое значение точности (99,1%) 
было отмечено в исследовании Holland et 
al., где использовались модели ИИ на основе 
U-Net и YOLOv7 для обнаружения инородных 
тел на изображениях УЗИ, содержащих 12 144 
ультразвуковых изображения [56]. В исследо-
вании подчеркивалось, что эти модели могут 
ускорить принятие решений, особенно в отда-
ленных районах или условиях с ограниченным 
доступом к экспертам. Однако процесс марки-
ровки является ресурсоемким, а валидация in 
vivo остается ограниченной.

Самое низкое значение AUROC (0,81) было за-
фиксировано в исследовании He et al., где оце-
нивали функцию сердца на эхокардиографии у 
постели больного (POCUS) [53]. Модель EchoNet-
POCUS достигла AUROC 0,92 для оценки функции 
сердца, но только 0,81 – для качества видео. 
Park et al. представили ИИ-модель RealCAC-Net, 
предназначенную для определения восстанов-
ления спонтанного кровообращения при СЛР 
путем анализа сжимаемости сонной артерии 
[54]. Обученная на 11 958 изображениях и 15 
080 для тестирования, модель продемонстри-
ровала превосходные результаты по сравнению 
с традиционной ручной пальпацией, достигнув 
96% точности и 97% показателя F1. Эта система 
потенциально может улучшить управление ре-
анимацией в стационаре, поддерживая приня-
тие решений при СЛР. Однако были отмечены 
опасения относительно ее применимости к раз-
личным устройствам и группам пациентов. Ge et 
al. исследовали ИИ в диагностике острых пато-
логий желчного пузыря [55]. Модель глубокого 
обучения, обученная на 266 изображениях УЗИ 
от 186 пациентов, различала нормальные и па-
тологические случаи с точностью 91% и класси-
фицировала срочные и несрочные случаи с точ-
ностью 82%. Целью исследования была быстрая 
сортировка пациентов с патологиями желчного 
пузыря, что потенциально снижает зависимость 
от врачей-радиологов.

Таким образом, хотя анализ изображений 
УЗИ на основе ИИ способствует быстрой диагно-
стике и ведению пациентов, для более широкой 
клинической интеграции необходимо решить 
проблемы отсутствия многоцентровой валида-
ции, зависимость от устройства и чувствитель-
ность к качеству изображения.
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Альтернативные методы анализа изобра-
жений на базе ИИ вне стандартных методов 
медицинской визуализации

Этому вопросу посвятили свои исследования 
авторы из [57–65]. В них изучалась эффектив-
ность применения ИИ в различных клинических 
условиях, включая обнаружение заболеваний 
сетчатки с помощью фотографий глазного дна, 
идентификацию переломов с помощью инфра-
красных тепловых изображений, скрининг ане-
мии с помощью фотографий конъюнктивы, об-
наружение инсульта по изображениям лица и 
анализ функции сердца с использованием ЭКГ. 
Исследование с самым большим набором дан-
ных было проведено Song et al., сосредоточен-
ном на автоматическом обнаружении патологий 
заднего сегмента с использованием 90250 изо-
бражений оптической когерентной томогра-
фии с роботизированным выравниванием [62]. 
Модель RobOCTNet показала высокую эффек-
тивность в качестве инструмента сортировки в 
отделениях экстренной офтальмологической 
помощи, достигнув AUC=1,00 при внутренней 
валидации и 0,91 при внешнем тестировании. 
Однако исследование выявило ограничения – 
обучение модели на относительно небольшом 
объеме данных и отсутствие ее интеграции в ре-
альную клиническую практику. Показатели AUC 
и точности варьировались от 0,75 до 1,00. При 
этом самая низкая точность (75,4%) наблюдалась 
в исследовании Zhao et al., которое было по-
священо выявлению анемии с использованием 
фотографий конъюнктивы [61]. Для выявления 
анемии путем анализа изображений конъюнкти-
вы использовали приложение для смартфонов 
eMoglobin, достигшее AUC 0,92 при пороговом 
значении HBc 7 г/дл. Однако в исследовании 
отмечалась ограниченная чувствительность мо-
дели при выявлении случаев легкой анемии. 
Biousse et al. сообщили о показателе AUC 0,97 
при обнаружении отека диска зрительного не-
рва с использованием модели BONSAI-DLS с не-
мидриатическими фотографиями глазного дна 
[57].

Wang et al. разработали модель ИИ для диа-
гностики острого ишемического инсульта по 
изображениям лица пациентов с инсультом. Эта 
модель, основанная на EfficientNet и ResNet50, 
достигла показателя AUC 0,91 при перекрест-
ной валидации и 0,82 в независимых тестах [60]. 
Более того, Maxin et al. представили модель, 
направленную на различение ишемического 
и геморрагического инсульта с помощью ком-
бинации пупиллометрии (современный бес-
контактный метод исследования зрачков) и ML. 

Эта модель, показавшая точность 91,5%, потен-
циально может служить ценным инструментом 
поддержки принятия решений при оказании 
помощи при инсульте на догоспитальном этапе 
[64].

Хотя альтернативные методы визуализации 
и анализы с использованием ИИ обещают улуч-
шить быструю диагностику и ведение пациентов, 
необходимость более широкой многоцентро-
вой валидации, балансировка наборов данных 
и клиническая адаптация остаются ключевыми 
факторами для их широкого внедрения.

Анализ текста

Анализ текста используется для обработки 
неструктурированных медицинских записей, та-
ких как выписные эпикризы, с целью выявления 
важных закономерностей [66]. Для прогнозиро-
вания и извлечения признаков требуется опре-
деленная предварительная обработка и анализ 
с использованием NLP (обработки естественного 
языка) – метода ИИ, который помогает компью-
терам анализировать и понимать письменный 
текст [66]. В последние годы две концепции, LLM 
(большие языковые модели) и NLP (обработка 
естественного языка), быстро приобрели попу-
лярность, что привело к резкому увеличению 
числа публикаций и приложений.

Учитывая обилие вербальных и неструктури-
рованных данных в экстренной медицине, эти 
концепции нашли широкое применение в этой 
области. В частности, при составлении отчетов 
всё чаще обращаются к моделям обобщения 
эпикризов, извлечения признаков из записей 
анамнеза, а также к прогнозному анализу. В об-
зор включены 43 исследования, проведенные по 
NLP (n=26) [67–92] и LLM [76, 91, 93–107] (n=17) в 
экстренной медицине.

Обработка естественного языка (NLP)
Большинство исследований, основанных на 

обработке естественного языка, предназначе-
но для ретроспективного анализа неструктури-
рованных текстовых данных, включая записи о 
сортировке пациентов, историю болезни и за-
писи отделения экстренной помощи из элект
ронных медицинских карт, для прогнозирова-
ния сортировки пациентов [71], диагноза [69, 
74, 83], необходимости вмешательства [70, 80, 
82] и исхода [67, 69, 71–73, 75, 77, 79, 81, 82, 83]. 
В основном используются методы глубокого 
обучения на основе трансформеров, двунаправ-
ленные представления кодировщиков на основе 
трансформеров (BERT) [67, 70–72, 76, 79, 81], ча-
стота терминов – обратная частота документов 
(Term Frequency‑InverseDocumentFrequency, IDF) 



Вестник экстренной медицины, 2026, том 19, № 2104

Ф.Т. Адылова, Р.Р. Давронов, Х.М. Касимов

[74, 75, 77, 78, 80], мешок слов [75, 78]. Модели 
ML представляют собой ансамблевые методы, 
включая алгоритмы бустинга, – категориального 
бустинга, машины легкого градиентного бустин-
га (Light Gradient Boosting Machine), экстремаль-
ного градиентного бустинга (Extreme Gradient 
Boosting (XGB), логистической регрессии и глубо-
ких нейронных сетей.

Использование структурированных данных 
вместе с неструктурированными данными в NLP 
оказывает значительное влияние на значения 
AUC. Так, исследование показало увеличение 
значений AUC при совместном использовании 
этих данных для прогнозирования исходов с уче-
том основной жалобы, жизненно важных пока-
зателей и демографических данных [78].

Наибольшее количество пациентов было в ис-
следовании Patel et al., где использовалась про-
грамма BioClinical BERT для принятия решений 
о госпитализации на основе записей сортиров-
ки пациентов [75]. Исследования NLP применя-
лись для диагностических прогнозов, таких как 
обнаружение обмороков (AUC = 0,95), прогно-
зирование фебрильных судорог (F1=0,921), про-
гнозирование серьезных инфекций (AUC=0,913) 
и прогнозирование COVID-19 (F1= 0,796). Оце-
нивая эффективность прогностического анализа 
с точки зрения необходимости вмешательства, 
Chai et al. обнаружили наивысшее значение AUC 
0,89 у 38 214 пациентов для прогнозирования 
показаний к хирургическому вмешательству, в 
то время как у Weidman et al. наивысший пока-
затель эффективности с AUC 0,79 был достигнут 
при использовании градиентного бустинга ги-
стограммы с TD-IDF для прогнозирования необ-
ходимости проведения срочных вмешательств, 
лабораторных исследований и визуализации 
у 12 913 пациентов только на догоспитальном 
этапе [80, 82]. Эти данные показывают, что ме-
тоды NLP демонстрируют умеренную и высокую 
эффективность в прогнозировании диагноза и 
исхода. Большие различия в данных между ис-
следованиями указывают на то, что методы и 
сравнение эффективности проведены на разных 
наборах данных и при структурированной инте-
грации данных.

Таким образом, методы NLP оказались эф-
фективными во многих областях, от диагностики 
в отделении экстренной помощи до прогнозиро-
вания социально-демографических процессов. 
Однако для клинического применения требует-
ся дальнейшая оптимизация и прозрачные про-
цессы настройки, тестирование и оптимизация 
систем поддержки принятия клинических реше-
ний на основе NLP.

Большие языковые модели

Развитие больших языковых моделей (LLM) 
значительно ускорилось за последние 2 года. 
Эти модели стали способны выполнять различ-
ные задачи, основанные на языке, и приобрели 
такие навыки, как обучение с малым количе-
ством примеров. LLM могут обобщать медицин-
ские записи, предлагать возможные диагнозы и 
продемонстрировали высокую эффективность 
при медицинских обследованиях. Однако про-
блемы безопасности, риск генерации дезинфор-
мации и галлюцинации по-прежнему остаются 
актуальными [108].

GPT-1, одна из первых версий Open AI 2018 
года, работала с ограниченным объемом обуча-
ющих данных, показав хорошие результаты во 
многих задачах обработки естественного языка 
[109]. GPT-2 была выпущена в 2019 году с 1,5 
миллиарда параметров, что сделало ее гораздо 
более мощной и успешной в задачах обработки 
общего языка. Затем, в 2020 году, была выпуще-
на GPT-3 со 175 миллиардами параметров, ко-
торая решала множество задач обработки есте-
ственного языка.

Наконец, GPT-4, с гораздо более мощными 
функциями, привлек внимание способностью 
принимать многомодальные входные данные. 
Разработка этих моделей стала возможной, в 
частности, благодаря сочетанию больших набо-
ров данных и мощных вычислительных ресур-
сов. За короткое время показатели их точности 
выросли, однако использование этих технологий 
в критически важных областях, таких как меди-
цина, по-прежнему сталкивается со многими 
проблемами в получении точных и надежных 
результатов [109].

В исследованиях использовались различные 
модели LLM, такие как GPT, Bard (модель Bard 
официально переименована в Gemini в февра-
ле 2024 года), и изучалось, как эти модели ра-
ботают в процессах поддержки принятия кли-
нических решений. Большинство исследований 
LLM были сосредоточены на GPT-3.5 и GPT-4. 
Среди используемых методов наиболее замет-
ным было применение моделей LLM в системах 
поддержки принятия решений врачами, сорти-
ровке пациентов и диагностике заболеваний. 
При изучении исследований обнаруживается 
больше проспективных наблюдательных и про-
спективных когортных исследований, которые 
способствуют решению различных клинических 
проблем, – сортировка пациентов [91, 92, 94–96, 
101], диагностика [92, 95, 98, 110], выбор соот-
ветствующих тестов и прогнозирование исхода 
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(госпитализация [105] и смертность). Наиболее 
часто используемой LLM была GPT 4 (n=10), за 
ней следовали GPT 3.5 (n=6), BERT, Copilot (интел-
лектуальный ассистент от компании Microsoft; 
разработана на базе передовых больших язы-
ковых моделей (LLM) от OpenAI) и Llama2. Про-
изводительность LLM оказалась выше, чем в ис-
следованиях NLP. При количестве 45 пациентов 
[94] для прогнозирования амбулаторной сорти-
ровки (AUC 0,87) и 864089 для прогнозирования 
госпитализации с помощью BERT с XGBoost за-
метно вырос AUC 0,87 [105]. Эти различия в раз-
мере данных указывают на то, что тестирование 
моделей на основе LLM с большими наборами 
данных может дать надежные результаты в кли-
нической практике. LLM необходимо дополни-
тельно тестировать и оптимизировать, прежде 
чем их можно будет полностью интегрировать в 
клиническую практику. В целом, LLM превосхо-
дят традиционные методы NLP, но доступность 
данных и размеры выборок сильно различаются. 
Например, исследования с использованием LLM 
на основе 864089 записей для прогнозирова-
ния госпитализации с помощью BioClinicalBERT 
и XGBoost показали AUC 0,87, в то время как 
другое крупное исследование с 484 094 пациен-
тами, использовавшее NLP с GB, показало AUC 
0,92 при поступлении в отделение интенсивной 
терапии [89, 105]. Эти различия указывают на то, 
что модели на основе LLM требуют больших на-
боров данных для надежной клинической инте-
грации. Точность меняется в зависимости от диа-
гноза, что подчеркивает проблемы надежности 
в процессах скрининга инсульта с GPT-3.5 [100], 
которая является одной из более старых версий 
моделей GPT.

Одним из наиболее успешных методов диа-
гностики оказалась многоязычная BERT от Levra 
et al., которая прогнозирует обморок по записям 
отделения экстренной помощи с извлечением 
симптомов и показателем F1 0,98 [69].

Обработка сигналов

Обработка сигналов и методы анализа с ис-
пользованием ИИ играют всё более важную 
роль в процессах принятия решений в экстрен-
ной медицинской помощи. Исследования, рас-
смотренные в обзоре, сосредоточены на обра-
ботке физиологических сигналов, таких как ЭКГ 
и изображения головного мозга, с использова-
нием алгоритмов ИИ для повышения точности 
клинической диагностики. При рассмотрении 
географического распределения рассмотренных 
исследований Южная Корея представлена 50,0% 
[70–75], Китай – 16,7% [76, 77], международные 

исследования – 8,3%, Тайвань – 8,3% [119=78], 
Европа (Франция и Испания, Германия) – 16,7% 
[79, 80]. При оценке с точки зрения особенно-
стей вмешательства одно из рассмотренных ис-
следований (8,3%) было посвящено выявлению 
инсульта [79]. Количество исследований, вклю-
чающих анализ ЭКГ, составило 3 (25,0%), два из 
которых (16,7%) были непосредственно направ-
лены на диагностику инфаркта миокарда (ИМ) 
[111–113]. Количество исследований по выяв-
лению аритмии (n=1; 8,3%) [119], оптимизации 
процесса СЛР составило (n=2; 16,7%) [73, 74] про-
гнозированию поступления в отделение интен-
сивной терапии и системам раннего предупреж-
дения (n = 2, 16,7%) [75] и выявлению SARS‑CoV‑2 
(n=1, 8,3%) [121].

При анализе исследований с точки зре-
ния методов ИИ сверточные нейронные сети 
(CNN) являются наиболее широко используе-
мым методом в системах обработки сигналов 
и системах поддержки принятия медицинских 
решений. Четыре исследования (33,3%) ис-
пользовали подходы на основе CNN. Кроме 
того, два исследования (16,7%) проводили ана-
лиз сигналов с использованием архитектуры 
трансформера. Методы глубокого обучения 
применялись в двух (16,7%) исследованиях. 
Передовые методы моделирования, такие как 
LightGBM, также использовались в 3 (25,0%) ис-
следованиях.

Электрокардиография
Herman et al. разработали модель на основе 

глубокого обучения для оценки эффективности 
обнаружения инфаркта миокарда (ИМ) по дан-
ным 12-канальной ЭКГ у пациентов с подозрени-
ем на острый коронарный синдром. Исследова-
ние показало, что модель продемонстрировала 
в два раза более высокую чувствительность по 
сравнению с критериями STEMI (инфаркт мио-
карда с подъемом сегмента ST), но более низ-
кую специфичность [81]. Было высказано пред-
положение, что модель потенциально может 
улучшить результаты лечения пациентов, под-
держивая раннюю диагностику и решения о 
реваскуляризации в отделениях экстренной по-
мощи. Lee et al. разработали модель глубокого 
обучения, которая может извлекать цифровые 
биомаркеры STEMI из распечатанных резуль-
татов ЭКГ для улучшения догоспитальной теле-
кардиологии. Было установлено, что модель до-
стигла аналогичных уровней чувствительности и 
специфичности, что подтверждается консенсу-
сом экспертов [71]. Lee et al. предложили модель 
анализа ЭКГ с поддержкой ИИ для определения 
этиологии одышки. Модель обеспечила более 
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высокую диагностическую точность, чем тест NT-
proBNP [70].

Park et al. оценили систему количественной 
ЭКГ на основе ИИ для выявления острой коро-
нарной окклюзии после остановки сердца вне 
стационара [72]. Диагностическая эффектив-
ность модели была сопоставлена с экспертной 
оценкой и показала не меньшую эффективность. 
Liu et al. разработали модель CNN, которая клас-
сифицирует аритмии с помощью одноканаль-
ной ЭКГ; модель достигла высокой точности при 
кратковременной записи ЭКГ.

Сердечно-легочная реанимация
Han et al. разработали неинвазивную модель 

прогнозирования артериального давления при 
СЛР. Модель достигла высоких коэффициентов 
корреляции при оценке систолического, диасто-
лического и среднего артериального давления. 
Это исследование вносит значительный вклад в 
оценку процесса СЛР в режиме реального вре-
мени [73]. Kim et al. показали, что робот для СЛР 
с использованием ИИ обеспечил аналогичные 
гемодинамические результаты, как и LUCAS3 
(третье поколение портативных автоматических 
систем для проведения непрямого массажа 
сердца). Исследование показало, что ИИ может 
создавать индивидуализированное управление 
СЛР [74].

Инсульт
Ou et al. создали мультимодальную модель 

глубокого обучения, которая объединяет видео-
изображения и клинические данные для ранней 
диагностики пациентов с инсультом. Модель до-
стигла более высокой точности по сравнению с 
отдельными модальностями [76]. Sen et al. раз-
работали модель ML, которая анализирует гемо-
динамические волновые формы, полученные из 
сонных артерий, для выявления окклюзии круп-
ных сосудов у пациентов с острым ишемическим 
инсультом [79]. Это исследование потенциально 
может способствовать разработке недорогого, 
быстрого догоспитального скринингового ин-
струмента, который может быть интегрирован с 
такими устройствами, как портативный доппле-
ровский УЗИ.

Системы оповещения

Zhang et al. разработали модель ML, исполь-
зующую только неинвазивные параметры для 
прогнозирования необходимости инвазивной 
механической вентиляции (ИМВ) [77]. Модель 
достигла более высокого значения AUC (0,935), 
чем традиционные методы оценки риска. Эти 
результаты лежат в основе системы, которая 
может позволить прогнозировать потребность в 
ИМВ с помощью систем раннего предупрежде-

ния в догоспитальных условиях и в отделениях 
экстренной помощи. Choi et al. разработали мо-
дель на основе ML для повышения эффективно-
сти систем раннего предупреждения у пациентов 
в отделениях интенсивной терапии [75]. Было 
показано, что модель обладает более высокой 
чувствительностью, чем традиционные системы 
оценки, и может ускорить процессы экстренного 
вмешательства.

Диагностика и лечение

Методы ML применяются для улучшения и 
ускорения диагностических процессов в отделе-
нии экстренной помощи, улучшения лечения за-
болеваний. Были проанализированы 17 статей, 
посвященных диагностике и лечению. Выявили, 
что в исследованиях оценивались модели ML 
для прогнозирования различных диагнозов в 
отделении экстренной помощи, а также сепси-
са, распознавания ритма и сложных диагнозов 
[82–98].

В исследовании сепсиса и инфекций общий 
размер выборки исследований был достаточ-
ным. Наибольший размер выборки был в ис-
следовании Song et al., в котором оценивалась 
эффективность моделей ML в диагностике сеп-
сиса [92] на крупномасштабном наборе данных. 
Их модели ML продемонстрировали значения 
AUC от 0,68 до 0,93, при этом XGBoost превзо-
шел другие модели. Aygun et al. представили 
интерпретируемую модель риска сепсиса на ос-
нове XGBoost, включающую значения Shapley 
для объяснения признаков [89]. Помимо прогно-
зирования сепсиса, Chiu et al. разработали наи-
более успешную модель для прогнозирования 
бактериемии на основе лабораторных резуль-
татов, сочетающую ансамблевое обучение, что 
привело к самому высокому зарегистрирован-
ному значению AUC (0,93) в этом процессе диа-
гностики [98]. Flores et al. применили случайный 
лес и нейронные сети для диагностики инфек-
ций мочевыводящих путей, показав, что систе-
мы поддержки принятия клинических решений, 
улучшенные с помощью ML, повысили точность 
диагностики по сравнению с традиционными 
методами (AUC 0,81–0,88) [83].

Toprak et al. разработали модель ARTEMIS-POC 
AI, которая использует данные о высокочувстви-
тельном сердечном тропонине I для исключения 
инфаркта миокарда, достигнув высокой отри-
цательной прогностической ценности (99,96%) 
и чувствительности (99,68%) [91]. Holmstrom 
et al. внедрили модели XGB для дифференциа-
ции бессосудистой электрической активности 
от фибрилляции желудочков, что помогло в 
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диагностике внезапной остановки сердца (AUC 
0,68–0,72) [88]. Chang et al. использовали мето-
ды балансировки классов в обучающей выборке 
(SMOTE) и модели ML (RF, SVM, KNN, LR) для про-
гнозирования риска острого инфаркта миокарда 
у пациентов с болью в груди, повысив диагно-
стическую чувствительность (AUC 0,63–0,82) [86]. 
Помимо острого инфаркта миокарда, Yilmaz et al. 
использовали объяснимые модели ИИ (XGBoost, 
LASSO, SHAP) для оценки гематологических по-
казателей при диагностике острой сердечной 
недостаточности, достигнув высокой интерпре-
тируемости и точности [87]. В рассмотренных ис-
следованиях сообщалось о значениях AUC в диа-
пазоне от 0,68 до 0,93, при этом модели XGBoost 
и случайного леса часто превосходили традици-
онные статистические модели.

Однако стоит отметить значительную вариа-
тивность в производительности моделей в зави-
симости от характеристик набора данных, мето-
дов отбора признаков и методов валидации.

Прогнозирование исходов и рисков

Помимо прогнозирования в догоспитальных 
процессах, сортировке и диагностике, еще одна 
важная роль ИИ в экстренной медицине – ве-
дение пациентов и обеспечение их выживания. 
Модели прогнозирования могут помочь врачам 
экстренной помощи в принятии клинических ре-
шений, улучшении результатов лечения паци-
ентов и оптимизации использования ресурсов. 
Однако их эффективность зависит от тщательной 
разработки модели, ее валидации и учета мето-
дологических проблем для обеспечения точных 
и клинически полезных прогнозов. Эффекты ле-
чения могут повлиять на способность выявлять 
пациентов высокого риска и управлять лечени-
ем [99].

В обзоре были рассмотрены 30 статей, по-
священных прогнозированию исходов и рисков. 
Большинство исследований оценивали эффек-
тивность моделей ML в прогнозировании смерт-
ности и стратификации риска, достигая значений 
AUC от 0,75 до 0,97 в отношении госпитализации 
и поступления в отделение интенсивной тера-
пии, а также долгосрочного прогнозирования ри-
ска и раннего клинического ухудшения [93, 100–
126]. Несколько исследований – Rahmatinejad et 
al. and Jawad et al. – продемонстрировали пре-
восходство моделей ансамблевого обучения 
над традиционной логистической регрессией 
в прогнозировании смертности, достигнув зна-
чений AUROC выше 0,83 [100, 122]. Ding et al. 
and Shashikumar et al. успешно внедрили моде-
ли XGBoost и DL для обнаружения интубации и 

физиологического ухудшения, показав высокую 
чувствительность и специфичность [103,107]. 
Кроме того, Richards et al. разработали индекс 
риска коагуляции на основе ML, превосходящий 
традиционные оценки на основе INR с AUROC 
0,97 [102].

Несмотря на эти достижения, остаются про-
блемы дисбаланса данных, как это наблюдалось 
в работе Park et al., которая потребовала внеш-
ней валидации из-за изменчивости набора дан-
ных [110]. Аналогично, Hinson et al. подчеркну-
ли необходимость проспективной валидации, 
поскольку большинство моделей обучались на 
ретроспективных наборах данных, что ограничи-
вает их применение в реальных условиях [117]. 
Gauss et al. дополнительно подчеркнули пробле-
мы интерпретируемости, отметив, что хотя объ-
яснения признаков на основе SHAP улучшили 
прозрачность модели ML, но в глубоком обуче-
нии при прогнозировании кровотечений у паци-
ентов с травмами [120] это ещё не решено.

В этих исследованиях значения AUC варьи-
ровались от 0,75 до 0,97, при этом модели ан-
самблевого обучения (XGBoost, Random Forest 
AdaBoost) и методы глубокого обучения пре-
восходили традиционные модели на основе 
логистической регрессии. Однако наблюдались 
проблемы дисбаланса наборов данных, требу-
ющие расширения данных (например, SMOTE) 
[115, 123] и многоцентровой валидации для по-
вышения надежности, в то время как некоторые 
модели использовали методы объяснимого ИИ 
(SHAP, LIME) [93, 103, 110, 117, 120]. Модели 
глубокого обучения остаются системами типа 
«черный ящик», что создает препятствия для их 
внедрения врачами, но, в целом, разработанные 
модели ML достигли более успешных результа-
тов, чем классические методы.

Обсуждение

В данном обзорном исследовании были рас-
смотрены работы, проведенные за последний 
год, посвященные оказанию помощи пациентам 
в отделениях экстренной помощи и образова-
нию в области экстренной медицины. Рассма-
тривается использование таких областей ИИ, как 
обработка изображений, обработка естествен-
ного языка и анализ текста в различных областях 
экстренной медицины, включая сортировку па-
циентов, диагностику, оценку результатов лече-
ния, анализ рисков.

Результаты показывают, что исследования по 
применению ИИ в экстренной медицине демон-
стрируют многообещающий потенциал. Однако 
каждый метод имеет свои уникальные характе-
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ристики, специфические области применения и 
присущие ему ограничения.

ИИ обладает потенциалом для улучшения 
процессов медицинской визуализации в экстрен-
ной медицине. Модели ИИ могут автоматизиро-
вать рутинные задачи, способствовать раннему 
выявлению заболеваний и ускорять принятие 
решений, помогая рентгенологам и врачам без 
формальной подготовки в области радиологии. 
Инструменты визуализации с поддержкой ИИ 
значительно сокращают время интерпретации 
и повышают эффективность принятия решений 
в отделениях экстренной помощи. Системы ав-
томатизированного обнаружения (CADe) и диа-
гностики (CADx) автоматически выделяют такие 
патологии, как переломы, заболевания легких и 
неврологические расстройства, тем самым эко-
номя ценное время врачей.

Кроме того, системы визуализации на основе 
ИИ оказывают существенную поддержку в ре-
гионах с нехваткой опытных рентгенологов. Ис-
следования показали, что рентгенография с ис-
пользованием ИИ повышает чувствительность и 
специфичность при выявлении таких состояний, 
как переломы, узлы в легких и ишемические ин-
сульты. Эти системы повышают эффективность 
медицинских услуг за счет повышения точности 
диагностики, особенно в условиях ограниченных 
ресурсов. Модели сегментации и классифика-
ции на основе ИИ оптимизируют диагностиче-
ский процесс, минимизируя человеческие ошиб-
ки при интерпретации изображений. Например, 
применение ИИ в ультразвуковой диагностике 
позволяет быстро оценивать функцию сердца, 
помогая в лечении тяжелобольных пациентов. 
Благодаря всё большей интеграции автомати-
зации, врачи могут принимать более быстрые 
и точные решения, оптимизируя пути оказания 
медицинской помощи пациентам.

ИИ интегрирует медицинские изображения 
с данными пациентов, предоставляя всесторон-
нюю диагностическую информацию. Системы 
ИИ, работающие совместно с электронными 
медицинскими картами (ЭМК), могут выявлять 
такие состояния, как острая сердечная недоста-
точность и сепсис, на ранней стадии, что позво-
ляет разрабатывать персонализированные пла-
ны лечения. Эти мультимодальные подходы ИИ 
играют решающую роль в будущем медицины, 
предлагая более целостную оценку состояния 
здоровья пациентов. ИИ обладает огромным 
потенциалом для обработки медицинских изо-
бражений, но в этой области остается ряд суще-
ственных проблем. Медицинские изображения 
различаются из-за таких факторов, как низкое 

разрешение, артефакты и различия в устройствах 
визуализации. Хотя большие высококачествен-
ные наборы данных необходимы для достиже-
ния высокой точности моделями ИИ, отсутствие 
стандартизации данных из разных учреждений 
представляет собой серьезное препятствие.

Более того, модели ИИ, обученные на опре-
деленных наборах данных, могут не показывать 
ожидаемых результатов при применении к раз-
личным группам пациентов и методам визуа-
лизации. Различия в устройствах визуализации 
и демографических характеристиках пациентов 
могут влиять на точность и надежность модели. 
Проблемы, связанные с устойчивостью и обоб-
щаемостью модели, остаются ключевыми пре-
пятствиями на пути широкого внедрения ИИ в 
клиническую практику.

Еще одна критическая проблема – это ин-
терпретируемость систем на основе глубокого 
обучения, которые часто воспринимаются как 
«черные ящики». Непрозрачность процессов 
принятия решений в ИИ затрудняет для врачей 
полное понимание и доверие к этим системам. 
Повышение интерпретируемости имеет важное 
значение для повышения уверенности врачей и 
облегчения интеграции ИИ в рутинную медицин-
скую практику.

Интеграция ИИ в существующие клинические 
рабочие процессы также создает логистические 
проблемы. Инструменты ИИ, которые не пред-
назначены для беспрепятственного взаимодей-
ствия с информационными системами больниц, 
часто требуют дополнительной инфраструктуры 
и значительных вычислительных ресурсов, что 
ограничивает их использование, особенно в не-
больших медицинских учреждениях.

Это один из факторов, замедляющих широ-
кое внедрение технологий искусственного ин-
теллекта в медицину. Кроме того, внедрение 
медицинских инструментов визуализации на ос-
нове ИИ вызывает этические опасения, связан-
ные с конфиденциальностью пациентов, безо-
пасностью данных и предвзятостью алгоритмов. 
Регулирующие органы, такие как FDA, требуют 
тщательной проверки, прежде чем одобрить 
диагностические инструменты на основе ИИ для 
клинического использования. Хотя эти регулиру-
ющие меры повышают надежность, они также 
замедляют переход инноваций в области ИИ от 
исследований к клинической практике.

Обзор за 1 год особенно отражает быстрый 
прогресс и конкуренцию в области обработки 
естественного языка (NLP) и языкового моде-
лирования (LLM). Хотя наиболее важной проб
лемой NLP является сложная структура самого 
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языка, эта проблема в значительной степени ре-
шена благодаря развитию концепции онтологии 
в медицинских данных. Однако с появлением 
языковых моделей, доступных для распростра-
нения в последние годы, эта проблема также 
обеспечила извлечение признаков и рассужде-
ния с помощью более совершенных и быстрых 
моделей.

Хотя исследования в области LLM, особенно 
в экстренной медицине, в основном проводятся 
на примерах сценариев, определенных экспер-
тами для определения точности LLM, сегодня 
также растет число исследований с использова-
нием реальных данных пациентов. Эта ситуация 
привела к необходимости корректного ввода 
данных в электронные медицинские карты.

Хотя минимизация необходимости структу-
рирования данных кажется выгодной, тот факт, 
что правила обучения больших баз данных LLM 
могут зависеть от внешних факторов, обуслав-
ливает необходимость включения специали-
зированных инструментов для обработки ме-
дицинских данных. В целом, исследования на 
основе LLM обладают значительным потенциа-
лом в условиях отделения экстренной помощи. 
Было установлено, что такие модели, как GPT-4 
и BioClinicalBERT, демонстрируют более высокую 
производительность, чем исследования в обла-
сти обработки естественного языка (NLP).

Большинство исследований проводилось с 
использованием ретроспективного анализа дан-
ных, однако разработка систем, смоделирован-
ных с использованием потоков данных в реаль-
ном времени, остаётся важной для повышения 
надежности клинических приложений.

Для понимания того, как модели ML могут 
быть более эффективно использованы в сис
темах поддержки принятия медицинских ре-
шений, необходимы более перспективные и 
масштабные исследования. Методы ML исполь-
зуются для преодоления существующих стан-
дартных систем поддержки принятия клини-
ческих решений и разработки новых моделей 
прогнозирования. Эти модели прогнозирования 
потенциально могут помочь врачам скорой по-
мощи в принятии решений. Учитывая широту и 
разнообразие области экстренной медицины, 
использование моделей ML в практике экстрен-
ной медицины представляет собой возмож-
ность, которую нельзя игнорировать. Скрытые 
закономерности, которые будут способствовать 
оказанию помощи пациентам в экстренной ме-
дицине, в тщательно собранных наборах данных 
могут быть выявлены с помощью моделей ML 
и использованы в лечении пациентов. Помимо 

упомянутых проблем обработки изображений 
и текста, в результате изучения моделей ML со 
структурированными данными было установле-
но, что большинство исследований было направ-
лено на прогнозирование различных исходов и 
диагнозов. Однако не следует забывать, что все 
эти модели прогнозирования были созданы на 
основе данных, полученных из существующих 
наборов данных. В конечном итоге, производи-
тельность модели ML также зависит от набора 
данных. Таким образом, точность структуриро-
ванных данных, полнота и безошибочность за-
писи, а также тщательная предварительная об-
работка являются основными факторами успеха 
или неудачи моделей.

Хотя системы сортировки пациентов на осно-
ве ИИ демонстрируют высокую прогностическую 
способность, остаются опасения относительно 
предвзятости моделей и проблем интеграции. 
Многие модели не обладают достаточной адап-
тивностью к условиям реального времени, что 
ограничивает их применение в качестве систем 
сортировки в отделениях экстренной помощи. 
Будущие исследования должны сосредоточить-
ся на внешней валидации в различных популя-
циях и интерпретируемых моделях ИИ для повы-
шения принятия их врачами, поскольку каждая 
популяция уникальна, а полученные результаты 
действительны только для этой популяции. Ва-
лидность для разных популяций должна быть 
подтверждена исследованиями внешней вали-
дации.

Распространенность мелкомасштабных, не-
рандомизированных исследований, проводи-
мых в отдельных учреждениях, ограничивает 
возможность делать обоснованные выводы, что 
затрудняет определение реальной роли ИИ за 
пределами первоначального тестирования осу-
ществимости. Как и многие новые технологии, 
ИИ часто представляется как революционное 
решение множества проблем, в том числе и в 
медицинском образовании. Хотя инструменты 
на основе ИИ, включая LLM и другие подходы 
ML, потенциально могут улучшить определен-
ные аспекты, их внедрение должно основывать-
ся на убедительных доказательствах и реальных 
потребностях, а не на стремлении по умолчанию 
внедрять ИИ во все возможные области.

Заключение

Для того чтобы понять эффективность вне-
дрения в клинику методов ИИ, логично было 
иметь сравнительную оценку моделей и врачей 
по существующим в этом отношении правилам. 
Потому представим новые результаты исследо-
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вания, которое сегодня широко обсуждается в 
научных кругах. В исследовании, проведенном 
группой врачей-ученых из 20 известных науч-
ных центров США, включая Harvard, Stanford, 
Cambridge, Massachusetts [127], показали резуль-
таты реального исследования, сравнивающего 
экспертные заключения человека и вторые мне-
ния искусственного интеллекта (ИИ) у случайно 
выбранных пациентов в отделении экстренной 
помощи крупного академического медицинско-
го центра третьего уровня. Во всех эксперимен-
тах LLM превзошла базовые показатели врачей 
и продемонстрировала постоянное улучшение 
по сравнению с предыдущими поколениями си-
стем поддержки принятия клинических решений 
на основе ИИ.

Недавние исследования LLM в медицине со-
средоточены на узких диагностических задачах 
или на тщательно отобранных и ограниченных 
клинических примерах [128, 129, 130]. Что еще 
более важно, в большинстве исследований LLM 
для диагностики и лечения до настоящего вре-
мени отсутствовали базовые показатели, полу-
ченные от врачей-исследователей. Учитывая бы-
строе улучшение LLM и растущее «насыщение 
эталонными тестами», необходимо установить 
базовые показатели, полученные от людей, и 
изучить задачи, имеющие клиническую основу. 
В исследовании всесторонне оценили возмож-
ности диагностики и лечения усовершенствован-
ной LLM (серия OpenAI o1) в нескольких задачах, 
используя базовые показатели, полученные от 

сотен врачей. Также изучили второе мнение LLM 
вслепую, сравнивая) его с базовыми показате-
лями врачей-экспертов на случайно выбранных 
пациентах в крупном академическом отделении 
экстренной помощи в Бостоне [131].

Сначала оценили o1-preview, используя кли-
нико-патологические конференции (КПК), опу-
бликованные New England Journal of Medicine 
(NEJM), как стандарт для оценки генераторов 
дифференциальных диагнозов с 1950-х годов 
(1). Клинико-патологические конференции 
(КПК), официально известные как «Истории бо-
лезни Массачусетской больницы общего профи-
ля» (МГБ), – всемирно известная образователь-
ная серия, публикуемая еженедельно в журнале 
New England Journal of Medicine (NEJM). В этих 
случаях представлены сложные, реальные кли-
нические ситуации из МГБ, служащие эталоном 
для клинического мышления и решения диагно-
стических задач.

Между двумя врачами, оценивающими каче-
ство дифференциального диагноза o1-preview, 
наблюдалось существенное совпадение [совпа-
дение по 120/143 случаям (84%), межэксперт-
ная надежность по коэффициенту каппа Коэна 
(κ), который измеряет согласие между двумя 
экспертами в категориальных (номинальных) 
шкалах; κ корректирует процент согласия с уче-
том случайности. (κ)=0,66]. o1-preview включал 
правильный диагноз в свой дифференциальный 
диагноз в 78,3% случаев [95% – доверительный 
интервал (ДИ), 70,7–84,8%] (рис. 1).

Процент правильных диагнозов

Рис. 1. Эффективность генераторов дифференциальной диагностики и линейных моделей диагностики
на клинико-патологических конференциях NEJM (КПК), 2012–2024 гг.
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Систематически оценивали способности мо-
дели LLM к медицинскому мышлению в шести 
различных экспериментах, сравнивая модель 
с сотнями врачей-экспертов. В целом, модель 
превзошла врачей во всех экспериментах, в том 
числе в случаях использования реальных и не-
структурированных клинических данных, полу-
ченных непосредственно из медицинской карты 
в отделении экстренной помощи. Эти диагности-
ческие точки отражают важные решения, прини-
маемые в отделениях экстренной медицинской 
помощи, где медсестры и врачи принимают ре-
шения в условиях ограниченного времени и с 
ограниченной информацией. Результаты пока-
зали, что люди, GPT-4o и o1 улучшали свои диа-
гностические способности по мере увеличения 
объема доступной информации; o1 превзошла 
людей в нескольких точках взаимодействия, с 
наибольшим разрывом на этапе первичной со-
ртировки в отделении экстренной помощи, где 
доступно наименьшее количество информации.

Между двумя врачами наблюдалось суще-
ственное совпадение оценок по пересмотрен-
ной шкале IDEA (R-IDEA) – валидированной 
10-балльной шкале для оценки четырех основ-
ных областей документирования клинического 
мышления [132] [совпадение по 79/80 (99%) слу-
чаям, κ=0,89]. В 78 из 80 случаев o1-preview до-
стиг идеального показателя R-IDEA, значительно 
превзойдя GPT-4 (47 из 80, P<0,0001), лечащих 

врачей (28 из 80, P<0,0001) и врачей-резиден-
тов (16 из 72, P<0,0001), как показано на рис. 2A. 
Доля диагнозов, которые нельзя пропустить, вы-
явленных o1-preview во время первичного осмо-
тра, показана на рисунке 2В.

Далее были взяты пять клинических приме-
ров, основанных на реальных случаях, разрабо-
танных и оцененных с использованием методов 
консенсуса 25 врачами-экспертами [133]. Каждый 
клинический пример был представлен модели, 
после чего следовал ряд вопросов относительно 
дальнейших шагов в лечении. Два врача оценили 
ответы с помощью o1-preview для пяти случаев, 
показав существенное совпадение (κ=0,71). Ме-
дианный балл для o1-preview на случай составил 
89% (межквартильный размах от 79 до 91%) (рис. 
3А), что выгодно отличается от GPT-4.

Использовали шесть клинических примеров, 
где сравнивали GPT-4 с 50 врачами общей прак-
тики [134]. Эти примеры содержат историю забо-
левания, анамнез, физический осмотр и диагно-
стические исследования [135]. Примеры никогда 
не публиковались, специально для защиты до-
стоверности оценки от запоминания. Два вра-
ча оценили ответы с помощью o1-preview на 
шесть примеров диагностического мышления, 
показав умеренное совпадение по общему бал-
лу (κ=0,42). Медианный балл для модели o1-
preview на один пример составил 97% (межквар-
тильный размах от 95 до 100%) (рис. 3B).

A

                      

B

Рис. 2. Сравнение o1-preview, GPT-4, и врачей по клинической диагностической обоснованности.
(A) – распределение 312 баллов R-IDEA, рассортированных по респондентам на основе 20 случаев NEJM Healer; 
(B) – диаграмма размаха доли диагнозов, которые нельзя пропустить, включенных в дифференциальный диагноз 
при первичном осмотре. Общий размер выборки на этом рисунке составляет 70, из которых 18 – ответы от 

лечащих врачей, GPT-4, и o1-preview, и 16 – ответы от ординаторов
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Рис. 3. Сравнение o1-preview, GPT-4, и врачей для управления заболеваниями и диагностического мышления. 
(A) – диаграмма размаха нормализованных баллов управленческого мышления магистров и врачей по кейсам 
«Управление серыми веществами». Включено пять кейсов. Cгенерировали три ответа на o1-preview для каждого 
кейса. (B) – диаграмма размаха нормализованных баллов диагностического мышления магистров и врачей. Было 

включено шесть диагностических задач. Для каждого случая сгенерировали один предварительный ответ

Случаи в отделении экстренной помощи
Сравнили способность врачей o1, 4o и двух 

лечащих врачей ставить дифференциальные 
диагнозы по 76 случаям из Медицинского цен-
тра Бет Израэль Диконесс, разделенным на три 
клинически значимых диагностических этапа 
[первичная сортировка в отделении экстренной 
помощи (ОНП), врач ОНП и поступление в тера-
певтическое отделение или отделение интен-
сивной терапии (ОИТ)]. В целом, o1 превзошел 
как 4o, так и двух опытных лечащих врачей, по 
оценке двух других лечащих врачей, которые 
не знали источника дифференциального диа-
гноза (человек или модель ИИ) (рис. 4); однако 
обе модели продемонстрировали значитель-
ную неопределенность. Врачи-эксперты пока-
зали умеренное согласие в оценках качества 
[согласие по 496/911 (54%), κ = 0,51]. Точность 
врачей в определении, является ли пациент ИИ 
или человеком, составила 15,2% для одного 
врача (83,6% «Не могу определить») и 3,1% для 
другого (94,4% «Не могу определить»). На каж-
дом этапе диагностики o1 либо демонстриро-
вал номинально лучшие результаты, либо был 
на одном уровне с двумя лечащими врачами и 
4o, при этом значительные различия были об-
наружены на первых двух этапах (рис. 4). Раз-
личия в результатах были особенно выражены 
на первом этапе диагностики (первичная сорти-
ровка в приемном отделении), где обычно наи-
меньшее количество информации о пациенте 
и наибольшая срочность в принятии правиль-
ного решения. Модель o1 выявила точный или 
очень близкий диагноз (оценки по шкале Бонда 

от 4 до 5) в 67,1% случаев во время первона-
чальной сортировки в приемном отделении, в 
72,4% случаев во время консультации с врачом 
приемного отделения и в 81,6% случаев при по-
ступлении в терапевтическое отделение или 
отделение интенсивной терапии – превзойдя 
результаты двух врачей (55,3%, 61,8% и 78,9% 
для врача 1; 50,0%, 52,6% и 69,7% для врача 2) 
на каждом этапе.

Из этого видно, что быстрые темпы совер-
шенствования LLM имеют существенные по-
следствия для науки и практики клинической 
медицины. Хотя применение ИИ для поддерж-
ки принятия клинических решений иногда рас-
сматривается как рискованное предприятие 
[136, 137], более широкое использование этих 
инструментов может помочь снизить человече-
ские и финансовые издержки, связанные с диа-
гностическими ошибками, задержками и отсут-
ствием доступа [138, 139]. Результаты указывают 
на острую необходимость проведения проспек-
тивных исследований для оценки этих техноло-
гий в реальных условиях оказания медицинской 
помощи пациентам, а также на необходимость 
подготовки систем здравоохранения к инвести-
циям в вычислительную инфраструктуру и раз-
работке взаимодействия врача и ИИ, которое 
может способствовать безопасной интеграции 
инструментов ИИ в рабочие процессы оказания 
медицинской помощи пациентам.

Существующие исследования показывают, 
что современные базовые модели более огра-
ничены в рассуждениях о нетекстовых входных 
данных [140, 141]; необходимы дальнейшие ис-
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следования для оценки того, как люди и маши-
ны могут эффективно сотрудничать [142] при ис-
пользовании нетекстовых сигналов. Это требует 
новых критериев, испытаний и технологических 
решений для более точного измерения клиниче-
ских взаимодействий.

Таким образом, модели ИИ развиваются и 
приобретают значительный потенциал в различ-
ных областях экстренной медицины, таких как 
сортировка пациентов, диагностика и прогнози-
рование исходов. Однако в основном они сталки-
ваются с такими проблемами, как изменчивость 
данных, обобщаемость моделей и интеграция 
в клинические рабочие процессы. Быстрое об-
новление версий требует, чтобы результаты, 
представленные в литературе, развивались с той 
же скоростью. Постоянное совершенствование 
моделей и повышение качества данных демон-
стрируют многообещающие результаты в прак-
тике оказания экстренной помощи.
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SHOSHILINCH TIBBIY YORDAMDA SUN’IY INTELLEKTNI 
QO‘LLASH VA UNING SAMARADORLIGI: ANALITIK SHARH

F.T. ADILOVA¹, R.R. DAVRONOV¹, X.M. QOSIMOV²
¹O‘zbekiston Respublikasi Fanlar akademiyasi V.I. Romanovskiy nomidagi Matematika instituti, 

Toshkent, O‘zbekiston 
²Respublika shoshilinch tibbiy yordam ilmiy markazi, Toshkent, O‘zbekiston

Ushbu sharhning maqsadi – shoshilinch tibbiyotda sun’iy intellekt (SI) modellaridan foyda
lanish tendensiyasi va samaradorligini ko‘rsatib berishdir. Natijalar shuni ko‘rsatadiki, SIga 
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asoslangan tibbiy vizuallashtirish tizimlari rentgenografiya va kompyuter tomografiyasida 
kasalliklarni 85–90% aniqlik bilan aniqlashni ta’minlaydi. SI ko‘magidagi bemorlarni saralash 
(triaj) tizimlari past va yuqori darajadagi shoshilinchlikka ega bemorlarni muvaffaqiyatli 
klassifikatsiya qiladi. Bu yangilangan SI modellarining salohiyatini namoyish etadi, biroq 
SI ni klinik ish jarayonlariga integratsiya qilish va modellarning umumlashtirish qobiliyati 
bilan bog‘liq muammolar saqlanib qolayotganligi sababli, yanada keng ko‘lamli tadqiqotlar 
o‘tkazish zarur. Sharh qisman 2024–2025-yillardagi muvaffaqiyatli bajarilgan ishga (https://
DOI:10.4103/tjem.tjem_45_251) va 2026-yilgi maqolaga asoslangan.

Kalit so‘zlar: Sun’iy intellekt, shoshilinch tibbiyot, tasvirlarga ishlov berish, katta til modellari, 
mashinali o‘qitish.
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