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АННОТАЦИЯ 

Цель — систематизировать современные направления применения 

искусственного интеллекта (ИИ) в сердечно-сосудистой хирургии и 

смежных специальностях и обозначить новейшие технологические 

тенденции. Материалы и методы — нарративный обзор литературы из баз 

PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, Cochrane Library, CyberLeninka 

и РИНЦ (eLibrary) за 2014–2026 гг.; при критической оценке включённых 

работ учитывались рекомендации EQUATOR (TRIPOD, STARD, PRISMA). 

Результаты — рассмотрены основные клинические приложения ИИ: 

автоматизированный анализ электрокардиограмм и медицинских 

изображений, прогнозирование исходов вмешательств и сердечно-

сосудистого риска, системы поддержки принятия решений. Показан 

переход от узкоспециализированных нейросетей к фундаментальным 

моделям и трансформерам, обученным на десятках миллионов записей, 

появление больших языковых моделей в клиническом контуре и первые 

демонстрации автономной роботизированной хирургии. Заключение — на 

обозримую перспективу наиболее реалистична и безопасна модель 

«дополненного интеллекта», в которой ИИ выступает помощником врача, 

тогда как окончательное решение и ответственность остаются за человеком; 

ключевыми условиями внедрения являются проспективная валидация, 

прозрачность алгоритмов и адекватная регуляторная рамка. 



Ключевые слова: искусственный интеллект, машинное обучение, глубокое 

обучение, нейронные сети, сердечно-сосудистая хирургия, прогностические 

модели. 

 

ABSTRACT 

Aim — to systematise current applications of artificial intelligence (AI) in 

cardiovascular surgery and related specialties and to outline the latest 

technological trends. Materials and methods — a narrative review of the 

literature from PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, the Cochrane 

Library, CyberLeninka and the RSCI (eLibrary) for 2014–2026; included studies 

were appraised with reference to the EQUATOR guidelines (TRIPOD, STARD, 

PRISMA). Results — the principal clinical applications of AI are reviewed: 

automated analysis of electrocardiograms and medical images, prediction of 

procedural outcomes and cardiovascular risk, and clinical decision-support 

systems. The shift from narrow task-specific networks to foundation models and 

transformers trained on tens of millions of records is demonstrated, together with 

the emergence of large language models within the clinical loop and the first 

demonstrations of autonomous robotic surgery. Conclusion — for the foreseeable 

future the most realistic and safe model is that of ‘augmented intelligence’, in 

which AI assists the physician while the final decision and responsibility remain 

human; prospective validation, algorithmic transparency and an adequate 

regulatory framework are key prerequisites for implementation. 

Keywords: artificial intelligence; machine learning; deep learning; neural 

networks, computer; cardiac surgical procedures; forecasting. 
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ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ В СЕРДЕЧНО-СОСУДИСТОЙ 

ХИРУРГИИ И СМЕЖНЫХ СПЕЦИАЛЬНОСТЯХ: СОСТОЯНИЕ 

ПРОБЛЕМЫ И ПУТИ РАЗВИТИЯ ТЕХНОЛОГИИ 

Обзорная статья 

Аннотация. Цель — систематизировать современные направления 

применения искусственного интеллекта (ИИ) в сердечно-сосудистой 

хирургии и смежных специальностях и обозначить новейшие 

технологические тенденции. Материалы и методы — нарративный обзор 

литературы из баз PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, Cochrane 

Library, CyberLeninka и РИНЦ (eLibrary) за 2014–2026 гг.; при критической 

оценке включённых работ учитывались рекомендации EQUATOR 

(TRIPOD, STARD, PRISMA). Результаты — рассмотрены основные 

клинические приложения ИИ: автоматизированный анализ 

электрокардиограмм и медицинских изображений, прогнозирование 

исходов вмешательств и сердечно-сосудистого риска, системы поддержки 

принятия решений. Показан переход от узкоспециализированных 

нейросетей к фундаментальным моделям и трансформерам, обученным на 

десятках миллионов записей, появление больших языковых моделей в 

клиническом контуре и первые демонстрации автономной 

роботизированной хирургии. Заключение — на обозримую перспективу 

наиболее реалистична и безопасна модель «дополненного интеллекта», в 

которой ИИ выступает помощником врача, тогда как окончательное 

решение и ответственность остаются за человеком; ключевыми условиями 

внедрения являются проспективная валидация, прозрачность алгоритмов и 

адекватная регуляторная рамка. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, машинное обучение, глубокое 

обучение, нейронные сети, сердечно-сосудистая хирургия, прогностические 

модели. 



Abstract. Aim — to systematise current applications of artificial intelligence (AI) 

in cardiovascular surgery and related specialties and to outline the latest 

technological trends. Materials and methods — a narrative review of the 

literature from PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, the Cochrane 

Library, CyberLeninka and the RSCI (eLibrary) for 2014–2026; included studies 

were appraised with reference to the EQUATOR guidelines (TRIPOD, STARD, 

PRISMA). Results — the principal clinical applications of AI are reviewed: 

automated analysis of electrocardiograms and medical images, prediction of 

procedural outcomes and cardiovascular risk, and clinical decision-support 

systems. The shift from narrow task-specific networks to foundation models and 

transformers trained on tens of millions of records is demonstrated, together with 

the emergence of large language models within the clinical loop and the first 

demonstrations of autonomous robotic surgery. Conclusion — for the foreseeable 

future the most realistic and safe model is that of ‘augmented intelligence’, in 

which AI assists the physician while the final decision and responsibility remain 

human; prospective validation, algorithmic transparency and an adequate 

regulatory framework are key prerequisites for implementation. 

Keywords: artificial intelligence; machine learning; deep learning; neural 

networks, computer; cardiac surgical procedures; forecasting. 

Введение 
Развитие цифровых технологий, рост вычислительной мощности и 

совершенствование программного обеспечения закономерно привели к 

появлению сложных продуктов, объединяемых общим названием 

«искусственный интеллект» (ИИ). Если первые такие программы были 

способны, по сути, лишь к автоматизированному статистическому анализу, 

то следующий уровень — машинное обучение (machine learning) — 

позволил проводить анализ после «обучения»: система не требует 

программирования под конкретную задачу, а на основании 

сформулированных человеком вводных сама распознаёт закономерности и 



строит прогноз. Дальнейшая ступень — глубокое обучение (deep learning), 

или нейросети, — в некотором приближении имитирует процессы 

головного мозга и опирается на многослойную структуру вычислительных 

алгоритмов, промежуточные результаты которой скрыты от человека (чем 

больше слоёв — тем «глубже» обучение). Такие системы способны учиться 

на собственных ошибках, сравнивая расчёты с реальностью и корректируя 

алгоритмы. Сложность их применения в том, что для обучения требуются 

огромные массивы данных и значительные вычислительные ресурсы. 

Различные архитектуры глубокого обучения — конволюционные 

(CNN), рекуррентные (RNN), байесовские (BNN) и графовые 

конволюционные сети (GCN) — имеют свои структуры и подходят для 

разных типов данных. Так, CNN превосходны в обработке изображений; 

RNN — в работе с последовательными данными (текст, речь, сигнал); BNN 

оперируют вероятностными распределениями, что важно при высокой цене 

ошибки прогноза; GCN ориентированы на данные с графовой структурой 

[1]. Особое место занимает генеративный предобученный трансформер 

(GPT, generative pre-trained transformer), изначально созданный для 

синтеза текста, но проявивший себя и в систематизации, ранжировании и 

прогнозировании. В понятие ИИ применительно к медицине входят также 

когнитивное вычисление (cognitive computing) — автоматизированное 

планирование лечения; компьютерное зрение (computer vision) — 

интерпретация изображений; и робототехника (robotics) — 

автоматизированные или полуавтоматизированные вмешательства [2]. 

Примерное соотношение этих компонентов представлено на рис. 1. 



 

Рисунок 1. Общая схема взаимоотношений компонентов искусственного интеллекта 

(CNNs — convolutional neural networks, RNNs — recurrent neural networks, DNNs — deep 

neural networks, GPT – generative pre-trained transformer, NLP – natural language 

processing). 

По мере развития технологий в литературе прослеживается чёткий 

тренд перехода от простых моделей статистического анализа к глубокому 

обучению (общая эволюция методов представлена на рис. 2). Так, в 

систематическом обзоре R.M. Sulague и соавт., охватывающем работы до 

2022 года, лишь одна из 42 публикаций использовала глубокое обучение, 

тогда как более поздние работы опираются на нейросети практически 

повсеместно [3]; новейшие обзоры рассматривают ИИ уже как сквозную 

технологию кардиохирургии — от предоперационной стратификации риска 

до интраоперационной навигации и послеоперационного ведения [4]. Тем 

не менее внедрение ИИ в клинику пока ограничено в силу этических, 

юридических и технических нюансов (подробнее — в разделе об 

ограничениях), и эти барьеры мы рассмотрим отдельно [5,6]. Возможности 

ИИ не исчерпываются клиникой: он применяется в разработке новых 

лекарств [7] и материалов [8], — однако настоящий обзор посвящён 

преимущественно клиническому использованию ИИ в практике кардиолога 

и кардиохирурга. 



 
Рисунок 2. Эволюция методов искусственного интеллекта в медицине — от 

автоматизированного статистического анализа к фундаментальным и большим 

языковым моделям. 

Условно можно выделить несколько типовых ситуаций, в которых ИИ 

способен помочь врачу: (1) оценка результатов обследования и анализ 

медицинских изображений (ЭКГ, рентгенограммы, КТ, УЗИ) — снятие 

монотонных, легко оцифровываемых задач и ускорение диагностики; (2) 

прогнозирование исходов лечения; (3) прогнозирование риска развития 

сердечно-сосудистых заболеваний; (4) помощь в принятии решения о 

выборе тактики — выявление пациентов высокого риска, углублённая 

оценка периоперационного риска, рекомендации по типу вмешательства 

(открытое или катетерное) и модели импланта. В соответствии с этой 

логикой и построен дальнейший обзор. Подчеркнём, что настоящая работа 

носит нарративный характер: она обобщает наиболее показательные 

исследования и не претендует на исчерпывающий систематический охват. 

Материалы и методы 
Работа представляет собой нарративный обзор литературы. Поиск 

публикаций проводился в международных базах данных 

PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science и Cochrane Library, а также в 

русскоязычных ресурсах CyberLeninka и РИНЦ (eLibrary). Использовались 

ключевые слова и их сочетания: «искусственный интеллект», «машинное 

обучение», «глубокое обучение», «нейронные сети», «фундаментальные 



модели», «большие языковые модели»  в комбинации с терминами 

«сердечно-сосудистая хирургия», «кардиохирургия», «кардиология», 

«электрокардиография», «эхокардиография», «компьютерная томография» 

(и их англоязычными эквивалентами). Глубина поиска — преимущественно 

2014–2026 гг., с включением отдельных основополагающих более ранних 

работ. Отбирались публикации, описывающие клинически значимые 

приложения ИИ; приоритет отдавался оригинальным исследованиям, 

систематическим обзорам и высокоцитируемым источникам. При 

критической оценке включённых работ авторы ориентировались на 

рекомендации ресурса EQUATOR — TRIPOD (для моделей 

прогнозирования), STARD (для диагностических исследований) и PRISMA 

(для систематических обзоров). Ввиду нарративного характера обзора 

формальный протокол PRISMA не регистрировался; настоящая работа не 

претендует на исчерпывающий систематический охват. 

Результаты 
Искусственный интеллект в диагностике сердечно-сосудистых заболеваний 
Анализ электрокардиограмм 

Электрокардиограмма (ЭКГ) — базовый и при этом информативный 

инструмент, удобный для автоматизированного анализа. Алгоритм на 

основе глубокой нейросети (DNN) позволил с высокой точностью различать 

12 классов нарушений ритма — фибрилляцию предсердий, 

атриовентрикулярную блокаду, тригеминию и другие, — причём анализ 

выполнялся всего по одному отведению носимого монитора (Zio, iRhythm, 

США), что говорит о лёгкости переноса технологии на любые носимые 

устройства — смарт-часы, браслеты, кольца [9]. Возможности ЭКГ выходят 

далеко за рамки распознавания аритмий. Так, S. Raghunath и соавт. на 2,34 

млн ЭКГ более чем 536 000 пациентов обучили нейросеть прогнозировать 

годичную выживаемость с площадью под кривой (AUC) 0,876 — выше, чем 

у индекса Charlson (0,816; p < 0,05). Наиболее показательно, что на ЭКГ, 

расценённых врачами как «нормальные» (17,7 % исследований), модель 



сохраняла AUC 0,849, а относительный риск смерти в этой когорте оказался 

даже выше, чем при патологических ЭКГ (HR 9,5 против 6,8). При 

повторной слепой оценке десятью кардиологами знакомство с прогнозом 

нейросети улучшало их точность в среднем на 13 % (p = 0,017) [10]. Схожий 

подход — прогнозирование 30-дневной послеоперационной летальности по 

ЭКГ — показал почти девятикратное повышение риска у отнесённых к 

группе высокого риска (OR 8,83; 95 % ДИ 5,57–13,2), превзойдя индекс 

RCRI и сохраняя эффективность после самых разных вмешательств [11]. 

Принципиально новый этап — переход от моделей «под одну задачу» 

к фундаментальным моделям (foundation models): предобученным на 

огромных неразмеченных массивах сетям, которые затем «дообучаются» 

под конкретную задачу с минимальным числом примеров. Так, модель 

ECGFounder обучена на 10 771 552 ЭКГ от 1 818 247 пациентов (Harvard–

Emory ECG Database) с разметкой по 150 нозологическим категориям и 

демонстрирует экспертный уровень распознавания, в том числе будучи 

перенесённой на одноканальную ЭКГ для носимых устройств [12]. 

Открытая трансформерная модель ECG-FM, предобученная по принципу 

самообучения (self-supervised learning) на 1,5 млн 12-канальных ЭКГ, 

показала, что такой подход обеспечивает высокую точность при 

существенно меньшем объёме размеченных данных на этапе дообучения 

[13]. Именно фундаментальные и трансформерные модели, по-видимому, 

станут технологической основой ЭКГ-диагностики ближайших лет. 

Анализ медицинских изображений (ЭхоКГ, КТ, МРТ) 

Конволюционные нейросети (КНС) хорошо приспособлены к анализу 

сложных визуальных данных. В работе O. Hamila и соавт. 2D- и 3D-КНС 

выявляли инфаркт миокарда по данным рутинной эхокардиографии — 

метода, крайне зависимого от исполнителя; лучшие модели достигли 

точности 90,9 %, F1-метрики 97,2 % и воспроизводимости 95 %, что 

превзошло предшествующие попытки на основе более простых маркеров 



[14–16]. Анализ КТ традиционно трудоёмок: медианное время описания 

одной зоны достигает 14 мин против ~1,5 мин для обзорной 

рентгенограммы [17], а в условиях перегрузки до половины ошибок 

интерпретации связаны с эффектом «удовлетворённости поиском» 

(satisfaction of search) [18–23]. Автоматизация способна не только 

разгрузить врача, но и снизить вред от исследований: для выявления 

аневризм брюшной аорты на нативных (без контрастирования) КТ 

предложены сети ResNet, VGG-16 и AlexNet, причём ResNet показала 

точность 0,872 и AUC 0,931, что делает её пригодной для скрининга без 

введения контраста и сопряжённых с ним рисков [24,25]. Развивая эту идею, 

A. Chandrashekar и соавт. с помощью генеративно-состязательной сети 

(GAN, generative adversarial network) [26] получали из нативных 

изображений симулированное контрастное: алгоритм Cycle-GAN обеспечил 

точность сегментирования полости аневризмы 86,1 % и тромба 93,5 % [27]. 

В области коронарного атеросклероза исследование CLARIFY 

продемонстрировало высокую точность выявления стенозов (99,7 % для > 

70 % и 94,8 % для > 50 %) при относительно невысокой чувствительности, 

характерной для КТ-коронарографии [28,29,30]. Особый интерес 

представляет субанализ исследования CREDENCE (W.F. Griffin и соавт.), 

где автоматическую КТ-коронарографию с нейросетевой обработкой (AI-

QCT) сопоставили с количественной инвазивной коронарографией (QCA) и 

инвазивным измерением фракционного резерва кровотока (FFR) у 303 

пациентов. Сравнительная информативность методов приведена в таблице 

1. Примечательно, что среди артерий, расценённых AI-QCT как стеноз > 70 

%, но «недооценённых» QCA, две трети (66,1 %) имели патологический FFR 

(< 0,8), — то есть нейросетевая обработка КТ местами оказывалась ближе к 

«золотому стандарту», чем инвазивная ангиография [31]. 

Таблица 1. Диагностическая значимость QCA и AI-QCT в выявлении стеноза ≥ 70 % с 

FFR < 0,8 (по Griffin W.F. и соавт., 2023). 



Критерий QCA AI-QCT p 

Чувствительность 45,6 % 58,9 % < 0,0001 

Специфичность 99,4 % 96,1 % < 0,0001 

Положительная прогн. 

ценность 
96,3 % 84,7 % 0,0010 

Отрицательная прогн. 

ценность 
83,4 % 86,5 % 0,0005 

Точность 85,0 % 86,2 % 0,2173 

AUC 0,953 0,916 0,001 

Нейросети ускоряют и магнитно-резонансную диагностику. Так, 

вариант вариационной сети, получивший название joint Multi-Scale 

Variational Neural Network (jMS-VNN), реконструировал 

мультиконтрастные МРТ-изображения высокого разрешения из пятикратно 

прореженных данных без потери качества по сравнению с полной выборкой, 

существенно превосходя метод Compressed Sensing [32,33]. 

Мультимодальный анализ 

Подлинная ценность ИИ раскрывается при интеграции разнородных 

источников — изображений, сигналов, лабораторных и клинических 

данных. Ещё в 2018 году искусственная нейросеть и скрытая марковская 

модель распознавали клапанные пороки по фонокардиограмме с общей 

точностью 97,9 % и 98,7 % соответственно, причём на относительно 

небольшой выборке (230 записей) [34]. Объединение фонокардиографии с 

ЭКГ (Pengpai и соавт., 2021) повышало информативность модели 

(совокупная AUC 0,936), хотя основной вклад вносила именно ЭКГ (AUC 

0,916 против 0,748 для фонокардиографии). Сложность мультимодальных 

систем в том, что они оперируют данными принципиально разной природы 

— числовыми, акустическими, статическими и динамическими 

изображениями [6,35,36,37], — отчего этап предобработки становится 

определяющим. Логичным развитием направления стали 

мультимодальные фундаментальные модели: так, совместная модель 

ЭКГ и эхокардиографии превзошла одномодальные аналоги в выявлении 



систолической дисфункции левого желудочка (AUROC 0,94 против 0,89 для 

каждой модальности по отдельности) [38].  

Прогнозирование исходов и течения заболеваний 
Прогнозирование исходов хирургических вмешательств 

Прогнозирование исходов — одно из ключевых применений ИИ в 

кардиохирургии. Актуальность задачи иллюстрирует то, что 

протезирование аортального клапана (как открытое, так и эндоваскулярное) 

не устраняет повышенного относительного риска смерти от сердечно-

сосудистых причин (SMR 1,79; 95 % ДИ 1,75–1,83), причём максимальный 

разрыв наблюдается у молодых пациентов (SMR до 51,9 в группе 35–39 лет) 

[39]. В рандомизированном британском исследовании годичная летальность 

составила 4,6 % для TAVI против 6,6 % для открытого протезирования [40], 

однако у значительной доли больных вмешательство не приносит пользы 

(по данным S.V. Arnold и соавт., у 50,8 % — смерть, отсутствие улучшения 

или ухудшение качества жизни в течение года) [41]. Это делает особенно 

ценным отбор пациентов. P. Mohammadyari и соавт. сравнили методы 

глубокого обучения для анализа выживаемости (DeepSurv, Random Survival 

Forest, RSF) с классической регрессией Кокса: однофакторный анализ Кокса 

выявил значимым лишь один предиктор (CHIP — клональный гемопоэз 

неопределённого потенциала), тогда как RSF достигла C-индекса 0,835, и, 

что важнее, однократно обученная сеть способна обрабатывать любые 

массивы данных точнее классического подхода [42]. Прогресс заметен и в 

предсказании послеоперационного делирия (до 30 % больных после 

открытых операций): если первые модели давали F1 ~40 %, то модели Extra-

Trees и XGBoost достигли AUC 0,75–0,76 при приемлемой 

чувствительности и специфичности, что уже допускает клиническое 

применение [43,44]. 

Прогнозирование осложнений и динамики после вмешательства 

ИИ применяют и для автоматизированного контроля результатов 

вмешательств. Так, основанная на машинном обучении программа 



PRAEVAorta оценивает послеоперационную инволюцию 

аневризматического мешка после EVAR с коэффициентом корреляции > 

0,99 (p < 0,0001) относительно экспертной оценки, причём для обучения 

хватило менее 50 дооперационных исследований [45]. 

Прогнозирование риска сердечно-сосудистых заболеваний 

Нейросети позволяют оценивать риск событий иногда лишь по одной 

ЭКГ: в работе C. Cruz и соавт. сеть Long Short-Term Memory предсказывала 

инфаркт по трёхканальной ЭКГ с точностью 78 % [46]. На несопоставимо 

большем материале C.-H. Lin и соавт. (2,82 млн ЭКГ от 1,08 млн пациентов) 

обучили сеть ResNet-18 (модель ECG-MACE) прогнозировать четыре 

исхода; годичный AUROC составил 0,90 для сердечной недостаточности, 

0,85 для инфаркта миокарда, 0,89 для общей смертности и 0,76 для 

ишемического инсульта, причём прогноз сохранял силу на горизонте 3, 5 и 

10 лет [47]. В масштабной работе I. Boudali и соавт. (441 455 пациентов, 21 

параметр) сравнили градиентный бустинг (XGBoost), случайный лес, 

логистическую регрессию и метод опорных векторов; лучшим оказался 

XGBoost на нормализованных данных (точность 0,78, AUC 0,85, F1 0,77) 

[48]. 

Системы поддержки принятия решений 

Обладая достаточной вычислительной мощностью и одновременным 

доступом ко всей доступной литературе, программы глубокого обучения 

способны быстрее и зачастую точнее человека оценивать риск — тем более 

что используемые врачами шкалы обновляются раз в годы и десятилетия. 

Слабость ИИ зеркальна: он опирается лишь на доступные ему данные, 

которые не всегда адекватны конкретной ситуации, тогда как врач 

учитывает и плохо поддающиеся оцифровке обстоятельства (хотя и 

подвержен усталости и эмоциям). Большинство клинических ситуаций, 

однако, поддаются систематизации. Так, ансамблевые методы машинного 

обучения, обученные на данных шкал EuroSCORE I и II, достигли AUC 



0,833 — заметно выше, чем при «ручном» применении этих шкал [49,50,51]. 

Конкретный пример помощи в планировании — подбор протеза при TAVI: 

алгоритм глубокого обучения TAVI-PREP в полностью автоматическом 

режиме анализирует КТ корня аорты за две минуты, обеспечивая по 

большинству параметров корреляцию 0,90–0,95 с экспертом и точнее 

альтернативных методов; наибольшую трудность ожидаемо составляло 

измерение высоты устьев коронарных артерий [52,53]. Программное 

обеспечение может не только анализировать изображения, но и оповещать 

врача: система Viz.ai выявляет расслоение аорты и присылает тревожный 

сигнал на смартфон с чувствительностью 94,2 % и специфичностью 97,3 % 

[54]. 

Большие языковые модели и генеративный ИИ 

Появление больших языковых моделей (large language models, 

LLM) открыло принципиально новую модальность поддержки решений — 

диалоговую, оперирующую неструктурированным текстом. В 

систематическом обзоре H. Dores и соавт. ChatGPT-4 при сопоставлении с 

рекомендациями кардиокоманды у 150 пациентов с клапанными пороками 

показал согласие в 77 % случаев (90 % — по показаниям к TAVI, 65 % — к 

открытому протезированию и медикаментозной тактике), превзойдя 

основанное на рекомендациях «дерево решений». При этом другие работы 

отмечали и резкие расхождения (например, конфликт с решением 

кардиолога в 95 % случаев артериальной гипертензии), а также характерные 

слабости LLM — «галлюцинации», избыточную уверенность, ошибки в 

расчётах и неспособность интерпретировать изображения [55]. В 

рандомизированном исследовании экспериментальная диалоговая система 

AMIE улучшала качество ведения сложных пациентов с подозрением на 

генетическую кардиомиопатию, что указывает на потенциал LLM скорее в 

планировании лечения, чем в первичной диагностике [56]. Подчеркнём: на 

сегодняшний день ни одна генеративная модель или LLM не одобрена для 



самостоятельного клинического применения, и их следует рассматривать 

как ассистента, а не как лицо, принимающее решение.  

Интраоперационное применение и автономная хирургия 

Роботические платформы по своей природе непрерывно 

регистрируют кинематические и силовые данные, формируя богатую 

основу для анализа: ИИ применяется для оценки хирургического 

мастерства, обнаружения ошибок в реальном времени и оптимизации 

этапов операции, а компьютерное зрение помогает идентифицировать 

анатомические структуры [4]. Интраоперационно прогностические модели 

(например, индекс прогнозирования гипотензии) уже используются для 

упреждающей коррекции гемодинамики. Знаковым событием стала первая 

демонстрация (2025) практически автономного роботического этапа 

операции — отделения структуры от окружающих тканей с минимальным 

участием человека на экспериментальной модели, — обозначившая переход 

к концепции уровней хирургической автономии. Применительно к 

кардиохирургии эти технологии пока находятся на самой ранней стадии, а 

убедительная клиническая доказательная база отсутствует [4], — поэтому 

реалистичным горизонтом остаётся «дополненная», а не автономная 

хирургия. 

Обсуждение 
Ограничения, этические и регуляторные аспекты 

Несмотря на впечатляющие метрики, путь ИИ в клинику сопряжён с 

системными трудностями. Среди них — сохранность персональных данных 

и доверие пациента; «машинная предвзятость» (machine bias), причём не 

только расовая дискриминация [5]: врач нередко принимает решение с 

учётом приверженности к лечению, семейного и социального контекста, 

которые трудно корректно представить для обучения, отчего модель может 

систематически ошибаться. Подобные искажения способны быть и 

преднамеренно заложены недобросовестным производителем, что при 



большом числе скрытых слоёв чрезвычайно трудно выявить (проблема 

«чёрного ящика» и объяснимости). Отдельно отмечают риск избыточного 

доверия и деградации профессионализма врачей [6]. M. Moshawrab и 

соавт. систематизировали эти барьеры (таблица 2) [7]. 

Таблица 2. Классификация проблем внедрения машинного обучения в практическое 

здравоохранение (по Moshawrab M. и соавт., 2023). 

Группа проблем Содержание 

Проблемы данных 

Наличие, доступность и физическое расположение 

данных; готовность к обработке; гетерогенность, шумы 

и артефакты; неполнота; дисбаланс классов; объём 

данных и накопление ошибок множественных 

сравнений; выбор и представление признаков 

Проблемы модели 
Точность и результативность; способ оценки модели; 

вариативность и ошибка; объяснимость 

(интерпретируемость) 

Проблемы внедрения 
Обработка в режиме реального времени; выбор модели 

для развёртывания; вычислительная сложность и время 

отклика 

Организационные 
Конфиденциальность данных; обучение и мотивация 

персонала; этические аспекты 

Существенно изменился и регуляторный ландшафт. В Европейском 

союзе принят Регламент об ИИ (Regulation (EU) 2024/1689, «AI Act») — 

первая комплексная правовая рамка, относящая медицинский ИИ к 

категории «высокого риска» с требованиями прозрачности, 

прослеживаемости решений и обязательного человеческого надзора; 

основные обязанности для высокорисковых медицинских систем вступают 

в силу к августу 2027 года [59]. В США к декабрю 2024 года FDA 

авторизовало более 1000 устройств с ИИ/машинным обучением, однако 

подавляющее их большинство относится к лучевой диагностике, а на 

сердечно-сосудистую медицину приходится лишь около 10 %; при этом ни 

одно генеративное или языковое решение пока не одобрено для 

клинического применения, а доля устройств, подтверждённых 

рандомизированными исследованиями, остаётся крайне низкой [57,58]. Это 



подчёркивает разрыв между исследовательскими метриками и зрелостью 

клинического внедрения.  

Валидация и стандарты отчётности 

Критическая оценка любой модели требует разграничения 

внутренней и внешней валидации: высокие метрики, полученные на 

данных одного центра, нередко резко снижаются при переносе на иную 

популяцию и иное оборудование, поэтому решающим аргументом служит 

проспективная валидация на независимых когортах. Для повышения 

прозрачности и воспроизводимости предложен ряд специализированных 

чек-листов отчётности: TRIPOD-AI (разработка и валидация 

прогностических моделей), DECIDE-AI (ранняя клиническая оценка 

систем поддержки решений), а также CONSORT-AI и SPIRIT-AI 

(рандомизированные испытания вмешательств с участием ИИ). Их 

соблюдение постепенно становится фактическим требованием 

рецензируемых журналов и условием доверия к публикуемым результатам; 

в практическом отношении читателю обзоров целесообразно оценивать 

каждую модель не только по величине AUC, но и по типу валидации, 

размеру и репрезентативности выборки, наличию проспективного 

подтверждения и регуляторного статуса. 

В Российской Федерации программное обеспечение с применением 

ИИ регистрируется Росздравнадзором как самостоятельное медицинское 

изделие (SaMD) с отнесением к одному из классов риска (1, 2а, 2б, 3) в 

зависимости от значимости результата и условий применения. К лету 2026 

года, по данным Webiomed в стране было зарегистрировано порядка 59 

таких изделий, из которых около 54 созданы отечественными 

разработчиками; преобладают решения для лучевой диагностики [60]. 

Приказом Росздравнадзора № 4472 от 21.07.2025 введён порядок 

обязательной автоматической передачи в надзорную систему сведений о 

работе медицинских изделий с ИИ, включая сбои, ошибки и проблемы с 



качеством данных, — что отражает общемировой тренд на ужесточение 

пострыночного (постмаркетингового) контроля за алгоритмами.  

Сводная характеристика основных направлений 

Для удобства читателя в таблице 3 обобщены рассмотренные 

направления применения ИИ с указанием типичных методов, 

репрезентативных работ, ключевых показателей и достигнутой степени 

зрелости — от экспериментальных моделей до решений, 

зарегистрированных регуляторами. 

Таблица 3. Сводная характеристика основных направлений применения ИИ в сердечно-

сосудистой хирургии и смежных специальностях. 

Направление Методы / модели Репрезентативные 

работы 
Ключевые 

показатели Зрелость 

ЭКГ-диагностика 

DNN, ResNet; 

фундаментальные 

модели 

(ECGFounder, 

ECG-FM) 

Hannun 2019; 

Raghunath 2020; Li 

2025 [9,11,12] 

AUC 0,85–0,88; 

экспертный 

уровень 

Ретроспективная 

валидация; отд. 

алгоритмы 

зарегистрированы 

Визуализация 

(ЭхоКГ, КТ, МРТ) 
CNN, GAN, AI-

QCT, jMS-VNN 

Hamila 2022; Golla 

2021; Griffin 2023 

[15,25,31] 

Точность 84–91 

%; AUC до 0,93 

Проспект. 

валидация; AI-

QCT, Viz.ai — 

одобрены FDA 

Мультимодальный 

анализ 

КНС + LSTM; 

мультимодальные 

foundation models 

Fahad 2018; Nargesi 

2025 [34,38] AUROC до 0,94 Эксперимент / 

ранняя валидация 

Прогноз исходов и 

осложнений 

RSF, DeepSurv, 

XGBoost, Extra-

Trees 

Mohammadyari 

2024; Nagata 2023 

[42,44] 

C-индекс до 0,84; 

AUC ~0,76 
Ретроспективная 

валидация 

Прогноз риска 

ССЗ 

LSTM, ResNet-18 

(ECG-MACE), 

XGBoost 

Lin 2025; Boudali 

2024 [47,48] AUROC 0,76–0,90 Ретроспективная 

валидация 

Поддержка 

решений и LLM 
Ансамбли ML; 

ChatGPT-4, AMIE 

Dong 2023; Santaló-

Corcoy 2023; Dores 

2025 [51,52,55] 

AUC 0,83; 

согласие с 

кардиокомандой 

77 % 

СППР 

внедряются; LLM 

— эксперимент 

(не одобрены) 

Интраоперационно 

/ автономная 

хирургия 

Компьютерное 

зрение, 

кинематический 

анализ 

Leivaditis 2025 [4] — Доклинический 

эксперимент 

Международные бенчмарки для оценки больших языковых 

моделей в медицине 



Оценка больших языковых моделей (LLM) в клиническом и 

биомедицинском контексте опирается на ряд стандартизированных 

международных бенчмарков. Одним из наиболее цитируемых является 

MedQA, основанный на вопросах экзамена USMLE и позволяющий 

оценивать медицинские рассуждения на уровне лицензирования врачей [61] 

(Jin et al., 2021). Дополняют его MedMCQA, охватывающий вопросы 

индийских медицинских экзаменов AIIMS/NEET [62] (Pal et al., 2022), и 

PubMedQA, ориентированный на ответы на исследовательские вопросы по 

аннотациям PubMed [63] (Jin et al., 2019). 

Отдельного внимания заслуживает агрегированный бенчмарк 

MultiMedQA, предложенный в работе Singhal et al. (2023) при валидации 

моделей Med-PaLM [64]. Он объединяет несколько наборов данных 

(MedQA, MedMCQA, PubMedQA, MMLU-clinical, а также датасет 

пользовательских медицинских запросов HealthSearchQA) и вводит оценку 

не только точности, но и фактологичности, безопасности и потенциального 

вреда ответов с участием врачей-экспертов. Это стало важным сдвигом от 

чисто «тестовой» точности к клинически релевантным критериям. 

Подмножество медицинских и биологических задач также 

присутствует в универсальном бенчмарке MMLU (Massive Multitask 

Language Understanding), включающем разделы clinical knowledge, medical 

genetics, anatomy, professional medicine и college biology [65] (Hendrycks et 

al., 2021). Для оценки способности моделей рассуждать над реальными 

клиническими случаями применяются наборы на основе клинических 

виньеток и записей MIMIC [66] (Johnson et al., 2016). 

Несмотря на широкое распространение перечисленных ресурсов, в 

литературе подчёркиваются их ограничения: преобладание формата 

множественного выбора, риск «утечки» тестовых данных в обучающие 

корпуса (data contamination), англоязычная и северо-американская 

доминанта, а также слабое отражение реальной клинической коммуникации 



и мультимодальности [64,67] (Singhal et al., 2023; Umapathi et al., 2023). Это 

стимулирует разработку новых бенчмарков, ориентированных на 

безопасность (например, Med-HALT для оценки галлюцинаций; Umapathi et 

al., 2023) и на генеративные, а не селективные ответы.  

Заключение 
Искусственный интеллект всё ощутимее влияет на диагностику, 

прогнозирование и планирование лечения сердечно-сосудистых 

заболеваний, позволяя точнее ставить диагноз, оценивать риск и 

индивидуализировать тактику. Ключевая технологическая тенденция 

последних лет — переход от узкоспециализированных нейросетей к 

фундаментальным и трансформерным моделям, обученным на десятках 

миллионов записей, а также появление больших языковых моделей в 

контуре поддержки решений. Вместе с тем сохраняются принципиальные 

ограничения — непрозрачность алгоритмов, «машинная предвзятость», 

вопросы безопасности данных и ответственности, — а формирующаяся 

регуляторная рамка (AI Act, подходы FDA) задаёт всё более строгие 

требования к доказательности и надзору. На обозримую перспективу 

наиболее реалистичной и безопасной представляется модель 

«дополненного интеллекта», в которой ИИ выступает помощником врача, 

а окончательное решение и ответственность остаются за человеком. 
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