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Интеграция искусственного интеллекта в мультидисциплинарную диагностику сердечно-
сосудистых и неврологических заболеваний

Юсупов Ф. А., Абдыкадыров М. Ш.

Сердечно-сосудистые и  неврологические заболевания представляют собой 
ведущие причины заболеваемости и  смертности во всем мире, а  их тесная 
патофизиологическая взаимосвязь, известная как "ось мозг-сердце", требует 
комплексного мультидисциплинарного подхода к диагностике. Настоящий об-
зор посвящен анализу и обобщению научных исследований преимущественно 
за последние пять лет, посвященных интеграции технологий искусственного 
интеллекта в диагностику данной группы заболеваний. В ходе обзора выявле-
но, что искусственный интеллект, в частности модели глубокого обучения, де-
монстрирует трансформационный потенциал в анализе электрокардиограмм, 
методов нейровизуализации и  мультимодальных клинических данных, обе-
спечивая значительное повышение точности и  раннее выявление патологий. 
Ключевые достижения включают способность алгоритмов искусственного ин-
теллекта идентифицировать скрытые маркеры заболеваний, недоступные для 
человеческого восприятия, и прогнозировать риски развития таких состояний, 
как фибрилляция предсердий и  ишемический инсульт. Однако широкое кли-
ническое внедрение искусственного интеллекта сталкивается с  серьезными 
проблемами, включая непрозрачность алгоритмов ("черный ящик"), систем-
ную предвзятость в обучающих данных, недостаточную генерализацию моде-
лей и  острую нехватку доказательств, полученных в  ходе крупномасштабных 
проспективных клинических испытаний. В  заключение подчеркивается, что 
реализация потенциала искусственного интеллекта для создания персонали-
зированной предиктивной медицины в области нейрокардиологии возможна 
только при условии преодоления существующих технических, этических и ре-
гуляторных барьеров через междисциплинарное сотрудничество.
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Integration of artificial intelligence into multidisciplinary diagnostics of cardiovascular  
and neurological diseases

Yusupov F. A., Abdykadyrov M. Sh.

Cardiovascular and  neurological diseases are leading causes of  morbidity 
and mortality worldwide, and their close pathophysiological relationship, known 
as  the brain-heart axis, requires a  comprehensive multidisciplinary approach 
to diagnosis. This review analyzes and summarizes research conducted primarily 
over the  past five years on  the integration of  artificial intelligence technologies 
into the  diagnostics of  this group of  diseases. The review reveals that artificial 
intelligence, particularly deep learning models, demonstrates transformative 
potential in  the analysis of  electrocardiograms, neuroimaging, and  multimodal 
clinical data, providing significant improvements in  accuracy and  early detec-
tion of  pathologies. Key advances include the  ability of  artificial intelligence 
algorithms to  identify hidden disease markers inaccessible to  human percep-
tion and  to predict the  risk of  conditions such as  atrial fibrillation and  ischemic 
stroke. However, the widespread clinical implementation of artificial intelligence 
faces significant challenges, including black box, systemic bias in training data, 
poor model generalization, and a severe lack of evidence from large-scale pro-
spective clinical trials. The paper concludes that realizing the  potential of  ar-
tificial intelligence for  personalized predictive medicine in  neurocardiology is 
only possible by  overcoming existing technical, ethical, and  regulatory barri-
ers through interdisciplinary collaboration.
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Сердечно-сосудистые заболевания на протяжении 
десятилетий остаются основной причиной смертно-
сти в  глобальном масштабе, создавая колоссальную 
нагрузку на системы здравоохранения по всему миру 
[1, 2]. Параллельно с этим, в связи с общим старени-
ем населения, неуклонно растет распространенность 
неврологических расстройств, включая цереброваску-
лярные заболевания, такие как инсульт, и  нейроде-
генеративные состояния, что усугубляет социально-
экономическое бремя [3-5]. Сложность и  много-
факторность этих патологий, а  также динамичный 
характер их течения требуют разработки и внедрения 
инновационных, высокоточных и  эффективных ме-
тодов ранней диагностики и  стратификации рисков 
для своевременного начала профилактических и  те-
рапевтических мероприятий.

Современная медицина все больше признает суще-
ствование глубокой и двунаправленной связи между 
сердечно-сосудистой и  нервной системами [6]. Эта 
взаимосвязь, описываемая концепцией "оси мозг-
сердце", подчеркивает, что патологические процессы 
в одной системе могут инициировать или усугублять 
заболевания в  другой [7]. Классическим примером 
является фибрилляция предсердий (ФП)  — ​распро-
страненное нарушение сердечного ритма, которое яв-
ляется ведущей причиной кардиоэмболического ише-
мического инсульта [8, 9]. С другой стороны, острые 
неврологические события, такие как инсульт, мо-
гут вызывать вторичные кардиальные осложнения, 
включая аритмии и стресс-индуцированную кардио-
миопатию [10]. Этот сложный патофизиологический 
перекрест диктует острую необходимость в  мульти-
дисциплинарном диагностическом подходе, который 
способен интегрировать и  анализировать данные из 
обеих областей для формирования целостной клини-
ческой картины и точного прогнозирования рисков.

В последние годы искусственный интеллект (ИИ), 
и в особенности его подразделы — ​машинное обуче-
ние и  глубокое обучение (ГО),  — ​стал мощным ин-
струментом, способным кардинально изменить пара-
дигму медицинской диагностики [11]. Алгоритмы ИИ 
обладают уникальной способностью анализировать 
огромные и гетерогенные массивы данных, включая 
электронные медицинские карты (ЭМК), данные ме-
дицинской визуализации (магнитно-резонансная то-
мография (МРТ), компьютерная томография (КТ), 
эхокардиография (ЭхоКГ)) и  физиологические сиг-
налы (электрокардиография (ЭКГ)), с беспрецедент-
ной скоростью и точностью, зачастую превосходящей 
возможности человека [12]. Потенциал ИИ заключа-
ется в его способности выявлять скрытые, нелиней-
ные закономерности в данных, что открывает новые 
горизонты для повышения точности диагностики, 
персонализации лечения, оптимизации клинических 
рабочих процессов и,  в  конечном счете, улучшения 
исходов для пациентов [12].

Текущий этап развития медицины характеризует-
ся уникальным совпадением факторов. С одной сто-
роны, существует острая клиническая потребность 
в  интегрированных и  предиктивных диагностиче-
ских решениях, обусловленная огромным бременем 
кардиологических и  неврологических заболеваний 
[13]. С другой стороны, наблюдается экспоненциаль-
ный рост технологических возможностей, связанных 
с  развитием зрелых моделей ИИ, увеличением вы-
числительных мощностей и  доступностью больших 
массивов клинических данных [14]. Это синергети-
ческое слияние клинической необходимости и  тех-
нологической готовности является движущей силой 
бурного развития исследований на стыке этих облас
тей, формируя новую дисциплину — ​вычислительную 
мультидисциплинарную медицину.

Целью настоящего обзора является систематизация 
и анализ научных данных об интеграции ИИ в диагно-
стику сердечно-сосудистых заболеваний и неврологи-
ческих расстройств. В рамках обзора ставятся задачи 
выявить ключевые технологические достижения, ос-
новные клинические приложения, фундаментальные 
проблемы, препятствующие внедрению, и  наиболее 
перспективные направления для будущих исследо-
ваний в этой стремительно развивающейся области.

Методология исследования
Для обеспечения полноты и объективности обзо-

ра был проведен поиск релевантных публикаций в ве-
дущих электронных базах данных, включая PubMed, 
Scopus, ScienceDirect, Web of Science и Google Scholar. 
Временные рамки поиска были ограничены перио-
дом преимущественно с  2020г по 2025г включитель-
но. Поисковая стратегия была основана на комбина-
ции ключевых слов кардиологических заболеваний 
и  неврологических расстройств. ("Искусственный 
интеллект  — ​Artificial Intelligence", "Машинное об-
учение  — ​Machine Learning", "Глубокое обучение  — ​
Deep Learning", "Сердечно-сосудистые заболевания — ​
Cardiovascular Diseases", "Кардиология — ​Cardiology", 
"Болезни сердца — ​Heart Disease", "Неврологические 
расстройства — ​Neurological Disorders", "Неврология — ​
Neurology", "Инсульт — ​Stroke", "Диагностика — ​Dia
gnosis", "Прогнозирование  — ​Prediction", "Визуали
зация — ​Imaging").

Критерии включения и исключения. Критерии 
включения для отбора исследований были следу-
ющими:

•  Тип публикации: рецензируемые оригиналь-
ные исследовательские статьи, систематические об-
зоры и метаанализы.

•  Язык: английский или русский.
•  Предмет исследования: применение ИИ для ре-

шения диагностических или прогностических задач 
у пациентов с сердечно-сосудистыми или неврологи-
ческими заболеваниями.
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Критерии исключения:
•  Редакционные статьи, письма в  редакцию, от-

четы о клинических случаях.
•  Публикации, посвященные исключительно те-

рапевтическим аспектам применения ИИ без диагно-
стического компонента.

•  Статьи, опубликованные до 2020г за исключе-
нием тех, которые обладают высокой научной зна-
чимостью.

Процесс отбора и анализа публикаций. Процесс от-
бора публикаций проводился в  два этапа в  соответ-
ствии с рекомендациями PRISMA (Preferred Reporting 
Items for  Systematic Reviews and  Meta-Analyses). На 
первом этапе проводился скрининг названий и  ан-
нотаций всех найденных статей на предмет их соот-
ветствия критериям включения. На втором этапе ана-
лизировались полные тексты статей, прошедших пер-
вичный отбор, для принятия окончательного решения 
о включении в обзор. Из отобранных публикаций из-
влекались следующие данные: тип и архитектура мо-
дели ИИ, модальность используемых данных, целевое 
заболевание, ключевые метрики производительности 
(например, точность, чувствительность, специфич-
ность, площадь под ROC-кривой (AUC)), а  также 
описанные авторами ограничения и проблемы. Этот 
строгий методологический подход был применен для 
обеспечения высокого качества и воспроизводимости 
результатов данного обзора.

Результаты и обсуждение
Анализ ЭКГ стал одной из первых областей кар-

диологии, претерпевших революционные измене-
ния благодаря ИИ. Модели ГО, в  частности глубо-
кие нейронные сети (Deep Neural Networks, DNNs) 
и  сверточные нейронные сети (Convolutional Neural 
Networks, CNNs), продемонстрировали способность 
анализировать стандартные 12‑канальные ЭКГ с точ-
ностью, сопоставимой или даже превосходящей та-
ковую у сертифицированных кардиологов. Например, 
в одном из исследований DNN-алгоритм достиг более 
высокого показателя F-меры (0,84 vs 0,78) при клас-
сификации 12 различных типов аритмий по сравне-
нию с врачами [15].

Однако наиболее значимым прорывом стала спо-
собность ИИ выявлять "скрытые" или бессимптом-
ные патологии. Алгоритмы научились диагностиро-
вать такие состояния, как бессимптомная дисфункция 
левого желудочка, гипертрофическая кардиомиопа-
тия и,  что особенно важно для нейрокардиологии, 
ФП, даже когда ЭКГ была записана в  период сину-
сового ритма [16]. Эта возможность представляет со-
бой фундаментальный сдвиг от реактивной диагнос-
тики к проактивному прогнозированию. Вместо того 
чтобы просто отвечать на вопрос "Есть ли ФП сей-
час?", ИИ позволяет ответить на вопрос "Имеет ли 
данный пациент электрофизиологический субстрат, 

который с  высокой вероятностью приведет к  разви-
тию ФП в будущем?". По сути, ИИ выявляет новый, 
ранее недоступный для человеческого глаза "электро-
физиологический фенотип" риска, что открывает бес-
прецедентные возможности для превентивной меди-
цины, в частности для раннего назначения антикоа-
гулянтной терапии с целью профилактики инсульта.

Кроме того, интеграция ИИ в носимые устройства, 
такие как умные часы и ЭКГ-патчи, демократизиру-
ет раннюю диагностику. Системы на базе CNN в та-
ких устройствах достигают чувствительности >97% 
в  мониторинге аритмий в  режиме реального време-
ни, делая скрининг доступным для широких слоев 
населения [17].

ИИ также трансформирует область кардиологиче-
ской визуализации, решая проблемы вариабельности 
и трудоемкости ручной интерпретации.

•  ЭхоКГ: Алгоритмы ИИ автоматизируют рутин-
ные измерения, такие как фракция выброса левого же-
лудочка, что значительно снижает межоператорскую 
вариабельность и повышает эффективность рабочего 
процесса [18]. Модели ГО способны классифициро-
вать клапанные пороки сердца (Valvular Heart Disease, 
VHD), включая аортальный стеноз и митральную ре-
гургитацию, путем анализа двухмерных изображений 
и допплеровских показателей. Такие системы демон-
стрируют высокую диагностическую точность с AUC 
в диапазоне от 0,91 до 0,97 [19, 20].

•  КТ и  МРТ сердца: В  области КТ сердца ИИ 
способствует улучшению качества изображений при 
одновременном снижении дозы облучения. Для МРТ 
сердца алгоритмы ИИ позволяют значительно со-
кратить время сканирования, что повышает ком-
форт пациента и  пропускную способность отделе-
ний. Ключевой функцией ИИ в обеих модальностях 
является автоматическая сегментация камер сердца, 
миокарда и  коронарных артерий. Это обеспечивает 
точную и воспроизводимую количественную оценку 
атеросклероза, объемов сердца и массы миокарда, что 
критически важно для диагностики, стратификации 
риска и планирования инвазивных вмешательств [21].

Успех ИИ в кардиологии обусловлен применени-
ем специализированных архитектур нейронных сетей, 
адаптированных к различным типам данных.

•  CNNs: Являются "рабочей лошадкой" для ана-
лиза медицинских изображений (ЭхоКГ, КТ, МРТ). 
Их архитектура, включающая сверточные и пулинго-
вые слои, идеально подходит для изучения простран-
ственных иерархий признаков  — ​от простых (края, 
текстуры) до сложных (анатомические структуры) [22].

•  Рекуррентные нейронные сети (RNNs) и  сети 
долгой краткосрочной памяти (LSTM): Эти архитек-
туры предназначены для обработки последовательных 
данных, таких как сигналы ЭКГ. Они обладают "па- 
мятью", которая позволяет им улавливать временные 
зависимости и паттерны в динамике сигнала, что недо-
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ступно для стандартных CNN [23]. В последнее время 
все большую популярность приобретают гибридные 
модели (CNN-LSTM), которые сначала используют 
CNN для извлечения пространственных признаков 
из сегментов ЭКГ, а затем LSTM для анализа их вре-
менной последовательности, что позволяет достичь 
более высокой точности [24].

Для оценки производительности этих моделей 
используется набор стандартных метрик. Чувстви
тельность (Sensitivity) показывает долю истинно по-
ложительных случаев, правильно идентифицирован-
ных моделью. Специфичность (Specificity) отражает 
долю истинно отрицательных случаев. F1‑score пред-
ставляет собой гармоническое среднее между точ- 
ностью (precision) и  полнотой (recall), обеспечивая 
сбалансированную оценку на несбалансированных 
наборах данных. AUC является интегральной метри-
кой, которая оценивает общую способность модели 
различать два класса (например, "болен" и  "здоров") 
при всех возможных порогах отсечения [25].

В  неврологии ИИ демонстрирует выдающиеся 
результаты в  анализе данных нейровизуализации. 
Модели ГО, такие как VGG‑19, достигли впечатля-
ющей точности в  99,48% при классификации изо-
бражений МРТ головного мозга, что открывает воз-
можности для автоматизированного скрининга и диа
гностики [26-28].

Особенно значим вклад ИИ в диагностику нейроде-
генеративных заболеваний. При болезни Паркинсона 
анализ изображений DaTscan (визуализация дофами-
новых транспортеров) с помощью CNN позволяет от-
личать пациентов от здоровых лиц с точностью, пре-
вышающей 95%, что значительно превосходит тради-
ционную визуальную интерпретацию врачом [29, 30]. 
При болезни Альцгеймера модели на основе мето-
да опорных векторов (Support Vector Machine, SVM) 
способны не только диагностировать заболевание, но 
и с высокой точностью прогнозировать его прогрес-
сирование на 4‑летний период [31].

Одним из ключевых достижений в  неврологиче-
ской диагностике является переход от анализа от-
дельных модальностей к созданию мультимодальных 
ИИ-систем. Эти комплексные платформы способны 
одновременно интегрировать и анализировать данные 
из различных источников: нейровизуализация (МРТ, 
КТ), мультиомиксные данные (геномика, протеоми-
ка), структурированная клиническая информация из 
ЭМК, а также нетрадиционные источники, такие как 
паттерны голоса, анализ походки и  данные с  носи-
мых датчиков [32].

Такой синергетический подход позволяет получить 
гораздо более полную и  целостную картину состоя-
ния пациента. Например, экспериментальная муль-
тимодальная ИИ-система для диагностики болезни 
Паркинсона, объединяющая анализ моторики на ос-
нове компьютерного зрения, распознавание паттернов 

голоса и анализ походки, достигла точности в 94,2%. 
Этот результат значительно превосходит как тради-
ционную клиническую оценку (78,3%), так и любую 
из модальностей, используемых по отдельности [33, 
34]. Это демонстрирует, что интеграция разнородных 
данных позволяет ИИ улавливать тонкие, взаимосвя-
занные паттерны, которые остаются незамеченными 
при изолированном анализе.

Наиболее глубокое влияние ИИ в неврологии за-
ключается в переходе от простой бинарной диагнос-
тики ("болезнь есть/болезни нет") к прогнозированию 
индивидуальной траектории заболевания для каждо-
го пациента. Вместо того чтобы просто ставить диа
гноз, передовые модели ИИ начинают отвечать на 
более сложные клинические вопросы: "Как быстро 
будет прогрессировать заболевание у этого конкрет-
ного пациента?", "На  какой вид терапии он, скорее 
всего, ответит?", "Каков риск развития у  него опре-
деленных осложнений?" [35]. Эта способность моде-
лировать сложные, продольные и  мультимодальные 
данные является сутью персонализированной меди-
цины. Диагностика перестает быть статичным ярлы-
ком и превращается в динамический, предиктивный 
инструмент для долгосрочного ведения пациента, по-
зволяя подбирать терапию и  мониторинг в  соответ-
ствии с его уникальным профилем [35].

Именно на стыке кардиологии и неврологии ИИ 
демонстрирует свой уникальный интегративный по-
тенциал. Ключевым приложением здесь является 
прогнозирование риска ишемического инсульта на 
основе анализа кардиологических данных. Как уже 
упоминалось, алгоритмы ИИ способны анализиро-
вать ЭКГ в  синусовом ритме для выявления паци-
ентов с высоким риском развития пароксизмальной 
или будущей ФП [36]. Модели, объединяющие при-
знаки ЭКГ с  клиническими данными из ЭМК, до-
стигают высоких показателей в  детекции ФП, что 
позволяет своевременно назначать антикоагулянт-
ную терапию и  предотвращать инсульты. Кроме 
того, ИИ применяется для анализа данных ЭхоКГ 
с целью выявления других кардиальных источников 
эмболии, таких как тяжелый аортальный стеноз, ко-
торый является известным фактором риска ишеми-
ческого инсульта [37, 38].

Одной из сложных клинических проблем являет-
ся диагностика эмболических инсультов с неустанов-
ленным источником (Embolic Strokes of Undetermined 
Source, ESUS). На их долю приходится значительная 
часть ишемических инсультов, и  неопределенность 
этиологии затрудняет подбор оптимальной страте-
гии вторичной профилактики. ИИ исследуется как 
инструмент для анализа комплексных кардиологиче-
ских обследований (ЭКГ, холтеровское мониториро-
вание, ЭхоКГ) с целью выявления вероятной карди-
альной причины инсульта, которая могла быть про-
пущена при стандартном анализе [39].
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Более того, алгоритмы ИИ, использующие обработ-
ку естественного языка (Natural Language Processing, 
NLP), могут анализировать неструктурированные 
данные из ЭМК, такие как текстовые записи врачей 
при поступлении пациента с  инсультом. Это позво-
ляет создавать модели, которые прогнозируют впер-
вые выявленную ФП в  ходе госпитализации с  точ-
ностью, превосходящей существующие клинические 
шкалы риска [40].

Истинная ценность ИИ в мультидисциплинарной 
диагностике заключается не только в его аналитиче-
ской мощи, но и в его способности функционировать 
как практический интегратор данных из традиционно 
изолированных медицинских специальностей. В ре-
альной клинической практике отделения кардиоло-
гии и неврологии часто работают обособленно, а их 
данные (ЭКГ, МРТ головного мозга) анализируются 
изолированно. Связь между ними является концеп-
туальной, но ее трудно количественно оценить для 
конкретного пациента. Модели ИИ, по своей сути, 
предназначены для работы с  гетерогенными данны-
ми из разных источников. Алгоритм может принять 
на вход ЭКГ из кардиологического отделения и  вы-
дать оценку риска инсульта для неврологического 
отделения. Следовательно, ИИ разрушает информа-
ционные "бункеры", создавая вычислительный мост, 
который делает концепцию "оси мозг-сердце" опера-
ционной реальностью в  повседневной клинической 
практике. Он превращает "нейрокардиологический 
консилиум" в  непрерывный, автоматизированный 
процесс оценки риска.

Несмотря на впечатляющие достижения, путь от 
прототипа в исследовательской лаборатории до надеж-
ного инструмента в клинической практике сопряжен 
с многочисленными фундаментальными проблемами.

•  Интерпретируемость ("Черный ящик"): Одним 
из главных препятствий является непрозрачность мно-
гих моделей ГО. Врачи и  пациенты с  трудом могут 
доверять диагностическому выводу, если невозможно 
понять, на основании каких именно признаков мо-
дель приняла решение. Это создает серьезные про
блемы с ответственностью и подотчетностью в случае 
ошибочного диагноза [41]. В качестве решения этой 
проблемы активно развиваются методы "объяснимого 
ИИ" (Explainable AI, XAI), такие как SHAP и LIME, 
которые направлены на визуализацию и объяснение 
логики работы модели [42].

•  Предвзятость данных (Data Bias): Производи
тельность моделей ИИ напрямую зависит от дан-
ных, на которых они обучались. Если обучающий 
набор данных не является репрезентативным и,  на-
пример, содержит преимущественно данные пациен-
тов одной расы, пола или возраста, модель будет пло-
хо работать на других демографических группах. Это 
создает серьезную угрозу для справедливости в здра-
воохранении, поскольку может привести к усугубле-

нию существующего неравенства в  качестве меди-
цинской помощи.

•  Генерализация и переобучение (Overfitting): Мо- 
дель, которая показывает исключительно высокие ре-
зультаты на данных из одного медицинского центра, 
может полностью провалиться при тестировании 
на данных из другой больницы, где используется 
другое оборудование, протоколы сканирования или 
имеются отличия в  популяции пациентов. Это яв-
ление, известное как переобучение, является серь- 
езной угрозой для реальной клинической применимо-
сти ИИ и  требует разработки более робастных и  ге-
нерализуемых моделей [43].

Подавляющее большинство исследований, демон-
стрирующих высокую точность ИИ, носят ретроспек-
тивный характер. Несмотря на многообещающие ме-
трики, полученные в таких исследованиях, существует 
критический дефицит доказательств из крупномас-
штабных, многоцентровых, проспективных рандоми-
зированных контролируемых исследований. Только 
такие исследования могут достоверно доказать, что 
применение ИИ-инструмента действительно улучшает 
клинические исходы для пациентов, такие как сниже-
ние смертности, частоты госпитализаций или улучше-
ние качества жизни. Без таких доказательств широкое 
внедрение ИИ в клиническую практику остается пре-
ждевременным. Кроме того, существуют значительные 
регуляторные барьеры, связанные с  конфиденциаль
ностью данных пациентов и  сертификацией ИИ как 
медицинского изделия. Для повышения качества и со-
поставимости исследований необходима стандартиза-
ция отчетности с использованием руководств.

Ключевую роль в  развитии и  валидации ИИ-мо
делей играют большие, высококачественные и обще-
доступные наборы деидентифицированных клиниче-
ских данных. Платформы, такие как PhysioNet, и базы 
данных, такие как MIMIC (Medical Information Mart 
for Intensive Care), предоставляют исследователям по 
всему миру доступ к десяткам тысяч записей из отде-
лений интенсивной терапии, включая физиологиче-
ские сигналы, лабораторные результаты, данные ви-
зуализации и клинические заметки [44]. Эти ресурсы 
абсолютно необходимы для обеспечения воспроизво-
димости исследований, сравнительного анализа но-
вых алгоритмов и демократизации доступа к данным, 
что ускоряет темпы инноваций. Наблюдается тен-
денция к  созданию более сложных, мультимодаль-
ных наборов данных, которые связывают различные 
типы информации (например, ЭКГ, рентгенограм-
мы грудной клетки и лабораторные анализы в наборе 
данных Symile-MIMIC), что позволяет обучать более 
комплексные и  клинически значимые системы ИИ.

Заключение
Анализ научной литературы за последние годы 

убедительно демонстрирует, что ИИ обладает транс-
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формационным потенциалом для кардинального улуч-
шения точности, эффективности и прогностической 
ценности диагностики в кардиологии и неврологии. 
Ключевые прорывы включают способность алгорит-
мов ГО выявлять скрытые патофизиологические мар-
керы в  стандартных диагностических данных, таких 
как ЭКГ, автоматизировать трудоемкий анализ меди-
цинских изображений, снижая вариабельность и по-
вышая производительность, а  также интегрировать 
мультимодальные данные для достижения более вы-
сокой диагностической точности, чем при исполь-
зовании любого отдельного источника информации.

Реализация этого огромного потенциала не являет-
ся исключительно технической задачей. Успешное вне-
дрение ИИ в клиническую практику требует глубокого 
и  постоянного сотрудничества между специалистами: 
инженерами, клиницистами (кардиологами, невроло-
гами), специалистами по этике, представителями регу-
ляторных органов и, что немаловажно, самими паци-
ентами. Только совместными усилиями можно создать 
инструменты, которые будут не только точными с ма-
тематической точки зрения, но и надежными, справед-
ливыми, интерпретируемыми и органично встроенны-
ми в сложные клинические рабочие процессы.

Таким образом, ИИ открывает новую эпоху пре-
цизионной нейрокардиологии, основанной на ана-
лизе данных, с  потенциалом существенно повы-
сить качество и  продолжительность жизни милли-
онов людей. Однако, несмотря на впечатляющие 
аналитические возможности и  скорость обработки 
информации, ИИ остается инструментом  — ​мощ-
ным, но вспомогательным. Ключевую роль в приня-
тии клинических решений, интерпретации данных 
и  обеспечении этически обоснованного, гуманного 
подхода к  лечению неизменно играет врач. Только 
он способен интегрировать технологические реше-
ния с  клиническим опытом, интуицией и  понима-
нием индивидуального контекста пациента. В  этом 
смысле ИИ не заменяет специалиста, а  расширяет 
его возможности, укрепляя союз науки и  человеч-
ности в  современной медицине.

Отношения и деятельность: все авторы заявляют 
об отсутствии потенциального конфликта интересов, 
требующего раскрытия в данной статье.

Декларация ИИ. Технологии генеративного ИИ 
использовались исключительно как вспомогатель-
ный инструмент.
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