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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Ежегодно в России число лиц, перенёсших кардиохирургические вмешательства, превышает 600 тыс. 
Среди них анемия встречается у 30–70% человек, что в 4 раза повышает риск летального исхода в течение года, 
в 5 раз — риск тромбоза стента, в 1,3 раза — риск рецидивов острых коронарных событий и в 2 раза — риск крово-
течений. Однако среди разработанных систем прогнозирования с применением технологий искусственного интеллекта 
(ИИ) лишь немногие учитывают наличие анемического синдрома. Имеющиеся цифровые платформы не сфокусирова-
ны на поддержке принятия врачебных решений. 
Цель обзора — анализ существующих платформ ИИ для прогнозирования течения ишемической болезни сердца 
(ИБС) и систем, учитывающих наличие анемического синдрома.
Материалы и методы. Проанализированы базы данных PubMed и «Российский индекс научного цитирования» с 2000 
по январь 2024 года. По ключевым словам «искусственный интеллект», «анемия», «ИБС», «гемоглобин», «кардиохи-
рургические вмешательства» найдено 906 статей, из них критериям включения в анализ соответствовало 38.
Результаты. В ряде стран мира в настоящее время созданы платформы ИИ для прогнозирования течения ИБС. В на-
стоящем обзоре представлен анализ опубликованных данных о разработанных и используемых цифровых продуктах 
на основе ИИ для ведения пациентов с ИБС, в том числе учитывающих основные гематологические показатели.
Заключение. Анализ существующих разработок показал нацеленность на решение прогностических вопросов. 
При этом, на наш взгляд, недостаточно широк спектр анализируемых параметров. В частности, не развит учёт наличия 
или отсутствия анемии, играющей ключевую роль в модификации риска неблагоприятных исходов при ИБС. 
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ABSTRACT
BACKGROUND: In Russia, the number of people undergoing heart surgery exceeds 600 thousand annually. These include 
anemia in 30–70% of patients with a 4-fold increased risk of one-year death, a 5-fold increased risk of stent thrombosis, 
a 1.3-fold increased risk of recurrent acute coronary events, and a 2-fold increased risk of bleeding. However, among the 
prognostic systems developed using artificial intelligence (AI) technologies, few take the presence of anemia into account. 
Existing digital platforms are not designed to support clinical decision making.
AIM: The review aimed to evaluate existing AI platforms for predicting the course of ischemic heart disease (IHD) and systems 
that take into account the presence of anemia.
MATERIALS AND METHOD: The PubMed and Russian Science Citation Index databases from 2000 to January 2024 were 
analyzed. Using Keywords of “artificial intelligence”, “anemia”, “coronary heart disease”, “hemoglobin”, and “cardiac surgery”, 
906 articles were found, of which 38 met the inclusion criteria for analysis.
RESULTS: In some countries, AI platforms have been created to predict the course of IHD. This review analyzes published data 
on the development and use of AI-based digital products for the management of patients with IHD, including those that take 
into account key hemodynamic parameters.
CONCLUSION: Analysis of existing developments revealed a focus on solving prognostic problems. However, in our opinion, 
the range of parameters analyzed is not wide enough. For example, anemia, which plays a key role in modifying the risk 
of adverse outcomes in IHD, has not been considered as a factor. 
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ОБОСНОВАНИЕ
Сердечно-сосудистые заболевания представляют 

собой значительную и растущую нагрузку на систе-
му здравоохранения [1]. Ежегодно в России число лиц, 
перенёсших кардиохирургические вмешательства, пре-
вышает 600 тыс. [2, 3]. Среди них анемия встречается 
у 30–70% человек, что в 4 раза повышает риск леталь-
ного исхода в течение года, в 5 раз — риск тромбоза 
стента, в 1,3 раза — риск рецидивов острого коронарного 
синдрома (ОКС) и в 2 раза — риск кровотечений [1–3]. 
В настоящий момент идентифицировано более 10 моди-
фицируемых и множество немодифицируемых факторов 
риска неблагоприятного прогноза ишемической болезни 
сердца (ИБС), среди которых значимым выступает ане-
мия. Всё чаще для анализа прогностических аспектов 
неблагоприятного прогноза при ИБС используют искус-
ственный интеллект (ИИ) [4–41]. Поэтому целью данного 
обзора стал анализ существующих платформ ИИ, создан-
ных для прогнозирования течения ИБС и учёта наличия 
анемического синдрома. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Представлен обзор отечественных и зарубежных ис-

следований, посвящённых специфике разработанных 
для прогнозирования течения ИБС платформ ИИ в контек-
сте такой проблемы, как учёт наличия/отсутствия анемии. 
Проанализированы базы данных PubMed и «Российский 
индекс научного цитирования» с 2000 по начало 2024 года. 
По ключевым словам «искусственный интеллект», «ане-
мия», «ИБС», «гемоглобин», «кардиохирургические вме-
шательства» найдено 906 статей, проанализированных 
по представленным критериям. Поскольку поиск статей 
по всем ключевым словам не давал результатов, осущест-
вляли поиск статей при попарном применении вышеназ-
ванных ключевых слов, среди которых анализировали 
статьи, представлявшие данные о применении цифровых 
платформ с элементами ИИ для прогнозирования исходов 
ИБС. В итоге было отобрано 38 статей, которые были про-
анализированы по параметрам, включённым в интерпре-
тируемые «входящие» данные в системах ИИ. Оценивали 
также список исходов (конечных точек, КТ), прогнозиро-
вание которых осуществляли авторы статей. 

РЕЗУЛЬТАТЫ
Основные интерпретируемые опубликованными плат-

формами ИИ клинические параметры и прогнозируемые 
ими исходы представлены в приложении 1. Проанализиро-
ваны 38 авторских платформ ИИ, интерпретируемые в них 
данные и прогнозируемые параметры исхода. Мы выдели-
ли среди интерпретируемых параметров клинические, ин-
струментальные и лабораторные. При таком анализе видно, 
что большинство платформ включают в себя редко опре-
деляемые в рутинной практике параметры, и лишь 8 из 38 

созданных систем включают в перечень прогностических 
параметров показатели общего анализа крови (ОАК).

Среди параметров исхода мы выделили 2 типа про-
гнозируемых авторами платформ ИИ исходов: 1 — ве-
роятности клинически определяемого неблагоприятного 
исхода (ОКС, смерть и т. п.); 2 — вероятности морфологи-
чески определяемого неблагоприятного исхода (например, 
разрыва бляшки). С нашей точки зрения, такое деление 
имеет значение для понимания ценности практическо-
го применения созданных разными авторами платформ 
ИИ. С одной стороны, увеличение числа выходящих дан-
ных и доли объективных, количественно определяемых 
признаков, применяемых для прогнозирования исходов, 
повышает точность системы. С другой стороны, необхо-
димость сбора и внесения в систему большого объёма 
информации на практике бывает ограничена технически-
ми возможностями лечебного учреждения, временны́м 
лимитом на сбор данных и другими факторами. Кроме 
того, расчёт вероятности неблагоприятного «морфологи-
ческого» исхода (например, риск разрыва бляшки) в ру-
тинной практике сложно рассматривать как руководство 
к действию для клинициста, так как традиционный риск-
ориентированный подход в практике врача, отражённый 
в клинических рекомендациях, опирается на оценку ве-
роятности наступления клинически неблагоприятных со-
стояний, а не каких-либо морфологических повреждений. 

Использование различных подходов к разработке 
платформ ИИ, вошедших в проанализированные нами 
статьи, представлено в приложении 1: в основном при-
меняли модели машинного обучения, лишь в четырёх 
случаях авторы не конкретизируют алгоритм. 

Большинство исследователей включают в список дан-
ных для интерпретации платформой ИИ информацию 
из анамнеза, касающуюся наличия/отсутствия общепри-
знанных факторов риска неблагоприятного течения ИБС. 
Большинство данных факторов риска немодифицируе-
мые. При этом важно констатировать, что анемический 
синдром является модифицируемым фактором риска. 
Однако этот показатель включают в анализ риска при ИБС 
только 10% исследователей. Единственный алгоритм, сфо-
кусированный на определение риска ИБС с учётом ане-
мии, создан F. D'Ascenzo и соавт. [25]. Показатели красной 
крови оценивали как параметр прогноза исхода анемии 
только T. Ohara и соавт. [24]. Между тем анемия при ИБС 
является значимым фактором риска и коррелирует с худ-
шими исходами [3]. 

Из приложения 2 видно, что все созданные системы 
ИИ по учёту лабораторных параметров, которые отражают 
наличие/отсутствие анемии, можно разделить на 2 груп-
пы: первую — не учитывающие параметры ОАК (29 ста-
тьи), вторую — учитывающие параметры ОАК (9 статей).

На наш взгляд, это указывает на недооценку влияния 
анемического синдрома как прогностически неблаго-
приятного фактора, кратно повышающего риск нежела-
тельных исходов течения ИБС [1–3]. Факт кровотечений 
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при оперативном лечении ИБС также недооценивается, 
хотя он служит независимым неблагоприятным предикто-
ром прогноза: среди созданных систем ИИ он учтён лишь 
в одной системе (F. D'Ascenzo и соавт.) [25].

Частота использования КТ для оценки исходов, про-
гнозируемых авторами статей, представлена в табл. 1. 

Оценка параметров прогнозирования исходов говорит 
о том, что преобладает фокус на «клинические» КТ — 
смерть, аритмия, кровотечение, а «морфологические» 
неблагоприятные КТ, к которым можно отнести гипертро-
фию миокарда и тромбоз стента, оцениваются лишь в 7,8% 
случаев суммарно. На наш взгляд, акцент на использова-
ние клинических КТ оправдан, так как это соответствует 
логике рекомендаций, которым следует врач в рутинной 
клинической практике. 

ОБСУЖДЕНИЕ
Применение ИИ может улучшать качество прогнозиро-

вания риска неблагоприятных исходов у пациентов с ИБС. 
Однако результаты нашего исследования показывают: 
в настоящий момент в профессиональном сообществе от-
сутствует консенсус по вопросу минимально достаточной 

совокупности параметров, которые необходимо анализи-
ровать с помощью ИИ для их прогнозирования у паци-
ентов, перенёсших кардиохирургическое вмешательство. 
Большинство исследователей включают в список данных 
для интерпретации преимущественно информацию анам-
неза, касающуюся наличия/отсутствия общепризнанных 
факторов риска, из которых большинство немодифициру-
емые. Важно констатировать, что анемический синдром 
является модифицируемым фактором риска. Однако этот 
показатель включают в анализ риска при ИБС лишь 10% 
исследователей. Алгоритмы T. Ohara и F. D’Ascenzo явля-
ются первыми опубликованными платформами прогно-
зирования для лиц с ИБС, учитывающими анемический 
синдром, при этом оба алгоритма создавались для паци-
ентов с кровотечениями и/или c исходной анемией [24, 25]. 
У пациентов без анемии или не имевших кровотечений 
никто из исследователей не включил анемию в число воз-
можных исходов, которой следует прогнозировать. 

На наш взгляд, недостаточное внимание исследова-
телей к учёту анемии при прогнозировании течения ИБС 
связано со сравнительной «молодостью» применения 
технологии ИИ в медицине. Вероятно, на относительно 
узком наборе одних и тех же интерпретируемых данных 

Таблица 1. Частота использования конечных точек для оценки исходов, прогнозируемых авторами статей

Исход, который прогнозировали

Число статей, 
в которых 

прогнозировали 
данный исход

Процент статей, в которых прогнозировали данный 
исход, от общего числа (n=38) статей, подходящих 

под критерии включения и не содержащих критериев 
исключения

Анемия 1 2,60

Острый коронарный синдром без подъёма 
сегмента ST 3 7,80

Нестабильная стенокардия 9 23,60

Рецидив острого инфаркта миокарда 7 18,40

Перикардит 3 7,84

Фибрилляция предсердий 4 10,50

Кардиомиопатия 4 10,50

Ангионевротический отёк 1 2,60

Хроническая сердечная недостаточность 2 5,20

Острая сердечная недостаточность 2 5,20

Гипертрофия миокарда 1 2,60

Гипертрофическая кардиомиопатия 2 5,20

Смерть от сердечных причин 3 7,84

Тромбоз стента 2 5,20

Синдром Бругада 2 5,20

Гипертония белого халата 1 2,60

Лёгочная гипертензия 1 2,60

Метаболический синдром 2 5,20

Аритмия 4 10,50

Кровотечение 6 15,47

Смерть от всех причин 8 21,0
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и исходов (см. приложение 2) учёные «отшлифовывают» 
методологию, и на следующем этапе можно ожидать, 
что в анализ будет включаться более широкий спектр по-
казателей. 

Следует отметить, что не разработаны платформы ИИ 
с поддержкой принятия врачебных решений, в которых 
предлагалась бы терапевтическая или диагностическая 
тактика на основе персонифицированного подхода, кро-
ме системы, разработанной Y.K. Noh и соавт. [6], которая 
предусматривает «необходимость реваскуляризации». 

Обращает на себя внимание сравнительно небольшое 
число разработок. При этом в России ведутся разработки 
платформ ИИ, и они способствуют улучшению качества 
жизни пациентов с ИБС, оптимизации использования ре-
сурсов здравоохранения. Отмечается высокая востребо-
ванность таких сервисов врачами и пациентами, однако 
готовых сервисов ещё не предложено. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В ряде стран мира в настоящее время созданы систе-

мы ИИ для прогнозирования течения ИБС. Они сфокуси-
рованы на решении прогностических вопросов и недо-
статочно внимания уделяют терапевтическим стратегиям. 
На текущем этапе методологии конструирования плат-
форм ИИ у пациентов с ИБС находятся в стадии форми-
рования, они используют ограниченный набор входных 
данных. Наличие анемии не учитывается большинством 
научных коллективов при разработке моделей ИИ у паци-
ентов, перенёсших кардиохирургическое вмешательство. 
Поэтому актуальна разработка платформ ИИ для про-
гнозирования течения ИБС с обязательным учётом тако-
го фактора риска, как анемия, что позволит повысить их 
 медико-социальную и экономическую эффективность.

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ
Приложение 1. Анализ интерпретируемых 
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