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АннотацияАннотация
Актуальность. Цифровые решения, показавшие высокую точность на подготовленных исследовательских дан-

ных, всё чаще предлагаются для применения в медицинских организациях, где данные формируются под влиянием 
клинической практики учреждения.

Цель. Проанализировать факторы, связанные с данными реальной клинической практики, которые могут приво-
дить к снижению качества медицинских моделей искусственного интеллекта (ИИ) при их переносе в новые условия, 
и обосновать подходы к их предварительной проверке перед внедрением в медицинской организации.

Материалы и методы. Выполнен обзор предметного поля с систематизацией публикаций о применимости ме-
дицинских ИИ-моделей за пределами исходной выборки. Поиск проводился в Scopus, Web of Science Core Collection, 
PubMed, Google Scholar и eLIBRARY. RU в период с 2016–2026 гг.; при необходимости включались более ранние 
источники.

Результаты. Выделены основные форматы медицинских данных, причины снижения качества моделей и под-
ходы к оценке их применимости в новой клинической среде, и особое внимание уделено сдвигу данных как причине 
снижения точности, нарушения калибровки и  роста числа клинически значимых ошибок. Рассмотрены подходы 
к  внешней и  локальной валидации, оценке устойчивости модели в  подгруппах и  мониторингу после внедрения. 
Также предложены практические требования практические требования к  описанию их применимости в  научной 
публикации или отчёте о валидации.

Заключение. Способность медицинской ИИ-системы сохранять эффективность при использовании вне исход-
ной среды должна оцениваться как отдельный критерий её надёжности: в отчётах о валидации требуется обеспе-
чивать детализированное и воспроизводимое описание источников данных, методов определения исходов, условий 
проведения испытаний и полученных результатов в конкретной медицинской организации, а также обоснованное 
представление стратегии последующего мониторинга и поддержания качества функционирования системы.
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AbstractAbstract
Relevance. The relevance of the topic is determined by the fact that digital solutions that have demonstrated high 

accuracy on curated research datasets are increasingly being proposed for use in healthcare organizations, where data are 
shaped by the clinical practices of a particular institution.
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Objective. To analyze factors related to real-world data (RWD) that may lead to a decline in the performance of 
medical artificial intelligence (AI) models when they are transferred to new settings, and to substantiate approaches to their 
preliminary assessment before implementation in a healthcare organization.

Materials and methods. A scoping review was conducted to systematize publications on the applicability of medical 
AI models beyond the original dataset. The search was performed in Scopus, Web of Science Core Collection, PubMed, 
Google Scholar and eLIBRARY. RU for the period from 2016 to 2026; earlier sources were included when necessary.

Results. The review identified the main types of medical data, causes of model performance degradation and approaches 
to assessing model applicability in a new clinical setting. Particular attention was paid to data shift as a cause of reduced 
accuracy, impaired calibration and an increased number of clinically significant errors. Approaches to external and local 
validation, assessment of model robustness in subgroups and post-implementation monitoring were considered. Practical 
requirements were also proposed for describing model applicability in a scientific publication or validation report.

Conclusion. The ability of a medical AI system to maintain its effectiveness when used outside the original environment 
should be assessed as a separate criterion of its reliability. Validation reports should provide a detailed and reproducible 
description of data sources, outcome definitions, testing conditions and results obtained in a specific healthcare organization, 
as well as a justified strategy for subsequent monitoring and maintenance of system performance.

Keywords: artificial intelligence; electronic health records; data quality; prediction models; external validation;  
local validation; calibration; clinical outcomes; clinical decision support; monitoring
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Введение / Introduction
Данные реальной клинической практики (real-

world data; RWD) всё активнее используют при 
оценке технологий здравоохранения (ОТЗ) и  ана-
лизе исходов лечения (outcome research), посколь-
ку они позволяют рассматривать медицинскую по-
мощь в  условиях, близких к  повседневной работе 
клиники. Их значение определяется тем, что они 
отражают весь путь пациента от обращения за по-
мощью до фиксации результата лечения. В журна-
ле «Реальная клиническая практика: данные и до-
казательства» уже рассматривались электронные 
медицинские карты как источник таких данных, 
подходы к оценке их качества и особенности рабо-
ты с  медицинской документацией в  современном 
здравоохранении [1–3].

На этом фоне медицинские модели искусствен-
ного интеллекта (ИИ) следует рассматривать как 
цифровые инструменты, качество которых зави-
сит от того, как клиническая информация была по-
лучена, записана и  подготовлена к  анализу. Ранее 
опубликованные работы о  применении машинно-
го обучения в диагностике орфанных заболеваний 
и о моделях поддержки врачебных решений позво-
ляют обсуждать ИИ в логике доказательств, полу-
чаемых на данных реальной клинической практики 
[4, 5]. При такой постановке вопрос смещается от 
описания самой технологии к условиям, в которых 
модель получает входные данные, формирует ре-
зультат и встраивается в медицинское решение.

Медицинская ИИ-модель обрабатывает циф-
ровое представление клинического случая как та-
кового. В зависимости от задачи этим представле-
нием становятся записи электронной медицинской 

карты, диагностические изображения, текстовые 
заключения или данные, возникающие при работе 
системы поддержки врачебных решений (СПВР). 
Каждый формат формируется по собственным пра-
вилам, поэтому модель, успешно проверенная на 
одном наборе данных, при переносе в другую ме-
дицинскую организацию начинает работать в изме-
нившейся информационной среде.

В настоящей статье сдвиг данных рассматрива-
ется как изменение условий, при которых модель 
получает входную информацию и сопоставляет её 
с  клиническим исходом [6]. Этот термин можно 
объяснить через перенос модели из одной клини-
ки в другую: меняется состав пациентов, порядок 
обследования и практика ведения медицинской до-
кументации, вследствие чего прежняя связь между 
цифровыми признаками и  клиническим событием 
ослабевает. В такой ситуации прогноз может хуже 
соответствовать реальному риску, хотя сама мо-
дель технически продолжает работать: метрика, 
полученная на подготовленном исследовательском 
наборе данных, характеризует модель в  условиях 
разработки, тогда как клиническое использование 
требует проверки в  той среде, где модель должна 
помогать врачу. Технические обзоры по адаптации 
и обобщению моделей описывают причины разли-
чий между наборами данных, а  для медицинской 
практики эти различия приобретают значение через 
локальную применимость, безопасность и устойчи-
вость результата [7, 8].

В литературе уже описаны ситуации, где пере-
нос медицинской ИИ-модели в новую клиническую 
среду может сопровождаться снижением качества, 

https://doi.org/10.37489/2782-3784-myrwd-107
https://doi.org/10.37489/2782-3784-myrwd-107


7

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ
ARTIFICIAL INTELLIGENCEARTIFICIAL INTELLIGENCE

myrwd.ru
Реальная клиническая практика: данные и доказательства 2026  том 6  ¹3

Real-World Data & Evidence 2026  volume 6  no. 3

нарушением калибровки и  изменением практиче-
ской полезности [9–17]. Эти данные обосновывают 
необходимость внешней и  локальной валидации, 
а также клинической интерпретации ошибок и по-
следующего мониторинга.

Цель / Objective
Цель обзора  — определить, как свойства дан-

ных реальной клинической практики влияют на пе-
реносимость медицинских моделей искусственного 
интеллекта, и сформулировать требования к оценке 
таких моделей перед использованием в  медицин-
ской организации.

Материалы и методы / Materials and methods
Работа выполнена как обзорное исследование 

с  систематизацией публикаций о  применимости 
медицинских ИИ-моделей за пределами исход-
ной выборки. Такой формат был выбран в  связи 
с  методологической неоднородностью темы, где 

переносимость медицинских моделей искусствен-
ного интеллекта изучается в разных областях кли-
нического ИИ, и каждая из них по‑своему связыва-
ет качество данных с применимостью модели в но-
вой медицинской организации.

Обзорный вопрос был сформулирован следу-
ющим образом: какие свойства данных реальной 
клинической практики влияют на переносимость 
медицинских ИИ-моделей и какие подходы исполь-
зуются для оценки их применимости в новой меди-
цинской организации?

Поиск проводился в  PubMed, Scopus, Web of 
Science, Google Scholar, eLIBRARY и CyberLeninka. 
Рассматривались публикации 2016–2026 гг.; более 
ранние источники включались при наличии мето-
дологического значения для темы. Поисковая стра-
тегия объединяла термины, относящиеся к данным 
реальной клинической практики, медицинскому ис-
кусственному интеллекту, электронным медицин-
ским картам, сдвигу данных, внешней валидации, 
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Рис. 1. Схема отбора источников для обзора по PRISMA-ScR
Fig. 1. PRISMA-ScR source selection flow chart for the review
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локальной валидации, калибровке и  мониторингу 
после внедрения.

В обзор включались статьи и методические до-
кументы, где переносимость модели рассматрива-
лась через качество данных, внешнюю проверку, 
локальную валидацию, анализ ошибок или мони-
торинг. Публикации, посвящённые отдельным кли-
ническим применениям ИИ без анализа переноси-
мости, а  также работы с  оценкой качества только 
на внутреннем случайном разделении данных, в ос-
новной синтез не включались. Итоговые источники 
группировались по этапам перехода модели от раз-
работки к применению: формирование данных, на-
рушение сопоставимости, интерпретация ошибок, 
мониторинг и описание результатов в публикации 
или отчёте.

При подготовке раздела учитывались принципы 
отчётности для обзоров предметного поля (scoping 
review), отражённые в  PRISMA-ScR, и  методоло-
гические рекомендации JBI [18, 19]. Протокол об-
зора и журнал поиска были опубликованы в Open 
Science Framework: doi:10.17605/OSF. IO/MDKUW 
[38] и включают обзорный вопрос, критерии вклю-
чения и исключения, поисковые стратегии, порядок 
дедупликации, этапы отбора источников, план из-
влечения данных и  способ тематической система-
тизации результатов. Отбор публикаций по назва-
нию и  аннотации, а  затем окончательная оценка 
соответствия выполнялись двумя исследователями 
независимо. Разногласия разрешались обсужде-
нием; при сохранении расхождений решение при-
нималось с учётом обзорного вопроса и критериев 
включения.

Процесс отбора источников представлен на 
рис.  1. В  схеме отдельно показаны основная по-
исковая ветвь по библиографическим базам дан-
ных и  дополнительный структурированный поиск 
в  Google Scholar. Сводные причины исключения 
публикаций на этапе окончательной оценки соот-
ветствия приведены в протоколе обзора.

Результаты / Results
Данные реальной клинической практики как 

среда применения медицинской ИИ-модели. Для 
оценки переносимости важно установить, что имен-
но отражает признак, попавший в  аналитический 
набор через конкретное клиническое или органи-
зационное действие, поскольку один и  тот  же по-
казатель в разных случаях имеет разный вес/вклад 
в прогноз. Например, если компьютерную томогра-
фию (КТ) выполнять всем подряд, признак «нали-
чие КТ» перестаёт отражать клиническое подозре-
ние и теряет прогностическую ценность, поскольку 
перестаёт различать пациентов по риску. Таким 
образом, порядок, который делает данные клини-
чески содержательными, связывает их с локальной 

практикой учреждения, что требует оценки пригод-
ности данных перед использованием в  исследова-
нии или валидации [1–3]. Для моделей, работающих 
с  электронными медицинскими картами (ЭМК), 
особое значение имеет способ определения исхо-
да. Клиническое событие может быть задано кодом 
диагноза, лабораторным результатом, назначением 
лечения или формализованным правилом, и каждый 
вариант по‑своему отделяет случай от его отсут-
ствия. При прогнозировании сепсиса это означает, 
что модель будет обучаться на разных клинических 
ситуациях в зависимости от того, какой способ фик-
сации события принят в исходном наборе данных; 
при переносе в  другую организацию это различие 
способно изменить результат проверки.

Полнота данных также зависит от практики об-
следования: лабораторный показатель появляется 
в карте после решения врача назначить исследова-
ние, а отсутствие значения может быть связано с тя-
жестью состояния или доступностью обследования. 
В такой ситуации модель способна учитывать сам 
факт назначения анализа как признак риска, хотя 
по клиническому смыслу этот признак описывает 
действие врача. Для прогноза, построенного на ди-
намике стационарного наблюдения, подобная зави-
симость критична, поскольку порядок накопления 
записей начинает влиять на прогноз.

В  медицинской визуализации переносимость 
модели зависит от того, как в учреждении форми-
руется сама база изображений. На исследование 
направляют пациентов с  конкретным состоянием, 
поэтому набор снимков отражает практику отбора 
и  этап диагностики. При обучении на таких дан-
ных цифровой инструмент может усвоить связь 
между изображением и  локальной практикой об-
следования, а при переносе в другую клинику эта 
связь ослабевает. Дополнительный вклад вносит 
техника получения изображения: различия прото-
колов и оборудования способны создавать призна-
ки, полезные в исходной базе, но нестабильные при 
внешней проверке [9, 11]. Таким образом, сдвиг 
данных в  медицинской ИИ-модели возникает тог-
да, когда меняется путь от клинического состояния 
пациента к его цифровому представлению [6]. В но-
вой среде модель продолжает использовать связи, 
найденные в данных разработки, но эти связи могут 
хуже соответствовать пациентам, исходам и  прак-
тике конкретной организации, поэтому уже на этапе 
первичной проверки следует оценивать, какие эле-
менты локальной практики вошли в данные разра-
ботки и сохраняются ли они в условиях будущего 
применения.

Примеры снижения качества моделей 
при переносе. Клинические примеры непере-
носимости медицинских ИИ-моделей наиболее 
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убедительно описаны в  работах, где алгоритмы 
проверяли на данных из разных источников или 
в группах пациентов с различной представленно-
стью в  исходном наборе. Наиболее наглядно это 
видно в медицинской визуализации: в исследова-
нии по выявлению пневмонии на рентгенограммах 
грудной клетки модель проверяли между несколь-
кими больничными системами, и  результат ока-
зался различным в зависимости от того, из какого 
учреждения поступали изображения [9]. В иссле-
дованиях по выявлению COVID-19 на рентгено-
граммах грудной клетки была описана более жёст-
кая форма той же проблемы: модель использовала 
косвенные признаки условий получения изобра-
жения, и  клинический сигнал смешивался с  тех-
ническим и  организационным контекстом. Такой 
механизм называют обучением на косвенных при-
знаках (shortcut learning). Он опасен тем, что мо-
дель демонстрирует высокую точность в исходной 
базе, но при внешней проверке теряет устойчи-
вость, поскольку технические и организационные 
особенности набора данных перестают совпадать 
с новой клинической средой [10]. Сходную логику 
подтверждают работы по переносу моделей меж-
ду данными магнитно-резонансной томографии 
(МРТ) из разных источников, где различия в про-
исхождении изображений требовали адаптации 
модели перед применением [11].

Проблема переносимости проявляется также 
через состав пациентов, на которых модель была 
разработана и проверена. В дерматологическом ис-
следовании на специально собранном разнообраз-
ном наборе изображений современные модели по-
казали ограничения, особенно для тёмных оттенков 
кожи и редких заболеваний [12]. В исследованиях 
алгоритмов анализа рентгенограмм грудной клетки 
сходная проблема описана как риск недодиагности-
ки в недостаточно представленных группах пациен-
тов (algorithmic underdiagnosis): модель чаще отно-
сила больных пациентов к категории «патология не 
выявлена», когда это были женщины, чернокожие 
и  латиноамериканские пациенты, а  также пациен-
ты младшего возраста и  пациенты со  страховкой 
Medicaid [13]. Эти исследования доказывают необ-
ходимость локальной валидации, поскольку сред-
няя метрика качества модели по всей выборке мо-
жет скрывать клинически значимые ошибки в  от-
дельных группах, и проверка применимости моде-
ли должна учитывать состав пациентов конкретной 
медицинской организации.

Отдельный риск возникает, когда целевой исход 
задаётся удобным для анализа, но клинически не-
полным косвенным показателем. В  исследовании 
алгоритма управления здоровьем населения риск 
пациента оценивали через расходы на лечение [14]: 
предполагалось, что чем выше затраты, тем больше 

пациент нуждается в наблюдении. Однако расходы 
отражают ещё и  доступность медицинской помо-
щи, частоту обращений и  сложившуюся практику 
ведения пациента. Поэтому у человека с тяжёлым 
заболеванием, который наблюдается реже или по-
лучает необходимую помощь позже, модель могла 
занижать потребность в ней.

Для моделей, работающих с электронными ме-
дицинскими картами, показательным остается при-
мер широко внедренной модели прогнозирования 
сепсиса Epic Sepsis Model. При проверке в незави-
симой больничной выборке система недостаточно 
хорошо отделяла пациентов с последующим сепси-
сом от пациентов без этого исхода, а рассчитанный 
риск не всегда соответствовал фактической часто-
те события [15]. В  практическом отношении это 
означало, что предупреждения могли появляться 
у большого числа пациентов, но далеко не каждое 
из них указывало на клинически подтверждаемый 
риск, поэтому нагрузка на персонал возрастала без 
сопоставимого повышения надёжности раннего 
выявления сепсиса. Исследования внедрения Sepsis 
Watch дополняют эту картину, показывая, что после 
внедрения польза/эффективность модели зависит 
от того, своевременно  ли предупреждение посту-
пает ответственному специалисту и  понимает  ли 
врач, что именно нужно проверить или изменить 
в ведении пациента [16]. Концепция медицинского 
алгоритмического аудита (medical algorithmic audit) 
развивает эту логику, предлагая оценивать модель 
через ошибки, возможный вред и условия фактиче-
ского применения [17].

Основные примеры, на которых основано об-
суждение и  которые иллюстрируют разные меха-
низмы снижения качества при переносе модели, 
обобщены в табл. 1.

Оценка применимости моделей и минимиза-
ция риска ошибок. За пределами исходного набора 
данных модель может сохранять приемлемую ме-
трику, однако решение о её применении в учрежде-
нии требует локальной валидации, на этапе которой 
устанавливают, работает ли прогноз на данных бу-
дущего применения и требуется ли адаптация моде-
ли перед внедрением [20–22].

Клиническая интерпретация прогностической 
модели требует оценки калибровки, то есть про-
верки того, насколько числовой прогноз модели 
соответствует фактически наблюдаемой частоте 
исхода. Хорошо калиброванная модель помимо 
того, что распределяет пациентов по уровню ри-
ска, выдаёт вероятность, которую можно использо-
вать при выборе клинического действия. Площадь 
под ROC-кривой показывает, как модель ранжи-
рует пациентов, и  помогает сравнивать пациентов 
с  разным уровнем риска, однако такой показатель 
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не отвечает на вопрос, насколько численное значе-
ние прогноза пригодно для принятия решения. При 
переносе модели в другую медицинскую организа-
цию это соответствие может нарушаться, поскольку 
меняется состав пациентов, частота целевого собы-
тия и практика лечения [23].

Когда рассчитанный риск должен приводить 
к  определённым действиям врача, заранее задают 
порог, после которого результат модели влияет на 
клиническое решение. Например, в  диагностиче-
ской задаче может определяться необходимость 
дополнительного обследования, а  в  системе ран-
него предупреждения  — момент информирования 
медицинского персонала. Анализ кривой принятия 
решений (decision curve analysis; DCA) позволяет 
сопоставить положительный эффект от предупреж-
дений с  последствиями ложных и  пропущенных 
срабатываний [24], а  при редких исходах особое 
значение имеет частота подтверждённых случа-
ев среди всех предупреждений, поскольку именно 
она показывает, насколько работа системы будет 
приемлема для медицинской организации [25]. По-
сле внедрения эта оценка должна продолжаться: 
клиническая практика, правила документирования 
и  цифровая среда учреждения меняются, врач на-
чинает действовать с  учётом предупреждений мо-
дели, и  поэтому требуется мониторинг, который 
позволяет выявлять изменение качества прогноза 
и своевременно пересматривать условия примене-
ния системы [26, 27].

Наконец, описывать валидацию следует так, 
чтобы читатель мог восстановить условия, в кото-
рых была получена метрика. В статье или отчёте 
необходимо показать, где и на каких данных про-
верялась модель, как определялся клинический 
исход и в каком сценарии предполагается исполь-
зовать результат. Современные руководства по от-
чётности для прогностических, диагностических 
и интервенционных исследований с применением 
ИИ требуют подробно описывать данные, модель, 
условия проверки и клинический сценарий приме-
нения [28–35]. В исследованиях на данных реаль-
ной клинической практики необходимо указывать 
происхождение данных и клинический смысл про-
гноза, поскольку именно эти элементы определя-
ют, что фактически предсказывает модель и в ка-
ких условиях её результат может считаться при-
менимым.

Значение более понятного и прозрачного отчёта 
подтверждается опубликованным анализом систем 
с применением ИИ, допущенных FDA к медицин-
скому применению, который показывает, что в ма-
териалах о  таких продуктах часто недостаточно 
подробно описаны данные, на которых их про-
веряли, и  условия выполненной валидации [36]. 
Поэтому числовые показатели качества следует 

связывать с  клиническим решением: ROC-анализ, 
чувствительность и  специфичность помогают ин-
терпретировать результат модели только тогда, ког-
да понятно, для какой диагностической или прогно-
стической задачи они рассчитаны [37].

Пробелы в  литературе и  направления бу-
дущих исследований. В  литературе сохраняется 
разрыв между требованиями к  отчётности меди-
цинских ИИ-моделей и  воспроизводимыми про-
цедурами их локальной проверки в  конкретной 
медицинской организации. Руководства DECIDE-
AI, TRIPOD+AI и  другие стандарты повышают 
прозрачность описания валидации и  ранней кли-
нической оценки ИИ-систем, однако не задают 
единый порядок решения о применимости модели 
на локальных данных [28–35]. Методологическая 
неполнота особенно заметна для калибровки  — 
она часто не представлена в  публикациях и  это 
ограничивает интерпретацию вероятностных про-
гнозов, а  также затрудняет выбор клинических 
порогов при переносе модели в новую среду, так 
как проверка (будь то локальная или внешняя) 
ограничена AUC, чувствительностью и  специ-
фичностью, не позволяет полноценно оценить 
пригодность вероятностной модели для практи-
ческого решения. Так как актуальность данной 
проблемы подтверждается позицией регуляторов, 
дальнейшие исследования должны быть направ-
лены на разработку стандартов локальной вали-
дации и  мониторинга. В  перспективе требуется 
интеграция методов непрерывного мониторинга 
с инфраструктурой электронных медицинских за-
писей, разработки стандартов отчётности для на-
блюдений после внедрения ИИ-систем и создания 
общедоступных реестров эффективности моделей 
в реальной практике. Дополнительно важным на-
правлением является изучение взаимодействия 
человека и  алгоритма, включая влияние доверия 
к системе на клинические решения, а также разра-
ботка адаптивных моделей, способных обновлять-
ся без потери воспроизводимости и прозрачности.

Обсуждение и заключение /  
Discussion and conclusion

Проведённый обзор литературы показывает, что 
переносимость медицинской ИИ-модели следует 
рассматривать как самостоятельное условие её до-
казательности при использовании данных реаль-
ной клинической практики, поскольку результат, 
полученный на подготовленном исследователь-
ском наборе, описывает среду разработки, а  кли-
ническое применение требует проверки там, где 
прогноз должен влиять на медицинское решение. 
Если меняется путь от состояния пациента к  его 
цифровому представлению, цифровой инструмент 
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может сохранять техническую работоспособность 
и одновременно хуже отражать реальный риск. По-
этому вывод о применимости должен опираться на 
локальную проверку и последующее наблюдение за 
качеством после внедрения.

Ограничения исследования /  
Study limitations

Настоящий обзор имеет ограничения, требую-
щие упоминания. В  обзор включались преимуще-
ственно англоязычные и  русскоязычные источни-
ки, поэтому публикации на других языках могли 

остаться вне анализа. Дополнительным ограниче-
нием может являться и то, что формальная оценка 
риска систематической ошибки не проводилась, по-
скольку задача обзора предметного поля состояла 
в  систематизации механизмов нарушения перено-
симости, а не в количественном сравнении эффек-
тивности моделей. Кроме того, выбор «показатель-
ных» публикаций носит неизбежно субъективный 
характер: при большом числе доступных исследо-
ваний в  таблицу включались работы, которые, по 
мнению авторов, наиболее наглядно иллюстрируют 
ключевые механизмы снижения переносимости.

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ ADDITIONAL INFORMATIONADDITIONAL INFORMATION
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