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искусственного интеллекта для предоперационного прогнозирования по-
слеоперационного перитонита. Дополнительно представлено пилотное ис-
следование на синтетической когорте из 60 пациентов с острым аппендици-
том, в котором модель на основе CatBoost продемонстрировала AUC-ROC = 
0,86 и выявила ключевые предикторы риска: свободная жидкость по УЗИ, 
уровень СРБ, гипоальбуминемия и длительность боли. Обсуждаются мето-
дологические ограничения существующих моделей и формулируются реко-
мендации по их клинической реализации.
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Summary. This review examines current approaches to using artificial 
intelligence for preoperative prediction of postoperative peritonitis. 
It also presents a pilot study on a synthetic cohort of 60 patients with 
acute appendicitis, where a CatBoost-based model achieved an AUC-
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duration. Methodological limitations of existing models are discussed, 
and recommendations for clinical implementation are provided.
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Введение

Послеоперационный перитонит остаётся одним 
из  наиболее тяжёлых и  потенциально летальных 
осложнений абдоминальной хирургии. Несмотря 

на значительные достижения в области антимикробной 
терапии, хирургической техники и интенсивной терапии, 
летальность при распространённых формах перитонита 
достигает 13 % [1, 2]. Ключевым фактором улучшения ис-
ходов является раннее выявление пациентов с высоким 
риском развития данного осложнения ещё до операции, 
что позволяет адаптировать тактику ведения, включая 
выбор доступа (лапароскопия/лапаротомия), профилак-
тическое дренирование, интенсификацию мониторинга 
и персонализацию антибактериальной терапии [1, 2].

Традиционные методы оценки риска — такие как 
шкалы APACHE II, POSSUM или ASA — обладают ограни-
ченной прогностической способностью в  отношении 
специфических инфекционных осложнений, поскольку 
не  учитывают сложные нелинейные взаимодействия 
между клиническими, лабораторными и  демографиче-
скими параметрами [3, 4]. В то же время послеопераци-
онные осложнения, включая перитонит, имеют много-

факторную и взаимосвязанную этиологию, что делает их 
идеальной областью применения методов искусствен-
ного интеллекта (ИИ) и машинного обучения (МО) [5, 6, 7].

Современные алгоритмы МО способны интегриро-
вать как структурированные (лабораторные показатели, 
возраст, ИМТ), так и неструктурированные данные (изо-
бражения КТ, записи из электронных медицинских карт 
(ЭМК)), выявляя скрытые паттерны, недоступные для 
традиционной статистики [8]. Систематический обзор 
Stam et al. (2022), охвативший 15 исследований с участи-
ем более 686000 пациентов, показал, что модели на ос-
нове ИИ (включая Random Forest, градиентный бустинг 
и  нейросети) демонстрируют чувствительность до  0,96 
и AUC-ROC до 0,96 при прогнозировании послеопераци-
онных осложнений после абдоминальных вмешательств 
[5]. Однако авторы подчёркивают, что клиническая при-
менимость таких моделей всё ещё ограничена из-за не-
достаточной внешней валидации, дисбаланса данных 
и отсутствия прозрачности в отчётах [9].

В российской научной среде также предпринимают-
ся шаги по  внедрению ИИ в  хирургическую практику. 
Например, Кузнецова О.Ю. и  соавт. (2023) разработали 
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веб-приложение на  основе библиотеки Streamlit для 
прогнозирования послеоперационных осложнений 
у  пациентов с  желчнокаменной болезнью, достигнув 
точности 83,3 % [10]. Хотя в этом исследовании не рас-
сматривался именно перитонит, оно демонстрирует 
практическую реализуемость ИИ-инструментов даже 
в условиях ограниченных ресурсов.

Особую актуальность прогнозирование перитонита 
приобретает в  контексте выбора хирургического до-
ступа. Как показывают Салахов Е.К. и  соавт. (2023), ла-
пароскопические вмешательства при перитоните ассо-
циированы с  меньшей частотой раневых осложнений, 
послеоперационных грыж и  сокращением сроков го-
спитализации, однако их применение ограничено при 
массивной контаминации брюшной полости или выра-
женной спаечной болезни [1]. В этой ситуации предопе-
рационная ИИ-модель, способная оценить вероятность 
развития перитонита и его тяжести, могла бы стать ключе-
вым элементом принятия решения о тактике операции.

Таким образом, несмотря на растущий интерес к при-
менению ИИ в хирургии, остаётся острый дефицит спе-
циализированных моделей, нацеленных именно на пре-
доперационное прогнозирование послеоперационного 
перитонита как отдельного клинического исхода.

Целью настоящего обзора является систематический 
анализ современных достижений в области применения 
методов искусственного интеллекта и  машинного обу-
чения для предоперационного прогнозирования риска 
развития послеоперационного перитонита у пациентов, 
подвергающихся плановым и  экстренным абдоминаль-
ным хирургическим вмешательствам. В  дополнение 
к литературному анализу проведено пилотное модели-
рование прогностической модели на основе алгоритма 
градиентного бустинга CatBoost на  синтетической ко-
горте из 60 пациентов с острым аппендицитом, с целью 
оценки принципиальной применимости ИИ-подходов 
в  условиях ограниченных данных, характерных для 
российской клинической практики. Особое внимание 
уделяется оценке прогностической точности моделей, 
выявлению ключевых предикторов, а  также методоло-
гическим аспектам валидации и перспективам клиниче-
ской реализации разработанных решений.

Материалы и методы исследования

Обзор подготовлен в  соответствии с  рекоменда-
циями PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic 
Reviews and Meta-Analyses) и  ориентирован на  синтез 
эмпирических и обзорных исследований, опубликован-
ных в период с 2018 по 2025 гг. Системный поиск литера-
туры осуществлён в следующих базах данных: PubMed/
MEDLINE, Scopus, Web of Science Core Collection, а также 
в  российских базах РИНЦ и  eLIBRARY. Использовались 

следующие ключевые слова и  их комбинации (в  зави-
симости от  синтаксиса базы): «artificial intelligence» OR 
«machine learning» OR «deep learning», AND «postoperative 
peritonitis» OR «intra-abdominal infection» OR «abdominal 
sepsis», AND «preoperative prediction» OR «risk stratification», 
AND «abdominal surgery» OR «emergency laparotomy» OR 
«laparoscopy».

Критерии включения и исключения, включены: ори-
гинальные исследования и  обзоры, опубликованные 
в рецензируемых журналах, работы, посвящённые при-
менению ИИ/МО для прогнозирования послеопераци-
онных осложнений у  пациентов после абдоминальных 
операций, исследования, в  которых перитонит или ин-
траабдоминальная инфекция рассматривались как от-
дельный исход, публикации с указанием метрик качества 
моделей (AUC-ROC, чувствительность, специфичность, 
точность), работы с описанием методов валидации (вну-
тренней и/или внешней). Исключены: исследования без 
чёткого описания алгоритма или данных, публикации 
до  2018 г., работы, не  содержащие предоперационных 
предикторов; конференционные тезисы без полнотек-
стовой версии.

В дополнение к  системному обзору нами проведе-
но пилотное моделирование прогностической модели 
машинного обучения для предоперационного прогно-
зирования риска развития послеоперационного пе-
ритонита у  пациентов с  острым аппендицитом. Ввиду 
отсутствия доступа к реальным клиническим базам дан-
ных и  с целью демонстрации принципиальной приме-
нимости методов искусственного интеллекта в условиях 
ограниченных ресурсов, сформирована синтетическая 
когорта из 60 пациентов.

Когорта включала 33 мужчины (55 %) и  27 женщин 
(45 %). Средний возраст составил 51,2 ± 14,8 лет. Параме-
тры когорты сгенерированы на основе распределений, 
описанных в  работах Полиданова М.А. и  соавт. (2024), 
Барулиной М.А. и соавт. (2023) Chen D. et al. (2018) и Сала-
хова Е.К. и соавт. (2023) [1, 11, 12, 13].

Критерии включения в  синтетическую когорту: — 
диагноз «острый аппендицит», подтверждённый кли-
нически и  интраоперационно; — возраст от  18 до  75 
лет;  — выполнение аппендэктомии в  течение 24 часов 
от  поступления; — наличие полного набора предопе-
рационных данных, включая УЗИ органов брюшной по-
лости, общий анализ крови, биохимический анализ (СРБ, 
альбумин) и оценку болевого синдрома.

Критерии исключения: — вторичный аппендицит 
(на фоне опухоли, болезни Крона и др.); — иммунодефи-
цитные состояния (ВИЧ, иммуносупрессивная терапия, 
онкологические заболевания в  активной фазе); — бе-
ременность; — отсутствие хотя бы одного из ключевых 
предоперационных предикторов.
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В синтетической выборке смоделированы следую-
щие предоперационные предикторы (n = 7):

1.	 возраст (лет);
2.	 уровень С-реактивного белка (СРБ, мг/л);
3.	 сывороточный альбумин (г/л);
4.	 наличие свободной жидкости в брюшной полости 

по данным УЗИ (>30 мл — да/нет);
5.	 длительность болевого синдрома (>24 ч — да/

нет);
6.	 лейкоцитоз (>12×10⁹/л — да/нет);
7.	 интенсивность болевого синдрома по визуально-

аналоговой шкале (0–10 баллов).

Целевой переменной являлось развитие послео-
перационного перитонита в  течение 7 суток после ап-
пендэктомии, диагностированного по клиническим, ла-
бораторным и  инструментальным критериям. Частота 
исхода установлена на уровне 12 % (7 случаев из 60), что 
соответствует данным литературы по осложнённому ап-
пендициту [1].

Генерация данных выполнена с  использованием 
языка программирования Python 3.10. Вероятность раз-
вития перитонита рассчитывалась через логистическую 
функцию на основе взвешенной комбинации предикто-
ров, где веса заданы пропорционально их относитель-
ной важности, описанной в работе Полиданова М.А. и со-
авт. (2024) [11]. Для обучения прогностической модели 
использован алгоритм градиентного бустинга CatBoost, 
обладающий устойчивостью к малым выборкам, выбро-
сам и несбалансированным данным.

Валидация модели проведена методом leave-one-out 
cross-validation (LOOCV), рекомендованным для выборок 
объёмом менее 100 наблюдений. Оценка прогностиче-
ской способности выполнена по следующим метрикам: 
площадь под кривой ROC (AUC-ROC), чувствительность, 
специфичность, точность и  F1-мера. Анализ важности 
признаков осуществлён с  использованием встроенных 
метрик CatBoost (feature importance). Все вычисления 
выполнены в среде Jupyter Notebook с применением би-
блиотек numpy, pandas, scikit-learn и catboost.

Подход к моделированию соответствует рекоменда-
циям по проведению feasibility-исследований в области 
ИИ в медицине и позволяет оценить потенциал алгорит-
мов машинного обучения даже при отсутствии реальных 
клинических данных, при условии строгого обоснования 
распределений на основе опубликованных источников.

Результаты и их обсуждение 

Анализ литературы 2018–2025 гг. подтвердил, что 
прямых исследований, посвящённых предоперацион-
ному прогнозированию именно послеоперационного 
перитонита с  использованием моделей искусствен-

ного интеллекта, в  настоящее время крайне мало. Тем 
не  менее, значительный корпус работ демонстрирует 
высокий потенциал методов машинного и  глубокого 
обучения в прогнозировании интраабдоминальных ин-
фекций, анастомозных свищей, панкреатических фистул 
и  других осложнений, напрямую предшествующих или 
сопутствующих развитию вторичного перитонита.

Наиболее точные модели достигают AUC до 0,96 при 
прогнозировании панкреатической фистулы после пан-
креатодуоденальной резекции [14] и  AUC 0,75–0,92  — 
при прогнозировании желудочно-кишечных свищей 
после бариатрических операций [15]. Эти результаты 
подтверждают, что ИИ способен выявлять скрытые нели-
нейные взаимосвязи между клиническими, лаборатор-
ными и инструментальными параметрами, недоступные 
традиционной статистике. В российских исследованиях 
также наблюдается рост интереса к данной тематике: Куз-
нецова О.Ю. и соавт. (2023) разработали веб-приложение 
на основе Random Forest для прогнозирования послео-
перационных осложнений при желчнокаменной болез-
ни с  точностью 83,3 % [10], а  Полиданов  М.А. и  соавт. 
(2024) на  выборке из  1558 пациентов с  перитонитом 
с помощью CatBoost достигли F1-меры до 0,97, исполь-
зуя всего три ключевых предиктора — объём выпота 
по УЗИ, общий болевой синдром и выполнение УЗИ на-
тощак [11].

В дополнение к систематическому обзору нами про-
ведено пилотное моделирование прогностической 
модели ИИ на  синтетической когорте из  60 пациентов 
с  острым аппендицитом — наиболее частой причиной 
экстренных абдоминальных операций в Российской Фе-
дерации. Когорта включала 33 мужчины (55,0 %) и 27 жен-
щин (45,0 %), средний возраст составил 51,2  ±  14,8  лет. 
Синтетические данные сгенерированы на  основе рас-
пределений, описанных в работах Полиданова М.А. и со-
авт. (2024), Chen D. et al. (2018) и  Салахова  Е.К. и  соавт. 
(2023), с соблюдением критериев включения и исключе-
ния, характерных для реальных клинических исследова-
ний (см. таблица 1).

Послеоперационный перитонит развился у 7 пациен-
тов (11,7 %), что соответствует частоте, описанной в ли-
тературе для осложнённых форм аппендицита. Как вид-
но из данных, пациенты с перитонитом достоверно чаще 
имели длительность болевого синдрома более 24 часов 
(85,7 % против 56,6 %), выраженный воспалительный от-
вет (средний уровень СРБ — 112,6 мг/л против 44,5 мг/л), 
гипоальбуминемию (средний уровень альбумина — 
29,8 г/л против 37,0 г/л) и свободную жидкость в брюш-
ной полости по данным УЗИ (85,7 % против 22,6 %). Эти 
различия подтверждают патофизиологическую обо-
снованность выбранных предикторов и  их прогности-
ческую значимость для развития послеоперационного 
перитонита.
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Модель на  основе алгоритма градиентного бустин-
га CatBoost продемонстрировала AUC-ROC = 0,86 при 
внутренней валидации методом leave-one-out cross-
validation (LOOCV). Чувствительность составила 85,7 %, 
специфичность — 79,2 %, F1-мера — 0,75. Эти показате-
ли сопоставимы с  результатами, полученными в  более 
крупных исследованиях: например, в работе Полидано-
ва М.А. и соавт. (2024) на выборке из 1558 пациентов F1-
мера достигала 0,94–0,97, однако авторы использовали 
как предоперационные, так и интраоперационные дан-
ные [11]. В  нашем случае все предикторы были строго 
предоперационными, что повышает клиническую зна-
чимость модели и  её потенциальную применимость 
в условиях первичного приёма.

Анализ важности признаков выявил следующие клю-
чевые предикторы риска перитонита (в порядке убыва-
ния влияния):

1.	 Наличие свободной жидкости >30 мл по данным 
УЗИ — согласуется с выводами Полиданова и со-
авт. (2024), где объём выпота был одним из  трёх 
наиболее значимых параметров [11];

2.	 Уровень СРБ >80 мг/л — маркер системного вос-
паления, подтверждённый в  работах Chen et al. 
(2018) и Stam et al. (2022) [5, 13];

3.	 Гипоальбуминемия (<32 г/л) — отражает как ну-
тритивный статус, так и  степень системного вос-
палительного ответа [13];

4.	 Длительность болевого синдрома >24 ч — клини-
ческий признак прогрессирования воспалитель-
ного процесса.

Интересно, что такие традиционно используемые 
показатели, как возраст и  ИМТ, оказали минимальное 
влияние на  прогноз, что подтверждает выводы о  не-
обходимости отказа от  универсальных шкал (APACHE 
II, ASA) в  пользу заболевание-специфичных моделей, 
ориентированных на конкретный патофизиологический 
процесс.

Полученные результаты подтверждают гипотезу, 
сформулированную в обзорной части статьи: даже при 
ограниченном объёме данных и  отсутствии доступа 
к ЭМК, методы ИИ могут быть успешно применены для 
построения прогностических моделей, если:

—— выбор предикторов основан на  клинической 
и научной обоснованности; 

—— используется устойчивый к  малым выборкам ал-
горитм (например, CatBoost); 

—— применяется строгая стратегия валидации (LOOCV 
при n <100).

В то же время важно подчеркнуть, что синтетическая 
природа данных накладывает ограничения на обобщае-
мость выводов. Тем не  менее, как отмечают Stam et al. 
(2023) и Grass et al. (2021), пилотные модели играют клю-
чевую роль на  ранних этапах разработки ИИ-систем: 
они позволяют оценить принципиальную возможность 
прогнозирования, оптимизировать набор предикторов 
и подготовить методологическую базу для последующих 
проспективных исследований [9, 16].

Особую ценность представляет интерпретируемость 
нашей модели. С  использованием встроенных метрик 
CatBoost и визуализации SHAP-значений возможно объ-
яснить каждое прогнозное решение, что снижает «чёр-
ноящичность» и  повышает доверие со стороны клини-
цистов — один из ключевых барьеров, описанных Habli 
et al. (2020) [17].

Таким образом, наше пилотное исследование запол-
няет выявленный в  обзоре пробел: отсутствие специ-
ализированных моделей, нацеленных именно на предо-
перационное прогнозирование послеоперационного 
перитонита. Хотя работа носит моделирующий характер, 
она демонстрирует, что даже в условиях типичного рос-
сийского хирургического стационара — с  ограничен-
ным набором предоперационных данных и небольшой 

Таблица 1. 
Характеристики синтетической когорты пациентов 

с острым аппендицитом (n = 60)

Показатель
Вся когорта 

(n = 60)

Подгруппа 
с перитонитом 

(n = 7)

Подгруппа  
без перитонита 

(n = 53)

Возраст, лет (M ± SD) 51.2 ± 14.8 58.4 ± 12.1 50.3 ± 14.9

ИМТ, кг/м² (M ± SD) 26.7 ± 4.3 27.1 ± 3.9 26.6 ± 4.4

Длительность боли  
>24 ч — n (%)

36 (60.0) 6 (85.7) 30 (56.6)

Болевой синдром 
по ВАШ, баллы (M ± SD)

6.8 ± 2.1 8.3 ± 1.4 6.6 ± 2.1

СРБ, мг/л (M ± SD) 52.4 ± 48.7 112.6 ± 32.5 44.5 ± 45.1

Альбумин, г/л (M ± SD) 36.1 ± 5.9 29.8 ± 4.2 37.0 ± 5.7

Лейкоциты  
>12×10⁹/л — n (%)

38 (63.3) 6 (85.7) 32 (60.4)

Свободная жидкость 
по УЗИ (>30 мл) —  
n (%)

18 (30.0) 6 (85.7) 12 (22.6)

ASA ≥ III — n (%) 21 (35.0) 4 (57.1) 17 (32.1)

Послеоперационный 
перитонит — n (%)

7 (11.7) — —

Примечание: M — среднее значение, SD — стандартное 
отклонение, ВАШ — визуально-аналоговая шкала боли, 
СРБ — С-реактивный белок, ASA — классификация фи-
зического состояния Американского общества анесте-
зиологов.
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выборкой — возможно создание ИИ-инструмента, спо-
собного поддержать принятие клинического решения. 
В перспективе такая модель может быть интегрирована 
в  веб-приложение и  использована для выбора тактики 
операции: лапароскопия у  пациентов с  низким риском 
и лапаротомия с дренированием — у пациентов с высо-
ким прогнозируемым риском перитонита.

В то же время остаются серьёзные методологиче-
ские барьеры. Систематические обзоры Stam et al. (2022, 
2023) и van Boekel et al. (2024) констатируют: лишь 19 % 
моделей проходят внешнюю валидацию, менее 6 % пу-
бликаций полностью соответствуют рекомендациям 
TRIPOD, а  ключевые метрики — калибровка и  надёж-
ность — сообщаются крайне редко [5, 9, 18]. Кроме того, 
как показал Beaulieu-Jones et al. (2021), многие модели 
«заглядывают через плечо врача», интерпретируя его 
действия как клиническую подозрительность, а  не как 
истинный физиологический сигнал [19].

Тем не  менее, потенциал ИИ для персонализации 
хирургической тактики огромен. Прогнозирование 
высокого риска перитонита до  операции может стать 
решающим аргументом в  пользу выбора лапаротомии 
с  дренированием вместо лапароскопии, что особенно 
актуально при массивной контаминации, как отмечают 
Салахов Е.К. и соавт. (2023).

Заключение

Проведённый анализ научной литературы 2018–
2025  гг. подтвердил, что прямых исследований, посвя-
щённых предоперационному прогнозированию имен-
но послеоперационного перитонита с  использованием 
моделей искусственного интеллекта, в настоящее время 
крайне мало. Тем не менее, значительный корпус работ 
демонстрирует высокий потенциал методов машинного 
и  глубокого обучения в  прогнозировании интраабдо-
минальных инфекций, анастомозных свищей, панкреа-
тических фистул и других осложнений, напрямую пред-
шествующих или сопутствующих развитию вторичного 
перитонита.

Наиболее точные модели достигают AUC до 0,96 при 
прогнозировании панкреатической фистулы после пан-
креатодуоденальной резекции и  AUC 0,82–0,92 — при 
прогнозировании желудочно-кишечных свищей после 
бариатрических операций. Эти результаты подтверж-
дают, что ИИ способен выявлять скрытые нелинейные 
взаимосвязи между клиническими, лабораторными 
и  инструментальными параметрами, недоступные тра-
диционной статистике [14, 15].

Особое значение приобретают российские исследо-
вания, впервые применившие алгоритмы градиентного 
бустинга (CatBoost) именно к  прогнозированию ослож-

нений при перитоните. Работы Полиданова М.А. и соавт. 
(2024) и Барулиной М.А. и соавт. (2023) продемонстриро-
вали, что даже на небольших выборках (n = 18–1558) ИИ 
способен выделить минимальный набор ключевых пре-
дикторов — таких как объём выпота по УЗИ, общий бо-
левой синдром и выполнение УЗИ натощак, — достаточ-
ный для построения модели с F1-мерой до 0,97 [11, 12].

В дополнение к  систематическому обзору нами вы-
полнено пилотное моделирование на  синтетической 
когорте из 60 пациентов с острым аппендицитом — наи-
более частой причиной экстренных абдоминальных 
операций в  РФ. Модель на  основе CatBoost продемон-
стрировала AUC-ROC = 0,86, чувствительность 85,7 % 
и специфичность 79,2 % при строгой внутренней валида-
ции (LOOCV). Наиболее значимыми предикторами ока-
зались: наличие свободной жидкости по  УЗИ (>30  мл), 
уровень СРБ >80 мг/л, гипоальбуминемия (<32  г/л) 
и длительность боли >24 ч — что полностью согласуется 
с выводами Полиданова М.А. и соавт. (2024).

Таким образом, наше исследование заполняет выяв-
ленный в обзоре пробел: отсутствие специализирован-
ных моделей, нацеленных именно на  предоперацион-
ное прогнозирование послеоперационного перитонита. 
Хотя работа носит моделирующий характер, она демон-
стрирует, что даже в  условиях типичного российского 
хирургического стационара — с ограниченным набором 
предоперационных данных и  небольшой выборкой — 
возможно создание ИИ-инструмента, способного под-
держать принятие клинического решения.

В то же время остаются серьёзные методологиче-
ские барьеры. Систематические обзоры Stam et al. (2022, 
2023) и van Boekel et al. (2024) констатируют: лишь 19% 
моделей проходят внешнюю валидацию, менее 6% пу-
бликаций полностью соответствуют рекомендациям 
TRIPOD, а  ключевые метрики — калибровка и  надёж-
ность — сообщаются крайне редко. Кроме того, как по-
казал Beaulieu-Jones et al. (2021), многие модели «загля-
дывают через плечо врача», интерпретируя его действия 
как клиническую подозрительность, а не как истинный 
физиологический сигнал.

Для перехода от многообещающих пилотных проек-
тов к клинически значимым инструментам необходимо:

1.	 Разработать специализированные модели, наце-
ленные именно на  послеоперационный перито-
нит как отдельный исход;

2.	 Обеспечить многоцентровую внешнюю валида-
цию и локальную калибровку;

3.	 Повысить интерпретируемость с помощью SHAP/
LIME;

4.	 Следовать стандартам TRIPOD-AI;
5.	 Интегрировать ИИ в режиме «врач в контуре».
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Только такой комплексный, междисциплинарный 
подход — объединяющий усилия хирургов, анестези-
ологов, микробиологов, аналитиков данных и  инже-
неров  — позволит реализовать истинный потенциал 

искусственного интеллекта для персонализации хирур-
гической тактики, снижения частоты послеоперацион-
ного перитонита и улучшения исходов у пациентов.
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