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АННОТАЦИЯ
Актуальность.  Внедрение систем поддержки принятия врачебных решений (СППВР) 
в практику первичной медико-санитарной помощи сопряжено со значительными времен-
ными и ресурсными затратами на этапах разработки и клинической валидации. Открытые 
большие языковые модели (LLM) с  возможностью локального развертывания могут рас-
сматриваться как инструмент быстрого прототипирования, позволяющий снизить издерж-
ки на начальных стадиях создания подобных систем, однако их использование имеет ряд 
ограничений.
Цель: провести сравнительный анализ временных и вычислительных затрат на разработку 
и  эксплуатацию диагностических моделей на основе LLM и  специализированных нейро-
сетевых классификаторов (ML) для оценки экономической целесообразности применения 
LLM на этапе создания прототипа.
Материалы и методы. На выборке из 171 клинического случая с консенсусной разметкой, 
выполненной тремя врачами-экспертами, было проведено сравнение четырех квантован-
ных LLM (DeepSeek-R1 7B и 14B, YandexGPT‑5-Lite‑8B, GigaChat‑20B) и двух версий ML-мо-
дели Webiomed SC (обученных на 1 млн. и 18 млн. записей). Оценивались точность по метри-
ке Top‑3, время инференса, а также затраты человеко-часов и вычислительных ресурсов на 
подготовку и эксплуатацию моделей.
Результаты. Наилучшая из протестированных LLM (YandexGPT‑8B) достигла точности 
67% по метрике Top‑3, что сопоставимо с ML-моделью, обученной на 1 млн. записей (67%), 
но уступает версии, обученной на 18 млн. записей (78%). При этом трудоемкость настройки 
LLM составила 8 человеко-часов против 340 человеко-часов для базовой ML-модели. Сто-
имость вычислительных ресурсов на этапе настройки LLM оказалась в 14 раз ниже затрат 
на обучение ML-модели на большом корпусе Однако эксплуатационные расходы на LLM 
значительно превышают стоимость обслуживания ML-моделей.
Выводы.  Открытые LLM выступают эффективным инструментом быстрого прототипи-
рования при создании диагностических СППВР, позволяя в сжатые сроки и с минималь-
ными начальными вложениями оценить жизнеспособность сервиса. Для промышленной 
эксплуатации в  условиях ограниченных бюджетов региональных систем здравоохра-
нения предпочтительным является использование специализированных ML-моделей, 
обеспечивающих низкую совокупную стоимость владения при высоких объемах обра-
щений. Полученные данные могут быть использованы руководителями медицинских 
организаций при формировании стратегии цифровой трансформации диагностических 
процессов.
Ключевые слова: большие языковые модели, LLM, первичная диагностика, прототипиро-
вание, экономическая эффективность, машинное обучение, системы поддержки принятия 
врачебных решений, управление здравоохранением.
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ABSTRACT
Significance. The implementation of medical decision support systems (MDS) in primary health-
care practice is associated with significant time and resource costs at the stages of development 
and clinical validation. Open large language models (LLM) with the possibility of local deployment 
can be considered as a tool for rapid prototyping, which allows to reduce costs at the initial stages 
of creation of such systems, however, their use has a number of limitations.
Purpose: conduct a comparative analysis of the time and computational costs of developing 
and operating diagnostic models based on LLM and specialized neural network classifiers (ML) to 
assess the economic feasibility of using LLM at the prototype development stage.
Materials and methods.  A comparison of four quantized LLMs (DeepSeek-R1 7B and 14B, Yan-
dexGPT‑5-Lite‑8B, GigaChat‑20B) and two versions of the Webiomed SC ML model (trained on 
1 million and 18 million records) was conducted on a sample of 171 clinical cases with consensus 
labeling performed by three expert doctors. The accuracy was evaluated using the Top‑3 metric, 
as well as the inference time and the cost of human hours and computational resources for training 
and operating the models.
Results.  The best LLM tested (YandexGPT‑8B) achieved an accuracy of 67% using the Top‑3 
metric, which is comparable to the ML model trained on 1 million records (67%), but inferior to the 
version trained on 18 million records (78%). At the same time, the LLM configuration took 8 hours 
to complete, compared to 340 hours for the base ML model. The cost of computing resources 
during the LLM configuration phase was 14 times lower than the cost of training an ML model 
on a large corpus. However, the operational costs of LLM are significantly higher than the cost of 
maintenance.
Conclusions.  Open LLMs are an effective tool for rapid prototyping when creating diagnostic 
support systems, allowing for a quick and cost-effective assessment of the service’s viability. For 
industrial use in limited-budget regional healthcare systems, specialized ML models are preferred 
due to their low total cost of ownership and high volume of requests. The obtained data can be 
used by healthcare organizations’ managers to develop a digital transformation strategy for diag-
nostic processes.
Keywords: large language models, LLM, primary diagnosis, prototyping, cost-effectiveness, ma-
chine learning, medical decision support systems, and healthcare management.
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Введение
Цифровая трансформация здравоохранения 

предусматривает широкое внедрение интел-
лектуальных систем, способствующих повы-
шению качества и оперативности диагностики 
при одновременном снижении нагрузки на ме-
дицинский персонал. Наиболее остро данная 
задача стоит в  первичном звене, где дефицит 
времени и  высокая вариабельность клиниче-
ских проявлений создают риски диагностиче-
ских ошибок.

Традиционный путь создания специализи-
рованных СППВР на основе методов машинного 
обучения требует значительных инвестиций: 
формирования и  разметки массивов данных, 
обучения моделей, валидации, интеграции 

в медицинские информационные системы. Для 
многих медицинских организаций, особенно 
регионального уровня, подобные затраты  – ​как 
временные, так и финансовые – ​могут стать не-
преодолимым барьером на этапе принятия ре-
шения о внедрении.

Развитие больших языковых моделей и появ-
ление их открытых квантованных версий, при-
годных для локального развертывания, откры-
вает альтернативный путь – ​быстрое прототипи-
рование диагностических сервисов с минималь-
ными стартовыми вложениями. Такой подход 
позволяет в  сжатые сроки проверить гипотезу 
о востребованности и точности сервиса, оценить 
пользовательский опыт и  лишь затем прини-
мать решение о  целесообразности инвестиций 
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в  разработку полноценного сервиса или меди-
цинского изделия.

Цель настоящей работы: с позиций организа-
тора здравоохранения оценить экономическую 
и временную эффективность использования от-
крытых LLM для прототипирования систем пер-
вичной диагностики в  сравнении с  традицион-
ным ML-подходом.

Обзор литературы
Важность поддержки первичной диагностики. 

Эффективность СППВР оценивается через вли-
яние на принятие врачебных решений, сокра-
щение ошибок и повышение качества медицин-
ской помощи. Симптом-чекеры способствуют 
уменьшению времени постановки диагноза на 
ранних этапах и снижению риска пропуска важ-
ных симптомов, что доказано в том числе в рос-
сийских исследованиях. Так, например, клини-
ко-экономический анализ системы Webiomed.
DHRA для оценки сердечно-сосудистого риска 
показал статистически значимое снижение 
10-летней смертности (отношение шансов 0,33; 
95% ДИ 0,27–0,40) [1]. Кроме того, Центр экспер-
тизы и контроля качества медицинской помощи 
(ЦЭККМП) Минздрава России признал экономи-
чески приемлемым массовое внедрение ИИ-под-
сказок, прогнозируя сокращение риска смерти 
пациентов на 55,3% [2]. Внедрение таких инстру-
ментов в практику первичного звена может стать 
значимым резервом повышения эффективности 
использования ресурсов здравоохранения.

Технологические предпосылки: квантованные 
LLM. Квантование LLM является общепризнан-
ным подходом для снижения вычислительных 
затрат [3]. В глобальном масштабе применение 
квантованных моделей рассматривается как 
ключевое направление обеспечения доступно-
сти ИИ-технологий для небольших медицин-
ских организаций.

Экономические аспекты внедрения ИИ в  здра-
воохранение. Концепция совокупной стоимости 

владения (TCO) для ИИ-решений включает в себя 
прямые затраты (на приобретение ПО, аппарат-
ное обеспечение), косвенные (время персона-
ла на обучение, изменение рабочих процессов) 
и скрытые (интеграция с существующими систе-
мами, нормативное соответствие). Принципи-
ально важно, что «скрытые» затраты, связанные 
с очисткой и разметкой данных, обучением мо-
делей, могут достигать 40% от общей TCO [4]. Та-
ким образом, необходимость инвестиций в этот 
этап должна быть экономически обоснована бу-
дущим применением, что ставит необходимость 
использования прототипирования до начала 
крупных разработок.

Материалы и методы
Подготовка данных и  дизайн эксперимента. Для 

проведения сравнительного анализа был сфор-
мирован массив данных на основе реальных 
клинических случаев. Три врача-эксперта неза-
висимо оценивали корректность разметки диа-
гнозов по МКБ‑10 для каждого случая. В  итого-
вую выборку вошел 171 случай, по которым было 
достигнуто полное согласие (консенсус) всех 
трех специалистов. Такой подход обеспечил вы-
сокое качество эталонной разметки, необходи-
мое для объективного сравнения моделей.

Сравниваемые модели. В  эксперименте исполь-
зованы четыре открытые квантованные LLM, до-
ступные для локального развертывания (табли-
ца 1), и две версии специализированной ML-моде-
ли Webiomed SC2, обученной на различных объе-
мах данных. Архитектура и подробности обуче-
ния первой вреисии модели описаны в работе [5].

ML‑модели:
1. Webiomed SC2.0 – ​обучена на 1 млн. меди-

цинских записей.
2. Webiomed SC2.1 – ​обучена на 18 млн. меди-

цинских записей.
Выход моделей: уверенность (от 0 до 1) отнесе-

ния записи к определенному классу заболеваний, 
включающему несколько кодов МКБ.

Таблица 1
Характеристики использованных LLM

Название модели Размер Страна Комментарии

deepseek-r1:7b 4,7 ГБ Китай Рассуждающая модель
deepseek-r1:14b [6] 9,0 ГБ Китай Рассуждающая модель
YandexGPT‑5-Lite‑8B‑instruct-GGUF [7] 4,9 ГБ Россия Русскоязычная
GigaChat‑20B-A3B‑instruct-v1.5 [8] 14 ГБ Россия Русскоязычная
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В рамках методологии исследования исполь-
зовался один промпт с целью унификации отве-
тов языковой модели при анализе медицинских 
карт. Для повышения точности и единообразия 
выходного формата применялся few-shot подход 
[9]: модель знакомили с конкретными примерами 
корректного ответа (например, «J18.9 – ​Пневмония 
неуточненная – ​85%»). От модели требовалось 
указать три наиболее вероятных диагноза, причём 
для каждого из них необходимо было привести 
код по МКБ‑10, развёрнутое наименование забо-
левания и числовой процент надёжности. Таким 
образом, единый шаблон вывода позволял стан-
дартизировать результаты вне зависимости от 
клинического случая.

При обработке ответом от LLM учитывалось 
не только совпадение по коду МКБ, но и тексто-
вое описание диагноза, чтобы точнее привести 
к диагностическим группам и избежать ошибок, 
связанных с интерпретацией текстового ответа, 
который в подобной интерпретации существенно 
отличается от стандартного выхода ML‑моделей.

Метрики и анализ затрат. Для оценки диагно-
стической точности использовалась метрика Top‑3 
Accuracy – ​доля случаев, в которых истинный ди-
агноз присутствовал среди трех предсказанных 
моделью. Для экономического анализа фикси-
ровались: время разработки (в человеко-часах), 
ресурсы на обучение/настройку и их стоимость 
(рассчитана по тарифам облачного провайдера для 
сопоставимых конфигураций), а также ресурсы на 
эксплуатацию и ежемесячная стоимость обслужи-
вания при нагрузке, типичной для региональной 
поликлиники.

Результаты
Диагностическая точность и время выполнения. 

В таблице 2 представлены итоговые показатели 
точности и среднего времени инференса.

Таблица 2
Сравнительные результаты моделей

Модель Top‑3  
Accuracy

Время  
ответа (сек)

DeepSeek‑7B 0,34 16,34

DeepSeek‑14B 0,51 33,36

YandexGPT‑8B 0,67 1,54

GigaChat‑20B 0,56 1,05

Webiomed SC2.0 (1M) 0,67 0,2

Webiomed SC2.1 (18M) 0,78 0,2

Лучшая из тестируемых LLM (YandexGPT‑8B) 
продемонстрировала точность, идентичную 
ML‑модели, обученной на 1 млн. записей, что сви-
детельствует о высоком качестве предобучения 
русскоязычных моделей. ML‑модель, обученная на 
18 млн. записей и адаптированная под конкретную 
клиническую задачу, ожидаемо превосходит все 
LLM, однако ее разработка потребовала на порядок 
больших ресурсов.

Стоит отметить, что подобная постановка за-
дачи для LLM не раскрывает все сильные стороны 
этой технологии; при разработке LLM‑системы, 
использующей внешние источники знаний, каче-
ство прогнозирования было бы вероятно выше, но 
в данном эксперименте оценивались возможности 
быстрого прототипирования.

Сравнительный анализ затрат на разработку 
и эксплуатацию. Ключевой интерес для организато-
ра здравоохранения представляет сопоставление 
затрат на различных этапах жизненного цикла 
моделей. В таблице 3 приведены данные по трудо-
затратам и стоимости вычислительных ресурсов. 
В таблице указаны цены, актуальные на момент 
проведения эксперимента (июль 2025 года). Цены 
могут изменяться, но общий порядок разницы 
цен, вероятно, будет сохраняться.

Таблица 3
Затраты на разработку и эксплуатацию моделей

Реализация Трудозатраты 
(чел.-час)

Ресурсы на настройку/
обучение

Стоимость 
настройки 

(руб.)
Ресурсы 

на эксплуатацию

Ежемесячная 
стоимость 

эксплуатации 
(руб.)

LLM (YandexGPT‑8B) 8 GPU24GB, 72GB RAM, 16 CPU 
(24 ч) 2 268 GPU24GB, 72GB RAM, 16 CPU 61 440

Webiomed SC2.0 340 4GB RAM, 4 CPU 0* 4GB RAM, 4 CPU 3 812

Webiomed SC2.1 168* GPU24GB, 72GB RAM, 16 CPU 
(2 нед) 31 752 4GB RAM, 4 CPU 3 812

Примечания: * – ​для Webiomed SC2.1 указаны трудозатраты на дообучение и валидацию, без учета первоначальной разработки версии 2.0.
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Интерпретация ключевых различий:
1.	 Скорость прототипирования. Настройка 

и валидация LLM заняла 8 человеко-часов, 
тогда как разработка базовой ML-модели 
потребовала 340 человеко-часов. Это оз-
начает, что гипотезу о практическом при-
менении сервиса можно проверить за 1–2 
рабочих дня вместо нескольких месяцев.

2.	 Стоимость входа. Настройка LLM обо-
шлась на порядок меньше, чем обучение 
ML-модели на большом корпусе данных. 
Даже при рассмотрении только дообуче-
ния версии 2.1, разница составляет 14 раз.

3.	 Стоимость эксплуатации. Ежемесяч-
ное обслуживание LLM требует мощного 
GPU-сервера и оценивается примерно в 16 
раз выше затрат на эксплуатацию легко-
весной ML-модели. Это делает LLM неоп-
тимальным решением для постоянной 
высоконагруженной эксплуатации в реги-
ональной поликлинике.

Обсуждение
LLM как инструмент быстрого прототипирова-

ния: управленческие выводы. Полученные резуль-
таты позволяют сформулировать стратегию раз-
вития диагностических СППВР на этапе провер-
ки гипотез.

Этап 1. Быстрое прототипирование на LLM. 
Использование открытой LLM позволяет в тече-
ние нескольких дней и с минимальными затра-
тами создать работающий прототип системы. На 
этом этапе решаются следующие управленче-
ские задачи:
•	 оценка востребованности сервиса врачами и/

или пациентами;
•	 выявление типичных сценариев использова-

ния и узких мест в клинических процессах;
•	 сбор первичной обратной связи для уточнения 

требований к промышленной системе;
•	 демонстрация возможностей ИИ руководству 

и  инвесторам для обоснования дальнейших 
инвестиций.

Этап 2. Переход на специализированный 
сервис. После подтверждения жизнеспособности 
продукта целесообразно инвестировать в  разра-
ботку полноценного ИИ-сервиса (или дообучение 
специализированной ML-модели) с  более под-
робной валидацией. Несмотря на значительные 
стартовые затраты (в основном на человеко-часы 

аналитиков данных и  медицинских экспертов), 
эксплуатационные расходы классических ML-мо-
делей значительно ниже LLM, что обеспечивает 
быструю окупаемость при масштабировании.

Практические рекомендации для руководителей 
здравоохранения.
1.	 При оценке ИИ-решений учитывать совокуп-

ную стоимость владения на всем жизненном 
цикле. Низкая точность прототипа на «чи-
стой» LLM может быть приемлема для про-
верки гипотез, но не для использования в ре-
альной практике.

2.	 Использовать локальное развертывание LLM. 
Это позволяет избежать затрат на облач-
ные API и, что более важно, обеспечивает со-
блюдение требований Федерального закона 
№ 152-ФЗ «О персональных данных» при рабо-
те с медицинской информацией.
Ограничения исследования и  направления даль-

нейшей работы.
•	 Выборка из 171 случая достаточна для пилот-

ного сравнения, но для промышленной вали-
дации требуется расширение массива данных.

•	 Не оценивалась стоимость интеграции с  ме-
дицинскими информационными система-
ми, которая может составлять значительную 
часть бюджета проекта.

•	 Перспективным направлением является оценка 
гибридных решений, сочетающих LLM для об-
работки сложных неструктурированных запро-
сов и  ML-модели для рутинной диагностики.

•	 Важно ответить, что в  данном эксперимен-
те используются далеко не все возможности 
LLM. Т.к. для систем характерны риски гал-
люцинаций и  «потери» знаний при кванто-
вании – ​в случае решения использования LLM 
в реальной практике целесообразно построе-
ние RAG систем и/или дообучение модели на 
целевых документах.

Выводы
Открытые квантованные LLM обеспечивают 

возможность быстрого прототипирования диа-
гностических СППВР с минимальными временны-
ми и финансовыми затратами на этапе настройки. 
По точности Top‑3 лучшая из протестированных 
LLM (67%) сопоставима с ML-моделью, обученной 
на 1  млн. записей, что достаточно для проверки 
концепции и сбора первичной обратной связи.

Эксплуатационные расходы на LLM суще-
ственно превышают затраты на обслуживание 
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специализированной ML-модели, что может 
сделать LLM экономически нецелесообразными 
для постоянной высоконагруженной эксплуата-
ции. Для разработки подобных решений может 
быть использована двухэтапная стратегия: старт 

с LLM-прототипа для быстрой проверки гипотез 
с  последующим переходом на оптимизирован-
ную ML-модель при масштабировании сервиса 
или доработку LLM-решений для уменьшения 
риска галлюцинаций.
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