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Реферат

АКТУАЛЬНОСТЬ: В  последние годы большие языковые 
модели (Large Language Models  — LLM) нашли широкое 
применение в  сфере здравоохранения. Эффективность 
данных моделей при решении узкоспециализированных 
тестовых заданий на русском языке, в частности по ане-
стезиологии и реаниматологии, остается малоизученной. 
ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ: Оценить успешность выполне-
ния тестовых заданий с  одним вариантом правильного 
ответа на русском языке по специальности «Анестезио-
логия и реаниматология» современными LLM (Generative 
Pre-trained Transformer [GPT]-4o, GPT-5, Alisa AI, DeepSeek 
V-3.2, GigaChat, Gemini  2.5 Flash, Qwen3‑Max) в  срав-
нении с  результатами команд врачей-ординаторов, 
участвовавших в  конкурсе «Профессионалы» на  Фо-
руме анестезиологов-реаниматологов России 2025  г. 
МАТЕРИАЛЫ И  МЕТОДЫ: Сравнительное исследова-
ние ответов на 30 тестовых заданий отборочного этапа 
конкурса «Профессионалы». Результаты 38 команд вра-
чей-ординаторов сопоставлены с ответами LLM: GPT-4o, 
GPT-5, Alisa AI, DeepSeek V-3.2, GigaChat, Gemini 2.5 Flash 
и  Qwen3‑Max. Для сравнения использовали ранговый 
анализ, попарное сравнение (pairwise win-rate), оценку 
согласованности (коэффициент κ Коэна) и корреляцион-
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Abstract

INTRODUCTION: In recent years, large language models 
(LLMs) have found widespread application in healthcare. How-
ever, their effectiveness in solving specialized tests in Russian, 
particularly in anesthesiology and critical care, remains poorly 
studied. OBJECTIVE: To evaluate the performance of LLMs 
on single-answer multiple-choice questions in Russian anes-
thesiology and critical care, compared to results of resident 
physician teams from the “Professionals” competition at the 
Forum of Anaesthesiologists and Reanimatologists-2025. 
MATERIALS AND METHODS: We conducted a comparative 
study of responses to 30 test items from the qualifying stage 
of the “Professionals” competition. Results from 38 resident 
teams were compared against answers from LLMs: Genera-
tive Pre-trained Transformer (GPT)-4o, GPT-5, Alisa AI, Deep-
Seek  V-3.2, GigaChat, Gemini  2.5 Flash, and Qwen3‑Max. 
Comparison methods included rank analysis, pairwise com-
parison (win-rate), agreement assessment (Cohen’s κ coef-
ficient), and correlation analysis (φ-coefficient). RESULTS: 
The median score of participating teams was 24.5 out of 30, 
with one team achieving the maximum score (30/30). Four 
models (GPT-4o, GPT-5, DeepSeek V-3.2, Gemini 2.5 Flash) 
demonstrated 100 % accuracy (30 points), sharing first rank 
position with the leading team. These models achieved the 

 © «Практическая медицина» 2026. Данная статья распространяется на условиях «открытого доступа», в соответствии с лицензией CC BY-NC-SA 4.0 
(«Attribution-NonCommercial-ShareAlike» / «Атрибуция-Некоммерчески-СохранениеУсловий» 4.0), которая разрешает неограниченное неком
мерческое использование, распространение и воспроизведение на любом носителе при условии указания автора и источника. Чтобы ознакомиться 
с полными условиями данной лицензии на русском языке, посетите сайт: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.ru

https://doi.org/10.21320/1818-474X-2026-2-176-185
https://orcid.org/0000-0001-7633-6852
https://orcid.org/0009-0000-6667-6407
https://orcid.org/0009-0001-8566-1494
https://orcid.org/0000-0001-7458-7893
https://orcid.org/0009-0003-9274-2836
https://orcid.org/0009-0004-7342-0871
https://orcid.org/0000-0002-0921-7199
https://orcid.org/0000-0001-7633-6852
https://orcid.org/0009-0000-6667-6407
https://orcid.org/0009-0001-8566-1494
https://orcid.org/0000-0001-7458-7893
https://orcid.org/0009-0003-9274-2836
https://orcid.org/0009-0004-7342-0871
https://orcid.org/0000-0002-0921-7199


177

Использование больших языковых моделей для решения тестовых заданий по анестезиологии и реаниматологии…

ВЕ
С

ТН
И

К 
И

Н
ТЕ

Н
С

И
ВН

О
Й

 Т
ЕР

А
П

И
И

 И
М

ЕН
И

 А
.И

. С
А

Л
ТА

Н
О

ВА
 |

 A
N

N
AL

S 
O

F 
C

RI
TI

C
AL

 C
AR

E 
| 

20
26

  
| 

2

ный анализ (φ-коэффициент). РЕЗУЛЬТАТЫ: Медианный 
результат команд-участников составил 24,5 балла из 30, 
максимальный результат (30 баллов из 30) набрала одна 
команда. Четыре модели (GPT-4o, GPT-5, DeepSeek V-3.2, 
Gemini 2.5 Flash) продемонстрировали 100%-ю точность 
(30  баллов) при подготовке ответов, разделив 1‑е ран-
говое место с  командой-лидером. Процентиль данных 
моделей составил 97 %, что отражает их превосходство 
над 37 из 38 команд-участниц. Модели Qwen3‑Max и Alisa 
AI показали результаты в 29,9 и 29 баллов соответствен-
но, заняв 1‑е и 2‑е места в общем рейтинге (перцентили 
97 и  92  %). Модель GigaChat не  предоставила ответы. 
Доля «победы» LLM над случайно выбранной командой 
варьировала от 0,97 до 1,00. Наблюдалась почти полная 
согласованность ответов между моделями-лидерами 
(κ = 1,00) и очень высокая корреляция их ответов с выбо-
ром большинства ординаторов (φ ≈ 1,00). Статистически 
значимых различий между результатами LLM не выявле-
но (p > 0,05). ВЫВОДЫ: Современные большие языковые 
модели демонстрируют высокую точность при решении 
стандартизированных тестов по  анестезиологии и  реа-
ниматологии на русском языке, существенно превосходя 
медианные показатели команд врачей-ординаторов. 

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: анестезиология, интенсивная 
терапия, большие языковые модели, искусственный 
интеллект, медицинское образование, тесты 
по медицине

	* Для корреспонденции: Климов Андрей Андреевич — канд. 
мед. наук, врач — анестезиолог-реаниматолог центра 
анестезиологии реаниматологии ГБУЗ «Московский 
клинический научный центр им А.С. Логинова» ДЗМ, 
Москва, Россия; е-mail: KlimovAA1@zdrav.mos.ru

	� Для цитирования: Климов А.А., Карелин А.В., Ляпустин С.Б., 
Рудницкий С.И., Толстова М.А., Шамонин А.Е., 
Субботин В.В. Использование больших языковых моделей 
для решения тестовых заданий по анестезиологии 
и реаниматологии: сравнительное исследование. Вестник 
интенсивной терапии им. А.И. Салтанова. 2026; 2:176–185.  
https://doi.org/10.21320/1818-474X-2026-2-176-185

	o Поступила: 03.12.2025
	K Принята к печати: 15.02.2026

97th percentile, reflecting superiority over  37 of 38  par-
ticipating teams. Qwen3‑Max and Alisa AI scored 29.9 and 
29 points respectively, ranking first and second in the over-
all rating (97th and 92nd percentiles). GigaChat provided no 
answers. The win-rate of LLMs against a randomly selected 
team varied from 0.97 to 1.00. Near-perfect agreement was 
observed among leading models (κ  =  1.00), with very high 
correlation between their answers and the majority choice of 
residents (φ  ≈  1.00). No statistically significant differences 
were found between LLM results (p > 0.05). CONCLUSIONS: 
Modern large language models demonstrate high accuracy in 
solving standardized tests in anesthesiology and critical care 
in Russian, significantly exceeding the median performance of 
resident physician teams.

KEYWORDS: anesthesiology, critical care, large language 
models, artificial intelligence, education, medical, 
medical tests
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Введение

В последние годы широкое распространение в мире 
получили большие языковые модели (large language 
models — LLM), ставшие важным этапом развития циф-

ровых технологий. LLM представляют собой системы 
искусственного интеллекта (ИИ), обученные на больших 
объемах текстовой информации и способные понимать 
смысл и контекст человеческой речи. Основой таких си-
стем является архитектура трансформеров (transformer 
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architecture), предложенная в 2017 г. [1], которая, благо-
даря механизму внимания (attention mechanism), позво-
ляет анализировать текст целиком и формировать логич-
ные последовательные ответы. В 2018 г. на основе этой 
технологии была разработана первая модель серии GPT 
(Generative Pre-trained Transformer) [2].

Публикации, посвященные возможностям при-
менения LLM в  здравоохранении, появились в  нача-
ле 2020‑х  гг. Уже тогда исследователи стали отмечать 
перспективность использования данного формата ИИ 
в медицине [3, 4]. В наши дни модели LLM уже исполь-
зуют для анализа медицинской документации, автома-
тической интерпретации лабораторных и  инструмен-
тальных данных с формированием структурированного 
отчета, а также поддержки принятия клинических реше-
ний. Кроме того, модели ИИ демонстрируют высокую 
точность при анализе больших массивов медицинских 
данных, включая электронные истории болезни и  ре-
зультаты лабораторных исследований, что открыва-
ет перспективы для их  использования в  клинических 
информационных системах  [5, 6]. Особый интерес 
представляет оценка возможностей ИИ в  рамках спе-
циальности «Анестезиология и  реаниматология», где 
ключевое значение имеют скорость анализа информа-
ции, принятие решений в условиях ограниченного вре-
мени и слаженное командное взаимодействие.

Отдельным направлением применения LLM явля-
ется медицинское образование и  подготовка специ-
алистов [7]. Модели ChatGPT и их аналоги используют 
в  качестве интерактивного инструмента для объясне-
ния сложных понятий, разбора клинических сценари-
ев и  тренировки навыков клинического мышления. 
Применение таких систем способствует повышению 
эффективности обучения, позволяет студентам и орди-
наторам самостоятельно анализировать ошибки и  по-
лучать мгновенные пояснения к  вопросам  [7, 8]. LLM 
также применяют для симуляции экзаменационных сце-
нариев и  проверки знаний по  основным дисциплинам 
медицины, включая анатомию, фармакологию и  пато-
физиологию [8, 9]. 

Для объективной оценки уровня знаний и  клини-
ческого мышления в данной области как в России, так 
и  за  рубежом традиционно применяются тестовые 
задания с  одним правильным ответом, а  также кли-
нические задачи, моделирующие реальные ситуации 
оказания медицинской помощи [8–10]. Подобные фор-
маты используются в экзаменах Американского совета 
по анестезиологии (American Board of Anesthesiology — 
ABA), Европейского общества анестезиологии и  ин-
тенсивной терапии (European Society of Anaesthesiology 
and Intensive Care  — ESAIC) в  рамках получения 
Европейского диплома по  анестезиологии и  интен-
сивной терапии (European Diploma in Anaesthesiology 
and Intensive Care — EDAIC), а также в системе аккре-
дитации и  итоговой аттестации врачей в  Российской 
Федерации  [11–13]. В  работах, посвященных анализу 

результатов экзаменов USMLE (United States Medical 
Licensing Examination) и  аналогичных сертификаци-
онных тестов, показано, что результаты современных 
больших языковых моделей сопоставимы с  ответами 
врачей-ординаторов и врачей со стажем, а в отдельных 
случаях даже превосходят их [8, 10]. 

В  октябре 2025  г. в  рамках ежегодного Форума 
анестезиологов-реаниматологов России (ФАРР-
2025) в  третий раз прошел конкурс ординаторов 
«Профессионалы» по специальности «Анестезиология 
и реаниматология». В нем приняли участие 38 команд 
из  разных регионов Российской Федерации, состоя-
щих из  врачей-ординаторов первого и  второго года 
обучения. Конкурс включал решение тестовых зада-
ний на отборочном этапе, а также выполнение заданий 
по  специальности и  клинических ситуационных за-
дач, максимально приближенных к реальной практике 
в формате очной викторины. 

После проведения конкурса у организаторов возник 
интерес сопоставить результаты участников с ответами, 
которые могут дать современные большие языковые мо-
дели (GPT-4o, GPT-5, Alisa AI, DeepSeek V-3.2, GigaChat, 
Gemini 2.5 Flash). Эта идея появилась вследствие цело-
го ряда наблюдений, продемонстрировавших, что мно-
гие LLM уже показывают высокий уровень успешности 
при решении тестовых заданий по  медицине. Однако 
остается открытым вопрос: способны ли такие модели 
адекватно отвечать на узкоспециализированные вопро-
сы. В то же время эффективность применения больших 
языковых моделей при решении медицинских заданий 
на  русском языке остается практически неизученной. 
Большинство опубликованных исследований выполне-
но на английском языке, что не позволяет напрямую экс-
траполировать их  результаты на  условия клинической 
практики в Российской Федерации. 

Цель исследования

Оценить успешность выполнения тестовых заданий 
с одним вариантом правильного ответа на русском язы-
ке по специальности «Анестезиология и реаниматоло-
гия» современными большими языковыми моделями 
(GPT-4o, GPT-5, Alisa  AI, DeepSeek  V-3.2, GigaChat, 
Gemini 2.5 Flash, Qwen 3‑Max) в сравнении с результа-
тами команд врачей-ординаторов, участвовавших в кон-
курсе «Профессионалы», прошедшем в рамках Форума 
анестезиологов-реаниматологов России 2025 г. 

Материалы и методы

Дизайн исследования

Проведено сравнительное исследование от-
ветов на  тестовые задания отборочного этапа кон-
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курса «Профессионалы» 2025  г. по  специальности 
«Анестезиология и  реаниматология». Оценивали ре-
зультаты реальных участников конкурса и современных 
больших языковых моделей. Исследование включало 
анализ ответов на 30 тестовых заданий с одним правиль-
ным ответом, охватывающих патофизиологию, диа-
гностику и  лечение неотложных состояний, правовые 
аспекты экстренной помощи, интерпретацию лабора-
торных и инструментальных данных.

Анализ дизайна исследования в этическом комитете 
не  проводили, так как работа основана на  анализе от-
крытых данных, сравнении результатов больших языко-
вых моделей с ответами участников образовательного 
конкурса, не  предусматривающем использование пер-
сональных данных или вмешательство в процесс оказа-
ния медицинской помощи.

Тестовые материалы

В  данном исследовании использовали тест отбо-
рочного этапа конкурса «Профессионалы», состоящий 
из  30  вопросов, который был разработан методиче-
ским комитетом конкурса в соответствии с требовани-
ями к  теоретической подготовке врачей-ординаторов 
по  специальности «Анестезиология и  реаниматоло-
гия». 

Участники исследования

Реальными участниками исследования являлись 
врачи-ординаторы по специальности «Анестезиология 
и реаниматология» первого или второго года обучения, 
прошедшие регистрацию для участия в конкурсе. В ана-
лиз включены результаты тестирования 38 команд, каж-
дая из которых состояла из четырех человек.

В  исследовании использованы ответы на  тесты 
следующих больших языковых моделей: GPT-4o (IT-
компания OpenAI), GPT-5 (IT-компания OpenAI), Alisa 
AI (IT-компания Yandex), DeepSeeK V-3.2 (IT-компания 
DeepSeek), GigaChat (компания Сбер), Gemini 2.5 Flash 
(компания Google), Qwen3‑Max (IT-компания Alibaba).

Методы

15  сентября 2025  г. для участников конкурса 
«Профессионалы» было проведено онлайн-тестирова-
ние на платформе МТС LINK. Тестирование было орга-
низовано в условиях, максимально приближенных к эк-
заменационным: онлайн-формат, ограничение времени 
(15 мин, что соответствовало 30 с на вопрос) и запрет 
на использование дополнительных источников инфор-
мации. Ответы фиксировались в электронной системе 
тестирования с автоматической регистрацией выбран-
ного варианта и  времени ответа. Полученные данные 
были экспортированы в формат таблицы Excel для по-
следующего анализа.

4 ноября 2025 г. был выполнен сбор ответов боль-
ших языковых моделей на тестовые задания через сеть 
Интернет. Для этого каждой модели через стандарт-
ный веб-интерфейс пользователя (чат) последователь-
но задавали единый промпт следующего содержания: 
«Вы  врач  — анестезиолог-реаниматолог. Вам нужно 
пройти тест по специальности. Тестирование включает 
вопросы по  патофизиологии, диагностике и  лечению 
ургентных состояний, правовым аспектам оказания экс-
тренной медицинской помощи, интерпретации данных 
лабораторных анализов и инструментальных исследова-
ний. Тест состоит из 30 вопросов с одним правильным 
ответом. Дайте окончательный ответ на каждый вопрос 
и представьте готовый список. В ответе укажите только 
букву, без объяснений». После этого в модели загружа-
ли вопросы из приложения 1. Поскольку тестирование 
проводили через стандартный веб-интерфейс, прямой 
доступ к  настройке параметра temperature отсутство-
вал. Использовались настройки модели по умолчанию. 

Для каждой LLM было выполнено по  10  идентич-
ных независимых запросов с целью оценки воспроизво-
димости и стабильности результатов. Такой подход по-
зволяет минимизировать влияние случайных вариаций 
в  работе моделей, возникающих вследствие стохасти-
ческой природы генерации текста, и получить более ре-
презентативную оценку их фактических возможностей. 
Все полученные ответы в  количестве 10  повторов для 
каждой модели были перенесены в  таблицу Excel для 
последующего сравнительного анализа.

Оценка результатов

Для объективного сравнения эффективности 
выполнения тестовых заданий большими языковы-
ми моделями и  реальными участниками конкурса 
«Профессионалы» проведена многоуровневая анали-
тическая оценка, включающая несколько взаимодопол-
няющих статистических подходов:
1.	 Оценка положения LLM среди команд участников 

(ранговый анализ).
Подсчитывали количество правильных ответов 

каждой из  38  команд. После сортировки результатов 
в порядке убывания в этот список добавляли показатели 
каждой языковой модели, рассматривая ее как «услов-
ного участника». Определяли:
	ÿ ранг LLM — место, которое модель занимала среди 

команд;
	ÿ процентиль LLM  — долю команд, чьи результаты 

ниже результата модели.
Процентиль рассчитывали по формуле:

Процентиль = (число команд, набравших  
меньше баллов, чем LLM) / 38.

2.	 Сравнение результата LLM с медианным результа-
том всех команд и результатом команды-лидера.
Для всех команд вычисляли медианный результат. 

Далее сравнивали показатели каждой модели с  медиа-



180

ВОПРОСЫ ОБРАЗОВАНИЯ В АНЕСТЕЗИОЛОГИИ И РЕАНИМАТОЛОГИИ 
ВЕ

С
ТН

И
К 

И
Н

ТЕ
Н

С
И

ВН
О

Й
 Т

ЕР
А

П
И

И
 И

М
ЕН

И
 А

.И
. С

А
Л

ТА
Н

О
ВА

 |
 A

N
N

AL
S 

O
F 

C
RI

TI
C

AL
 C

AR
E 

| 
20

26
  

| 
2

ной суммы баллов и результатом команды-лидера кон-
курса.
3.	 Попарное сравнение результатов LLM и команд.

Дополнительно рассчитывали долю «побед» при 
попарном сравнении (pairwise win-rate), отражающую 
вероятность того, что LLM даст более корректный от-
вет, чем случайно выбранная команда. Для этого прово-
дили сравнение ответов LLM с ответами всех команд:
	ÿ если модель давала правильный ответ, а команда не-

правильный, фиксировали «победу» модели;
	ÿ если модель ошибалась, а команда отвечала правиль-

но — «поражение»;
	ÿ совпадение ответов (оба правильные либо оба не-

правильные) расценивали как нейтральный исход 
и не включали в расчет.

Для каждой пары «LLM – команда» вычисляли ин-
дивидуальный показатель доли «побед» по формуле:

Доля «победы»  =  число «побед»  / (число «по-
бед» + число «поражений»).

Итоговый показатель для LLM определяли как 
среднее арифметическое этих индивидуальных долей 
по  всем командам. В  случаях, когда для конкретной 
пары «LLM – команда» не было ни «побед», ни «пора-
жений» (полная ничья), такая пара исключалась из рас-
чета итогового показателя.
4.	 Анализ согласованности ответов между моделями.

Для оценки различий в  структуре ответов между 
большими языковыми моделями рассчитывали по-
казатель наблюдаемой согласованности (observed 
agreement), отражающий долю совпадающих ответов 
между двумя моделями. Дополнительно определяли ко-
эффициент κ Коэна, показатель согласованности с по-
правкой на  случайные совпадения. Интерпретацию 
κ выполняли согласно шкале Landis & Koch (1977): 
κ > 0,81 расценивали как «почти полное согласие».

Для оценки различий между итоговыми показате-
лями LLM применяли непараметрический критерий 
Краскела—Уоллиса.
5.	 Корреляционный анализ ответов LLM с  ответами 

команд.
Для каждого вопроса определяли ответ большин-

ства вариант, выбранный наибольшим числом команд. 
Для всех LLM рассчитывали коэффициент φ (phi-
coefficient) между бинарным вектором ответов модели 
и бинарным вектором ответов большинства. В ситуаци-
ях, когда отсутствовала вариабельность (все значения 
в одном из векторов совпадали), коэффициент φ не рас-
считывали и использовали показатель наблюдаемой со-
гласованности.

Статистическую обработку данных выполняли 
с  использованием Microsoft Excel 2019 и  Python 3.10. 
Поскольку анализируемые показатели являлись дис-
кретными и категориальными (количество правильных 
ответов, ранги, доли совпадений, коэффициенты согла-
сованности), применяли следующие показатели опи-
сательной статистики: медиану, перцентили, ранговые 

характеристики, долю совпадающих ответов. Уровень 
статистической значимости для тестов, предполагаю-
щих вычисление p-значения, принимали равным < 0,05.

Результаты

Общая характеристика результатов конкурсных 
команд

В  анализ включены результаты отборочного он-
лайн-тестирования 38  команд. Количество правиль-
ных ответов по  30-балльной шкале варьировало от  12 
до 30 баллов, медианный результат составил 24,5 балла 
(25‑й процентиль — 21 балл, 75‑й процентиль — 27 бал-
лов). Только одна команда из 38 показала максимальный 
возможный результат (30 правильных ответов).

Результаты шести больших языковых моделей 
были сопоставлены с распределением тестовых баллов 
команд-участников. Четыре модели GPT-4o, GPT-5, 
Gemini 2.5 Flash и DeepSeek V-3.2 продемонстрировали 
100  % правильных ответов, полностью повторив мак-
симальный результат команды-лидера (30  правильных 
ответов). При повторных запросах модели демонстри-
ровали идентичные ответы во  всех случаях. Модель 
Qwen3‑Max, по  данным 10  повторных запросов, обе-
спечила усредненный балл 29,9, предоставив 29  пра-
вильных ответов (допустив одну ошибку в 11‑м вопросе 
в одном запросе) и 30 правильных ответов в девяти за-
просах. Модель Alisa AI во всех десяти запросах обеспе-
чила 29 правильных ответов, каждый раз допуская одну 
и ту же ошибку в вопросе № 11. Сравнительный анализ 
показал, что все шесть LLM существенно превосходи-
ли медианный уровень команд-участников (24,5  пра-
вильного ответа), демонстрируя преимущество от +4,5 
до +5,5 балла. Модель GigaChat не смогла предоставить 
ответы на тест из-за особенностей настройки, что сле-
дует рассматривать как важный результат, отражающий 
политику безопасности разработчика. Во  всех десяти 
запросах вместо ответов на  тестовые задания систе-
ма выдавала стандартное сообщение ограничения: 
«Генеративные языковые модели не  обладают соб-
ственным мнением, их  ответы являются обобщением 
информации, находящейся в открытом доступе. Чтобы 
избежать ошибок и  неправильного толкования, раз-
говоры на чувствительные темы могут быть ограниче-
ны». Сводные данные представлены в табл. 1.

Для оценки относительной позиции моделей среди 
реальных участников конкурса каждая LLM была вклю-
чена в  общий ранжированный список наряду с  38  ко-
мандами врачей-ординаторов. Пяти большим языко-
вым моделям GPT-4o, GPT-5, DeepSeek V-3.2, Gemini 
2.5 Flash и  Qwen3‑MAX было присвоено 1‑е  ранговое 
место, а их процентиль составил 97 %, что соответству-
ет превосходству над 37 из 38 команд. Модель Alisa AI 
в  ранговом анализе заняла 2‑е  место, а  ее  процентиль 
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составил 92 %, что соответствует превосходству над 35 
из  38  команд. Модель Alisa AI показала высокую точ-
ность, существенно превышающую медианные показа-
тели команд, но уступающую моделям с безошибочным 
выполнением теста.

Попарное сравнение результатов показало выра-
женное преимущество больших LLM над командами 
врачей-ординаторов. Для всех моделей, продемонстри-
ровавших высокий уровень точности (GPT-4o, GPT-5, 
DeepSeek V-3.2, Gemini 2.5 Flash и  Qwen3‑MAX), доля 
«победы» была близка к максимальной: в большинстве 
парных сравнений модели давали правильный ответ 
там, где команды ошибались. Показатель доли «побе-
ды» у этих моделей составляет 1,00, что соответствует 
вероятности «победы» моделей в  100  % случаев над 
случайно выбранной командой. Модель Alisa AI имела 
более низкий показатель, однако и в этом случае сред-
няя доля «побед» составляет 0,97. Тем не менее модель 
с наименьшим числом правильных ответов демонстри-
рует преимущество перед большинством команд участ-
ников конкурса.

Анализ показателей наблюдаемой согласован-
ности показал, что четыре модели GPT-4o, GPT-5, 
DeepSeek V-3.2 и Gemini 2.5 Flash продемонстрировали 
полное совпадение ответов (observed agreement = 1,00). 
Коэффициент κ Коэна для всех парных сравнений меж-
ду этими моделями также принимал значение 1,00, что 
по шкале Landis & Koch (1977) трактуется как «почти 
полное согласие». Модели Qwen3‑MAX и Alisa AI име-

ли расхождение только в  одном вопросе. Показатель 
наблюдаемой согласованности составил  0,97, а  коэф-
фициент κ Коэна 0,93, что также трактуется как «почти 
полное согласие». 

Для оценки возможных статистических различий 
между итоговыми результатами LLM был применен не-
параметрический критерий Краскела—Уоллиса. Четыре 
модели-лидера показали неизменный максимальный 
результат, Qwen3‑Max  — 29–30  правильных ответов 
(в среднем — 29,9), Alisa AI — стабильные 29 правиль-
ных ответов. Несмотря на  наличие неточных ответов 
у двух последних моделей, критерий Краскела—Уоллиса 
не выявил статистически значимых различий между 
моделями (p > 0,05). Данный результат, обусловленный 
крайне малым разбросом значений и  ограниченным 
объемом выборки (6  LLM, из  которых  4 имеют иден-
тичный результат), свидетельствует о схожей высокой 
эффективности изученных моделей.

Для оценки совпадения ответов LLM и участников 
конкурса был проведен корреляционный анализ с  ис-
пользованием коэффициента φ. Анализ показал крайне 
высокую степень согласованности у  моделей GPT-4o, 
GPT-5, DeepSeek V-3.2, Gemini 2.5 Flash и  Qwen3‑Max 
(φ = 1,00), что отражает абсолютное совпадение их от-
ветов с выбором большинства команд по всем 30 вопро-
сам. Модель Alisa AI продемонстрировала φ = 0,96, что 
также соответствует очень высокой согласованности. 

Сводные данные проведенного анализа представле-
ны в табл. 2.

Таблица 1. Итоги выполнения тестовых заданий участниками конкурса «Профессионалы» и большими языковыми 
моделями

Table 1. Results of the test tasks completed by the participants of the “Professionals” competition and large language models

Участник/Модель LLM Тип Сумма 
баллов

Ранг среди 
команд

Процент правильных 
ответов (%)

Разница 
с медианой команд 

(24,5 балла)

Разница с лучшей 
командой 

(30 баллов)

Все команды (n = 38) Участники 
конкурса

12–30 — 40–100 (81,7 %)* 0 —

Команда-лидер Участники 
конкурса

30 1 100 +5,5 —

GPT-4o LLM 30 1 100 +5,5 0

GPT-5 LLM 30 1 100 +5,5 0

Gemini 2.5 Flash LLM 30 1 100 +5,5 0

DeepSeek V-3.2 LLM 30 1 100 +5,5 0

Qwen3‑Max LLM 29,9** 1 99,67 % +5,4 −0,1 балл

Alisa AI LLM 29 2 96,67 % +4,5 −1 балл

GigaChat LLM 0*** — 0 — —

Примечание: * — медиана (Ме) процента правильных ответов; ** — сумма баллов рассчитана на основании 10 идентичных запросов,  
*** — ответы не предоставлены моделью.

Note: * — median (Me) percentage of correct answers; ** — total score calculated as the average of 10 identical queries; *** — responses not 
provided by the model.
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2 Обсуждение

Наше исследование представляет собой одну 
из первых работ на русском языке, в которой было про-
ведено сравнение результатов тестирования по  узко-
профильной медицинской тематике между большими 
языковыми моделями и командами врачей-ординаторов. 
Полученные нами результаты демонстрируют, что со-
временные LLM способны с высокой точностью решать 
тестовые задания по анестезиологии и реаниматологии 
с одним правильным ответом на русском языке. Четыре 
модели GPT-4o, GPT-5, Gemini 2.5 Flash и  DeepSeek 
V-3.2 показали 100 % правильных ответов, превысив ме-
дианный результат команд-ординаторов и повторив мак-
симальный балл, достигнутый лишь одной командой. 
Эти данные согласуются с международными работами, 
в  которых LLM показывали высокие результаты при 
решении тестовых заданий. В  частности, в  исследова-
нии T.H. Kung et al. модель GPT-3.5 достигла результата 
на уровне или около проходного балла при решении те-
стов USMLE [10]. Более позднее исследование A. Gilson 
et al. с использованием GPT-4 также продемонстрирова-
ло, что большие языковые модели превосходят средние 
показатели испытуемых врачей [8]. 

Наше исследование предоставляет уникальные 
данные по  прямому сравнению известных современ-
ных LLM на территории РФ (GPT-4o, GPT-5, Alisa AI, 
DeepSeek V-3.2, GigaChat, Gemini 2.5 Flash, Qwen3–Max) 
в  равных условиях. Показатель κ Коэна ≈1.00 между 
моделями-лидерами говорит об  использовании акту-
альной медицинской информации при обучении всех 
вышеперечисленных моделей. При этом такие модели, 
как Alisa AI (Yandex) и Qwen3‑Max (Alibaba), показали 
результаты лишь незначительно ниже (96.67  %), при-
чем ошибка у Alisa AI была стабильной. Это указывает 

на возможные локальные пробелы в обучающих масси-
вах данных. Подобная степень согласованности ответов 
между LLM ранее отмечалась в работах V. Mishra et al., 
где при анализе ответов ChatGPT, Gemini и Copilot зна-
чения Коэна κ варьировали от 0,47 до 0,84 [16]. Сходные 
данные приводятся в исследовании Z. He et al., где раз-
личные модели демонстрировали высокую близость 
ответов при оценке медицинских советов, однако на-
блюдаемая схожесть между LLM также была ниже, чем 
в представленном нами анализе [14]. 

Применение критерия Краскела—Уоллиса не  вы-
явило статистически значимых различий между мо-
делями (p  >  0,05), что согласуется с  результатами ис-
следования K.  Singhal et  al., где также сообщалось 
об  отсутствии значимых различий между моделями 
при минимальном разбросе точности  [7]. Таким об-
разом, наши данные подтверждают, что современные 
LLM достигают не только высокого, но и чрезвычайно 
стабильного уровня согласованности, превосходящего 
показатели большинства ранее опубликованных иссле-
дований. В  то  же время отказ GigaChat от  ответа под-
черкивает проблему этических и  регуляторных огра-
ничений, которые могут искусственно ограничивать 
использование LLM для получения медицинских зна-
ний, что также обсуждалось в работе P. Hadweh et al. [6].

Высокий показатель доли «побед» (pairwise win-
rate) у  всех моделей (0,97–1,00) также подтвержда-
ет их  преимущество перед большинством реальных 
участников. Наш результат соотносится с результатами 
Z.  He et  al., установивших подобные показатели доли 
«побед» для моделей GPT-3,5 и GPT-4 при сравнении 
с другими LLM и ответами пользователей веб-форума 
при интерпретации лабораторных анализов  [14]. 
Систематический обзор M. Liu et al. также показал, что 
GPT-4 в  среднем достигает 81  % правильных ответов 

Таблица 2. Показатели больших языковых моделей

Table 2. Metrics of large language models

Модель Итоговый балл Процентиль (%) Доля 
«победы»

Показатель наблюдаемой 
согласованности

κ Коэна φ-коэффициент

GPT-4o 30 97 1,00 1,00 1,00 1,00

GPT-5 30 97 1,00 1,00 1,00 1,00

DeepSeek V-3.2 30 97 1,00 1,00 1,00 1,00

Gemini 2.5 Flash 30 97 1,00 1,00 1,00 1,00

Qwen3‑Max 29,9* 97 1,00 0,97 0,93 1,00

Alisa AI 29 92 0,97 0,97 0,93 0,96

GigaChat 0** — — — — —

Примечание: * — в 1 из 10 повторных запросов система представила неправильный ответ на 11‑й вопрос; ** — ответы не предоставлены 
моделью.

Note: * — average score based on 10 identical queries; in 1 out of 10 requests, the model provided an incorrect answer to question No. 11; ** — 
responses were not provided by the model.
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на вопросах медицинских лицензированных экзаменов 
и в большинстве работ превосходит средние результаты 
студентов-медиков [15]. 

Для оценки совпадения ответов LLM и  участни-
ков конкурса был проведен корреляционный анализ. 
Высокие значения коэффициента  φ, полученные в  на-
стоящем исследовании (φ  =  1,00 для GPT-4o, GPT-5, 
DeepSeek V-3.2, Gemini 2.5 Flash и Qwen3‑MAX; φ = 0,96 
для Alisa AI), указывают на практически полное совпа-
дение структуры ответов моделей с коллективным вы-
бором врачей-ординаторов, что, в  частности, может 
быть объяснено форматом тестирования: стандарти-
зированные вопросы с одним правильным вариантом. 
Наши данные полностью согласуются с  результатами 
ранее опубликованных работ  [7, 14, 16]. В  исследова-
нии Z. He et al. модели GPT-4 и GPT-3.5 также показа-
ли значительное совпадение ответов с  большинством 
студентов-медиков, хотя абсолютные показатели были 
ниже, чем в нашей работе [14]. V. Mishra et al. также со-
общили, что GPT-4 демонстрирует высокое совпадение 
с  вариантами выбора врачей, однако вариабельность 
между задачами была выше, чем в нашем анализе, что 
авторы связывали с неоднородностью и разной степе-
нью сложности заданий [16]. Результаты проведенного 
корреляционного анализа свидетельствуют о практиче-
ски полном совпадении структуры ответов LLM с отве-
тами большинства команд, что подтверждает высокую 
клиническую ориентированность моделей и их способ-
ность воспроизводить наиболее вероятный коллек-
тивный выбор врачей-ординаторов по  специальности 
«Анестезиология и реаниматология» при решении те-
стовых заданий с одним правильными ответом. 

Ограничения исследования

Несмотря на  убедительные результаты, настоящее 
исследование имеет ряд ограничений, которые необхо-
димо учитывать при интерпретации его выводов.
1.	 Ограниченный объем и  формат заданий. 

Исследование основано на  тесте, состоящем из 
30 вопросов с одним верным ответом. Такой фор-
мат не  позволяет в  полной мере оценить способ-
ность LLM к  комплексному клиническому мыш-
лению, анализу развернутых клинических случаев, 
взвешиванию нескольких вероятных диагнозов или 
тактик лечения, что является неотъемлемой частью 
реальной клинической практики.

2.	 Отсутствие анализа обоснования ответов. В рамках 
методологии исследования LLM давали только бук-
венный вариант ответа без каких-либо объяснений. 
Следовательно, невозможно оценить, был  ли пра-
вильный ответ результатом глубокого понимания 

патофизиологии или шаблонного воспроизведения 
информации. В  реальной образовательной и  кли-
нической практике обоснование решения не менее 
важно, чем сам ответ.

3.	 Актуальность и  достоверность информации. 
Существенным фактором, ограничивающим при-
менимость больших языковых моделей в  медици-
не, является проблема актуальности и  достовер-
ности информации. Хотя некоторые современные 
LLM архитектурно способны обращаться к данным 
в сети Интернет, эта функция не является ни повсе-
местной, ни  гарантированно активированной при 
каждом запросе. Большинство моделей по умолча-
нию оперируют статичной базой знаний, сформиро-
ванной в момент последнего обучения. Однако даже 
при наличии технической возможности веб-поиска 
ключевое ограничение сохраняется: LLM лишены 
встроенных механизмов экспертной клинической 
валидации. Они не  осуществляют критической 
оценки источников на  соответствие текущим на-
циональным и международным рекомендациям, что 
создает риск генерации ответов на основе устарев-
ших, недостоверных или противоречивых данных. 

4.	 Потенциальная «утечка» данных. Существует веро-
ятность, что похожие тестовые задания могли при-
сутствовать в данных, на которых обучались модели 
LLM. Это могло искусственно завысить результаты 
моделей по сравнению с ординаторами.

Заключение

Проведенное исследование показало, что совре-
менные большие языковые модели демонстрируют 
высокую точность при решении стандартизированных 
тестовых заданий по анестезиологии и реаниматологии 
на  русском языке, и  их  результаты значительно пре-
восходят медианные результаты врачей-ординаторов. 
Четыре модели (GPT-4o, GPT-5, DeepSeek V-3.2, Gemini 
2.5 Flash) достигли максимального возможного бал-
ла, а остальные (Qwen3‑MAX, Alisa AI) показали лишь 
единичные ошибки, сохраняя почти полное совпадение 
с коллективным выбором специалистов. Анализ согла-
сованности, попарных сравнений и  корреляции под-
твердил высокую стабильность и однородность ответов 
LLM. При этом важно учитывать, что достигнутая точ-
ность не гарантирует, что в основе всех ответов лежат 
самые актуальные и  соответствующие современным 
стандартам данные. Полученные данные согласуются 
с результатами международных исследований и подчер-
кивают потенциал LLM как инструмента поддержки ре-
шений в медицинском образовании.
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