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В статье представлен анализ современных подходов к применению 
контрфактического моделирования в медицине как инструмента перехода к 
персонализированной терапии. Рассмотрены фундаментальные концепции потенциальных исходов 
Д.Рубина и структурных моделей причинности Дж.Перла. Особое внимание уделено интеграции 
каузального анализа с технологиями генеративного искусственного интеллекта (ИИ), цифровых 
двойников (Digital Twins) и больших языковых моделей (LLM) для повышения интерпретируемости 
клинических решений. Описан опыт применения методов в кардиологии, онкологии, неврологии и 
цифровом здравоохранении (на примере проекта DiabetView).
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Введение. В современной медицине при-
нятие клинических решений все чаще требует 
количественной оценки того, как различные ме-
дицинские вмешательства влияют на исходы ле-
чения. Несмотря на высокую значимость рандо-
мизированных контролируемых исследований 
(далее – РКИ), они не всегда могут полностью 
отражать реальную клиническую практику. 
Ограничения РКИ обусловлены их высокой сто-
имостью, продолжительностью реализации, 
наличием этических барьеров, а также ограни-
ченной внешней валидностью полученных ре-
зультатов [1; 2]. Экономическая составляющая 
является одним из ключевых сдерживающих 
факторов: согласно данным Управления по кон-
тролю за качеством пищевых продуктов и ле-
карственных средств США, совокупные затра-
ты на разработку одного нового лекарственного 
препарата могут превышать 2,6 миллиарда дол-
ларов США, при этом доля препаратов, успешно 
проходящих все этапы клинической разработки 
и регуляторного одобрения, составляет около 
12% [3].

В последние годы хронические неинфекци-
онные заболевания рассматриваются как прио-
ритетная проблема глобального здравоохране-
ния. Рост их распространенности обусловлен 
демографическими сдвигами, прежде всего, 

старением населения, а также изменениями об-
раза жизни и поведенческих факторов риска. 
По данным международных эпидемиологиче-
ских исследований, на долю хронических не-
инфекционных заболеваний приходится около 
71% всех случаев смерти в мире, что эквива-
лентно примерно 41 миллиону летальных исхо-
дов ежегодно. В структуре смертности ведущие 
позиции занимают сердечно-сосудистые и онко-
логические заболевания [4; 5]. Существенным 
остается и экономическое бремя данной группы 
патологий: прямые медицинские расходы, свя-
занные только с лечением сердечно-сосудистых 
заболеваний, в США превышают 200 миллиар-
дов долларов в год [6].

Указанные проблемы стимулируют разви-
тие методов анализа причинно-следственных 
связей на основе наблюдательных данных. Од-
ним из наиболее перспективных направлений яв-
ляется контрфактическое моделирование, кото-
рое основано на теории причинности Дж.Перла 
и концепции потенциальных исходов Д.Рубина. 
Эти подходы позволяют оценивать возможные 
эффекты медицинских вмешательств в условиях 
отсутствия рандомизации [7; 8]. В практическом 
плане это позволяет анализировать альтернатив-
ные клинические сценарии и получать дополни-
тельные данные об эффективности лечения при 



38               Вопросы организации и информатизации здравоохранения №1 2026

Проблемные статьи и обзоры

отсутствии рандомизации [9].
Отдельное значение контрфактические ме-

тоды приобретают с точки зрения оптимизации 
затрат здравоохранения. Применение персонали-
зированных терапевтических стратегий, по оцен-
кам экспертов, может снижать расходы на неэф-
фективную терапию на 30–40% [10]. Особенно 
актуальным данный подход является в онколо-
гии, где стоимость современных таргетных пре-
паратов высока, а ответ на лечение существенно 
зависит от индивидуальных особенностей паци-
ента [11; 12].

Расширение использования данных реаль-
ной клинической практики, включая электрон-
ные медицинские карты, создает дополнитель-
ные возможности для анализа эффективности 
лечения. Подобные подходы ускоряют полу-
чение доказательной базы, что было особенно 
важно в период пандемии COVID-19 [13; 14]. 
По данным систематических обзоров, объедине-
ние данных реальной практики с методами при-
чинно-следственного анализа может сокращать 
время формирования доказательств эффективно-
сти медицинских вмешательств на несколько лет 
по сравнению с традиционными клиническими 
исследованиями [14].

Цель исследования: проанализировать со-
временные подходы к применению контрфакти-
ческих методов в медицинских исследованиях 
и клинической практике и выявить существую-
щие методологические ограничения и перспек-
тивы дальнейшего развития контрфактическо-
го моделирования.

Материалы и методы. Для исследования 
использовался аналитический подход, основан-
ный на обзоре научной литературы и анализе 
клинических данных. Источниками информации 
служили систематические обзоры, оригиналь-
ные исследования, а также работы, посвященные 
применению контрфактического моделирования 
в медицине. 

Поиск литературы проводился в международ-
ных базах данных PubMed/MEDLINE, Scopus, 
Web of Science Core Collection и российской базе 
eLibrary (РИНЦ) за период с января 2015 по ян-
варь 2025 года. Такой временной диапазон вы-
бран в связи с быстрым ростом исследований в 
области каузального вывода и персонализирован-
ной медицины. Поиск выполнялся по ключевым 
словам на русском и английском языках, связан-
ным с контрфактическим моделированием, при-
чинно-следственным анализом, потенциальными 
исходами и персонализированным лечением. В 
обзор включались оригинальные исследования, 

систематические обзоры и методологические ра-
боты, посвященные оценке эффективности ме-
дицинских вмешательств. Исключались публи-
кации без медицинского применения, тезисы 
конференций, повторяющиеся работы и исследо-
вания с неполным описанием методов.

Для оценки практического применения ана-
лизировались данные в области кардиологии, 
онкологии, интенсивной терапии, психиатрии и 
эпидемиологии, включая использование цифро-
вых инструментов, таких как проект DiabetView, 
направленных на повышение приверженности 
лечению и информированности пациентов с са-
харным диабетом. Основное внимание уделя-
лось оценке индивидуального эффекта лечения, 
анализу альтернативных клинических исходов и 
снижению систематических ошибок при соблю-
дении принципов согласованности, взаимозаме-
няемости и положительной вероятности назначе-
ния лечения.

Результаты и обсуждение. Современ-
ная методология контрфактического моделиро-
вания в медицине основана на анализе альтерна-
тивных сценариев лечения. Подход предполагает 
оценку того, как мог бы измениться клинический 
исход у конкретного пациента при применении 
другой стратегии вмешательства. В основе этого 
подхода лежат две фундаментальные концепции.

1. Логика «альтернативных сценариев» (мо-
дель Д.Рубина). Логика альтернативных сценари-
ев исходит из того, что в реальной клинической 
практике исследователь имеет дело с ограниче-
нием наблюдаемости, поскольку в каждый мо-
мент времени пациент может находиться только 
в одном состоянии – либо получать терапевти-
ческое воздействие, либо оставаться без него, 
вследствие чего фиксируется лишь один фак-
тический клинический результат. Концепция 
потенциальных исходов предлагает теорети-
чески рассматривать процесс принятия меди-
цинского решения как существование двух па-
раллельных возможных траекторий развития 
состояния пациента. В рамках данной парадигмы 
индивидуальный лечебный эффект определяется 
как разность, оцениваемая в один и тот же вре-
менной период, между гипотетическим состоя-
нием пациента при условии применения терапии 
и его состоянием при отсутствии медицинского 
вмешательства. Поскольку эмпирическое наблю-
дение обоих альтернативных сценариев одновре-
менно невозможно, статистические методы ис-
пользуются для восстановления ненаблюдаемого 
контрфактического результата на основе анализа 
данных пациентов с сопоставимыми клиниче-
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скими и демографическими характеристиками 
[15; 16].

Для обеспечения методологической кор-
ректности подобных оценок необходимо соблю-
дение ряда базовых условий [17–19].

Во-первых, выбор терапевтической стра-
тегии должен быть независим от скрытых фак-
торов, которые могут одновременно влиять как 
на назначение лечения, так и на конечный кли-
нический исход, что позволяет минимизировать 
систематические искажения оценки эффекта.

Во-вторых, предполагается стабильность 
индивидуального результата, при которой исход 
конкретного пациента определяется исключи-
тельно полученным лечением и не зависит от те-
рапии, назначенной другим пациентам в выбор-
ке.

В-третьих, должно обеспечиваться нали-
чие реальной клинической возможности назначе-
ния любого из сравниваемых вариантов лечения 
каждому участнику исследования, то есть, отсут-
ствие строгих противопоказаний или иных огра-
ничений, делающих сопоставление альтернатив-
ных терапевтических стратегий некорректным.

2. Визуальная карта причин (модель Дж.Пер-
ла). Данная модель помогает исследователям 
не столько рассчитывать эффект лечения, сколько 
понимать, как вообще связаны между собой раз-
личные факторы заболевания. В отличие от под-
хода потенциальных исходов, который больше 
ориентирован на вычисление числового эффек-
та, здесь сначала строится своеобразная схе-
ма болезни. Для этого используются направлен-
ные ациклические графы – наглядные схемы, где 
переменные изображаются в виде точек, а стрел-
ки показывают, что именно влияет на что [20; 
21]. Такой подход полезен в медицине, поскольку 
позволяет заранее определить, какие факторы мо-
гут искажать результаты исследования, какие по-
казатели нужно обязательно учитывать, а какие, 
наоборот, лучше не включать в анализ, чтобы 
не нарушить логику причинных связей. В совре-
менной научной практике оба подхода использу-
ются вместе: сначала создается карта причинных 
связей для понимания структуры заболевания, а 
затем проводится расчет точного эффекта лече-
ния [22; 23].

На практике для проведения контрфактиче-
ского анализа часто применяются методы, осно-
ванные на искусственном интеллекте (далее – 
ИИ) и работе с большими медицинскими базами 
данных. Например, используется псевдорандоми-
зация, при которой компьютер подбирает для каж-
дого пациента, получившего лечение, максималь-

но похожего пациента без лечения по основным 
характеристикам, таким как возраст, пол и нали-
чие сопутствующих заболеваний, что помогает 
сделать сравнение групп более корректным [24]. 
Также применяется метод взвешивания наблю-
дений, при котором больший статистический вес 
получают редкие, но важные клинические случаи, 
чтобы группы пациентов были более сбалансиро-
ваны [25; 26]. Еще один важный принцип – двой-
ная устойчивость, означающая, что даже если в 
одной из моделей допущена небольшая ошибка, 
объединение нескольких методов анализа помо-
гает получить более надежные результаты [27].  
Помимо этого, используются более сложные ста-
тистические методы, такие как G-вычисления 
и маргинальные структурные модели, позволяю-
щие точнее оценивать влияние лечения при слож-
ной структуре медицинских данных [28–32].

Современный этап развития медицинской 
аналитики (2025–2026 гг.) характеризуется ак-
тивным переходом к мультимодальному моде-
лированию клинических данных. Использова-
ние генеративных состязательных сетей (GAN) 
и диффузионных моделей позволяет создавать 
высокоточные цифровые копии пациента, так на-
зываемые «цифровые двойники» (Digital Twins) 
[33]. Такие модели дают возможность не толь-
ко рассчитывать вероятностные показатели риска, 
но и визуально моделировать развитие заболева-
ния в альтернативных клинических сценариях, 
например, реконструировать изображение опу-
холи на основе данных лучевой диагностики, 
что помогает лучше понимать возможную дина-
мику патологического процесса. Дополнитель-
ную ценность в анализе сложных медицинских 
данных обеспечивают большие языковые моде-
ли (англ.: Large Language Models, далее – LLM), 
которые частично решают проблему интерпрета-
ции сложных статистических моделей. В данном 
случае LLM могут выступать в роли аналитиче-
ских интерпретаторов, преобразуя математиче-
ские результаты и коэффициенты моделей в более 
понятные текстовые объяснения, что облегчает 
понимание результатов исследования для практи-
кующих врачей [34].

Если традиционная медицинская статисти-
ка была ориентирована на описание усредненного 
пациента, то современные методы искусственно-
го интеллекта позволяют анализировать данные 
на гораздо более глубоком уровне. Современные 
нейронные сети способны одновременно обраба-
тывать тысячи клинических параметров и выяв-
лять скрытые группы пациентов с различными 
особенностями ответа на лечение. Это помогает 



40               Вопросы организации и информатизации здравоохранения №1 2026

Проблемные статьи и обзоры

определить, для каких пациентов терапия будет 
наиболее эффективной, а для каких ее примене-
ние может оказаться менее результативным [35]. 
Такой подход позволяет врачу ориентироваться 
не только на стандартные клинические протоко-
лы, но и на индивидуальные особенности пациен-
та, формируя более точный прогноз течения забо-
левания в его конкретном клиническом контексте.

Основной методологической проблемой 
контрфактического моделирования остается во-
прос достоверности выводов, получаемых на ос-
новании имеющихся данных. В реальной клини-
ческой практике наблюдается закономерность, 
при которой наиболее интенсивные и агрессив-
ные методы лечения, как правило, применяются в 
отношении пациентов с более тяжелым течением 
заболевания. В результате простое сравнение ис-
ходов лечения может создавать иллюзию меньшей 
эффективности нового препарата, хотя на практи-
ке он назначался преимущественно в наиболее 
сложных и клинически неблагоприятных случа-
ях. Подобное систематическое искажение дан-
ных (смещение выборки) делает прямую оценку 
эффективности вмешательства недостаточно на-
дежной. В связи с этим, исследователь вынужден 
использовать дополнительные методологические 
допущения либо выявлять факторы, влияющие 
на выбор лечебной тактики, но не связанные на-
прямую с тяжестью состояния пациента. В каче-
стве примеров таких факторов могут выступать 
организационные особенности оказания меди-
цинской помощи, в том числе, наличие лекар-
ственного препарата в конкретной организации 
здравоохранения в определенный период време-
ни. Только при соблюдении этих строгих мето-
дологических требований данные реальной кли-
нической практики могут служить надежной 
основой для получения научно обоснованных ре-
зультатов при использовании методов контрфак-
тического моделирования [36].

Клинические приложения. В кардиологии 
использование методов контрфактического моде-
лирования помогло лучше понять причины рас-
хождений между результатами наблюдательных 
и рандомизированных клинических исследова-
ний, поскольку данный подход позволяет учи-
тывать скрытые факторы, которые могут влиять 
на клинические исходы и искажать результаты 
обычного статистического анализа. Так, в ряде 
наблюдательных исследований ранее сообща-
лось о возможной протективной роли статинов в 
отношении онкологических заболеваний, однако 
последующие рандомизированные клинические 
исследования не подтвердили наличие такого 

эффекта. Использование методов контрфактиче-
ского анализа позволило объяснить данное про-
тиворечие, показав, что наблюдаемая «защитная» 
ассоциация была связана не с прямым биологи-
ческим действием препаратов, а с особенностями 
отбора пациентов в наблюдательных выборках. 
Например, анализ данных Многоэтнического ис-
следования атеросклероза (MESA) показал, что 
при корректном учете времени начала наблюде-
ния и других потенциально искажающих факто-
ров предполагаемый защитный эффект статисти-
чески нивелировался [21].

Аналогичные результаты были получены при 
анализе исследования TOPCAT, где было проде-
монстрировано, что эффективность спиронолак-
тона зависит от исходного уровня биомаркеров, 
отражающих тяжесть сердечной недостаточно-
сти. Это позволило более точно выделять группы 
пациентов, для которых терапия является наи-
более клинически значимой [14]. Контрфакти-
ческие методы также применялись при оценке 
влияния вакцинации против гриппа на риск сер-
дечно-сосудистых осложнений у пожилых паци-
ентов, где учитывались особенности обращения 
за медицинской помощью и различия в исходном 
состоянии здоровья пациентов, что позволило по-
лучить более точные оценки истинного эффекта 
профилактической вакцинации [13].

В онкологии методы контрфактического мо-
делирования активно применяются для повыше-
ния точности персонализированной терапии. Так, 
использование нейросетевых моделей прогнози-
рования ответа на химиотерапию при раке молоч-
ной железы позволило улучшить точность оцен-
ки пятилетней выживаемости по сравнению с 
классическими статистическими подходами [37]. 
Подобные алгоритмы способны одновременно 
анализировать большое количество клинических 
и молекулярных параметров, что помогает бо-
лее точно прогнозировать индивидуальный ответ 
на лечение. Дополнительно такие методы позво-
лили выделить отдельные группы пациентов с 
немелкоклеточным раком легкого, у которых при-
менение дополнительной терапии значительно 
увеличивало медиану выживаемости, тогда как в 
общей популяции выраженность терапевтическо-
го эффекта была менее заметной [38].

В области сердечно-сосудистой хирургии и 
интервенционной кардиологии контрфактиче-
ские методы используются для выбора опти-
мальной лечебной стратегии. Например, анализ 
эффективности чрескожных коронарных вме-
шательств у пациентов со стабильной ишемиче-
ской болезнью сердца показал, что такое лечение 
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способствует снижению риска инфаркта мио-
карда, однако его влияние на общую смертность 
оказалось менее выраженным. При этом, более 
детальный анализ продемонстрировал, что кли-
ническая польза процедуры зависит от степени 
выраженности ишемии: у пациентов с тяжелой 
ишемией отмечалось снижение смертности, 
тогда как при легкой степени заболевания ста-
тистически значимого улучшения показателей 
выживаемости выявлено не было [39–41]. При 
подборе антикоагулянтной терапии у пациентов 
с фибрилляцией предсердий было показано, что 
эффективность лечения в значительной степени 
определяется индивидуальными клиническими 
характеристиками пациента. Некоторые модели 
прогнозирования демонстрировали более высо-
кую точность по сравнению с традиционными 
клиническими шкалами оценки риска тромбо-
эмболических и геморрагических осложнений, 
однако, при проспективной проверке на новых 
данных точность прогнозов несколько снижалась 
[42; 43].

В неврологии и психиатрии методы контр-
фактического моделирования применяются для 
создания систем поддержки врачебных решений 
и повышения точности прогнозов течения забо-
леваний. Например, при остром ишемическом 
инсульте анализ данных больших клинических 
выборок показал, что эффективность тромболи-
тической терапии существенно зависит от инди-
видуальных характеристик пациента. Проверка 
построенных моделей на независимых наборах 
данных подтвердила их прогностическую цен-
ность, однако, также выявила наличие умеренного 
систематического смещения прогнозных оценок 
[44; 45]. При болезни Паркинсона разрабатыва-
ются модели прогнозирования скорости прогрес-
сирования заболевания при различных вариантах 
лекарственной терапии, что позволяет более точ-
но подбирать лечение и улучшать качество жизни 
пациентов. В то же время, практическое приме-
нение таких моделей ограничивается недостаточ-
ным объемом клинических данных и неполным 
учетом всего спектра неврологических и психи-
атрических симптомов [46; 47].

В области общественного здравоохранения 
контрфактические методы активно применялись 
в период пандемии COVID-19 для моделиро-
вания различных сценариев развития эпидеми-
ческого процесса. Использование байесовских 
иерархических моделей позволило оценивать рас-
пространение инфекции при гипотетическом от-
сутствии противоэпидемических мер [16]. По рас-
четным данным, сочетание массовой вакцинации 

и изменений поведенческих практик населения 
позволило предотвратить значительное число 
летальных исходов, включая приблизительно 
800 тысяч смертей в США [13]. В профилакти-
ческой медицине данные подходы применяют-
ся также для оценки эффективности различных 
стратегий распределения медицинских ресурсов 
и планирования мероприятий общественного 
здравоохранения.

Контрфактические методы также использу-
ются для повышения приверженности пациентов 
лечению и улучшения понимания медицинских ре-
комендаций. В отличие от традиционных стати-
стических подходов, они позволяют не только 
оценивать вероятность благоприятного исхода, 
но и моделировать сценарии минимально необхо-
димых изменений клинических показателей для 
достижения желаемого результата [12; 17]. Такой 
подход делает медицинские рекомендации более 
практико-ориентированными, поскольку пациент 
и врач могут оценить, какие именно изменения в 
образе жизни или лечении оказывают наиболь-
шее влияние на прогноз заболевания.

В качестве примера можно привести цифро-
вую платформу DiabetView, представляющую 
собой систему поддержки принятия решений, ос-
нованную на методах машинного обучения для мо-
делирования индивидуальных рисков развития 
сахарного диабета второго типа. В основе рабо-
ты платформы лежит анализ факторов риска и 
определение минимально клинически значимых 
изменений показателей здоровья, включая ин-
декс массы тела, уровень глюкозы в крови и уро-
вень физической активности, необходимых для 
снижения вероятности развития осложнений. 
Для повышения наглядности и интерпретируемо-
сти результатов используются генеративные мо-
дели, позволяющие визуализировать возможные 
клинические сценарии и демонстрировать паци-
ентам потенциальные последствия изменения об-
раза жизни [48].

Вместе с тем, широкое внедрение контр-
фактических методов в клиническую практику 
остается ограниченным. Оценки, получаемые с 
помощью таких моделей, носят вероятностный 
характер и существенно зависят от качества и 
полноты исходных данных. Кроме того, модели, 
разработанные на одной популяции пациентов, 
не всегда показывают такую же точность при 
применении к другим группам населения. В свя-
зи с этим, данные методы рассматриваются как 
вспомогательный инструмент для поддержки 
врачебных решений, тогда как окончательный 
выбор тактики лечения должен основываться 
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на клиническом опыте врача, индивидуальных 
особенностях пациента и общем медицинском 
контексте [19; 20; 46; 49].

Заключение. Контрфактическое моделиро-
вание, усиленное развитием генеративного ИИ, 
представляет собой одно из перспективных на-
правлений современной медицины и отражает об-
щий переход к более интеллектуальным методам 
анализа клинических данных. Данный подход 
позволяет преодолевать ограничения традицион-
ной описательной статистики, преобразуя меди-
цинскую информацию в инструмент для индиви-
дуального прогнозирования течения заболевания 
и выбора оптимальной терапии на основе оцен-
ки причинно-следственных эффектов медицин-
ских вмешательств. Практическое применение 
этих методов в кардиологии, онкологии, невроло-
гии, психиатрии, реаниматологии и обществен-
ном здравоохранении подтверждает их широкую 
применимость, а также способность выявлять 
скрытые закономерности в клинических данных, 
повышать точность лечебных стратегий и сни-
жать вероятность неблагоприятных исходов.

Контрфактические методы способству-
ют развитию персонализированной медицины, 
поскольку позволяют прогнозировать индивиду-
альную эффективность лечения, оптимизировать 
дозировки лекарственных препаратов и выяв-
лять пациентов с повышенным риском осложне-
ний. Кроме того, данные подходы повышают 
информативность клинических рекомендаций 
за счет анализа эффектов лечения в отдельных 
подгруппах пациентов, учета множественных 
возможных исходов заболевания и постоянной 
интеграции новых клинических данных, что осо-
бенно важно в условиях высокой вариативности 
ответа на терапию. Практическое применение 
включает, например, индивидуальный подбор 
антикоагулянтной терапии при фибрилляции 
предсердий с учетом персонального риска тром-
боэмболических и геморрагических осложнений, 
прогнозирование эффективности тромболитиче-
ской терапии при остром нарушении мозгового 
кровообращения, а также оптимизацию фармако-
терапии при болезни Паркинсона.

Однако, использование контрфактическо-
го моделирования сопровождается рядом ограни-
чений. Получаемые оценки носят вероятностный 
характер и напрямую зависят от качества и пол-
ноты исходных клинических данных. Кроме того, 
модели, созданные на основе одной популяции 
пациентов, не всегда демонстрируют одинако-
вую точность при применении к другим группам 
населения, что требует дополнительной валида-

ции результатов. В связи с этим, подобные мето-
ды рассматриваются, прежде всего, как инстру-
мент поддержки принятия клинических решений, 
тогда как окончательная терапевтическая страте-
гия должна определяться врачом с учетом кли-
нического контекста, индивидуальных особенно-
стей пациента и его предпочтений.

Таким образом, контрфактическое модели-
рование является важным компонентом развития 
персонализированной медицины, объединяющим 
статистическую строгость, возможности машин-
ного обучения и клиническую применимость. 
Это способствует повышению эффективности 
профилактических мероприятий, лечения за-
болеваний и информированности пациентов. В 
дальнейшем значение данного подхода, вероятно, 
будет возрастать по мере совершенствования вы-
числительных технологий и увеличения объемов 
доступных клинических данных при условии со-
блюдения строгих методологических и этических 
стандартов исследований.
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A.A.Litvin, T.M.Sharshakova, I.V.Nazarenko, 
D.V.Kovalevsky

Gomel State Medical University, 5, Lange Str., 
246050, Gomel, Republic of Belarus

An analysis of modern approaches to 
counterfactual modeling use in medicine as a tool for 
transition to personalized therapy is presented in the 
article. Fundamental concepts of D.Rubin’s potential 
outcomes and J.Pearl’s structural causal models are 
reviewed. Special attention is paid to integration 
of causal analysis with generative artifi cial 
intelligence (AI) technologies, Digital Twins, and 
Large Language Models (LLM) to enhance clinical 
decisions interpretability. Practical application of 
these methods in cardiology, oncology, neurology, 
and digital healthcare (using DiabetView project as 
example) is described.
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