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Аннотация. Ограничение времени приема врачей, требующее принятия решений в реальном времени, 
сопровождается регулярными изменениями клинических рекомендаций, основанных на новых иссле-
дованиях. Поэтому актуальность проблемной ситуации обусловлена необходимостью информационной 
поддержки медицинского работника с целью снижения времени поиска рекомендаций для постановки 
диагноза и назначения лечения пациентов с различными заболеваниями. Современное развитие ин-
струментальных средств анализа текста позволяет автоматизировать процесс поиска рекомендаций. 
В статье предлагается подход к построению рекомендательной системы, способной эффективно осу-
ществлять поиск информации о корректной постановке диагноза, лечении и профилактике заболеваний. 
В процессе исследования проведен анализ современного состояния проблемной ситуации, в частности, 
подходы к созданию рекомендательных систем в медицине. Для поиска и отбора медицинских реко-
мендаций выбрана, как наиболее рациональная, модель дистрибутивной семантики Word2vec, разра-
ботан алгоритм в виде комбинации поиска совпадающих предложений по регулярным выражениям 
и модели поиска дистрибутивно-семантических связей Word2vec.Выявлены ограничения в выборе ре-
шений для предобработки и генерации медицинских клинических рекомендаций, разработан алгоритм, 
способный генерировать индивидуальные рекомендации для пациентов на основе анализа совпадаю-
щих предложений по регулярным выражениям. Авторами статьи предложены архитектура и структура 
базы данных для хранения информации о пациентах, записях приема и диагнозах. Продемонстриро-
вано, что созданная рекомендательная система с интегрированным алгоритмом дистрибутивной семан-
тики Word2vec сокращает время, затрачиваемое медицинским персоналом на поиск справочной инфор-
мации, и может быть полезной для специалистов медицинской отрасли. Предложенные решения имеют 
практическую ценность и могут служить основой для дальнейших исследований и развития автоматизи-

рованных систем в медицине.  

Ключевые слова: рекомендательные системы в медицине; машинное обучение; регулярные грамма-
тики; обработка естественного языка; методы анализа текстовых данных; дистрибутивная семантика; 
бронхолегочные заболевания.  

 

ВВЕДЕНИЕ  

Актуальность проблемной ситуации обусловлена необходимостью своевременной и пра-

вильной диагностики и лечения заболеваний. Это связано, прежде всего, с ограничением вре-

мени, отведенного на прием врачей, регулярными изменениями текстов клинических рекомен-

даций, вызванных новыми исследованиями. Возможность автоматизировать процесс анализа 

текста и строить на результатах анализа рекомендации с использованием современных моде-

лей и методов также подтверждает актуальность решаемой задачи. 

Вопросами применения цифровых технологий и, в частности, разработкой и анализом ре-

комендательных медицинских систем занимались В. В. Грибова, Е. А. Шалфеева [1], И. П. Бо-

лодурина [2], В. В. Цурко [3], Б. А. Кобринский [4], А. Гусев, Т. Зарубина [5]. 

Авторы работ [6, 7] приводят обзоры медицинских рекомендательных систем, в [8] пред-

ставляют классификацию рекомендательных систем (фильтрация содержимого, коллабора-

тивная фильтрация и гибридные системы). Дж. Г. Д. Очоа, О. Чишар и Т. Шимпер [9] добав-

ляют такой аппарат, как непрерывнозначная логика и операторы принятия многокритериаль-

ных решений.  

https://elibrary.ru/OTVTXR
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Несмотря на то, что данными вопросами занимаются многие специалисты, применение  

новых моделей и методов или комбинации методов может повысить эффективность решения. 

В статье отражены результаты анализа современного состояния проблемной ситуации, 

предложена концепция для поиска и отбора медицинских рекомендаций на основе модели 

дистрибутивной семантики Word2vec и регулярных выражений; выявлены ограничения  

в выборе решений для предобработки и генерации медицинских клинических рекомендаций, 

разработаны алгоритмы для поиска индивидуальных рекомендаций для пациентов на основе 

анализа совпадающих предложений по регулярным выражениям. Авторами статьи предло-

жены архитектура СППР и структура базы данных для хранения информации о пациентах, 

записях приема и диагнозах. 

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ПОДХОДОВ К ПОИСКУ РЕКОМЕНДАЦИЙ 

Поиск решений, соответствующих симптомам пациента в тексте клинических рекоменда-

ций, сводится к задаче определения смысловой и контекстной близости слов.  

Для решения используется набор предложений в качестве входных данных ограниченного 

объема, что исключает возможность использования глубоких нейронных сетей. Для оценки 

возможности использования современных подходов, применяемых для такого рода задач, рас-

смотрены поиск по регулярным выражениям, генеративный подход и интеллектуальный  

поиск. 

Метод поиска с применением регулярных выражений основан на формальных правилах. 

Регулярные выражения в виде последовательности символов-шаблонов позволяют осуществ-

лять поиск и извлечение информации путем сопоставления шаблона с текстом. Метод полезен 

для выполнения простых операций (извлечение шаблонных данных или поиск слов / фраз),  

соответствующих определенным критериям. Такой аппарат для обработки текстовых данных 

использовали многие специалисты [10, 11] и др. 

Генеративный подход основан на моделировании вероятностных распределений для гене-

рации новых данных, схожих с обучающим набором, в том числе и для текстовых данных – 

рекомендаций. Рекомендательные системы с генеративным поиском рассмотрены  

в работе [12]. В задачах генерации текста модели, как правило, обучаются на большом объеме 

текстовых данных. Для моделирования зависимостей между словами и генерации последова-

тельностей текста часто используются рекуррентные нейронные сети, такие как LSTM (Long 

Short-Term Memory). 

Интеллектуальный поиск может быть представлен комбинацией методов машинного обу-

чения и искусственного интеллекта по обработке поисковых запросов и предоставления реле-

вантных результатов. Подход часто используется в системах поиска информации для нахож-

дения наиболее подходящих документов или ресурсов на основе запроса пользователя, вклю-

чая широкий спектр моделей и методов (модели ранжирования (BM25, TF-IDF), нейронные 

сети (сверточные нейронные сети (CNN) и трансформеры)). 

Для задачи дистрибутивной семантики, фокусирующейся на смысловой близости 

слов [13], может быть использована модель из семейства моделей Word2vec, основанная на ар-

хитектуре Skip-gram. 

Методы извлечения таксономических отношений из текстов, основанные на шабло-

нах [14], обладали низкой полнотой, так как требовали определенных конструкций в ограни-

ченном числе предложений. Однако появление векторных представлений слов [15], эмбеддин-

гов, предоставило новые возможности для извлечения знаний из текстов. Векторные представ-

ления формируются из контекстов, в которых слова упоминаются, и сходство контекстов при-

водит к сходству векторных представлений слов. Это позволяет автоматически определять 

семантическую близость слов на основе текстовых коллекций и значительно повышает точ-

ность извлечения таксономических отношений [16].  

Каждый из подходов обладает своими уникальными преимуществами и ограничениями 

в контексте задач извлечения информации из текста и обработки естественного языка. Так, 
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генеративный подход, в отличие от интеллектуального поиска и применения регулярных вы-

ражений, не обладает интерпретируемостью, что принципиально в области медицины. Также 

для него характерны значительные минимальные размеры корпуса текстов (более 1000000  

рекомендаций), в отличие от двух других подходов (размеченный корпус от 1000 рекоменда-

ций). По параметру «Время поиска решения» более эффективными также являются подходы 

с использованием интеллектуального поиска и с использованием регулярных выражений  

(менее секунды) и две-три секунды для генеративного подхода. Точность для генеративного 

подхода зависит от размера датасета и нередко не достигает минимальной. 

ПРЕДЛАГАЕМОЕ РЕШЕНИЕ: МОДЕЛИ, МЕТОДЫ И АЛГОРИТМЫ  

ДЛЯ ПОИСКА РЕКОМЕНДАЦИЙ 

Предлагаемый подход заключается в применении методов, способных дать хорошие  

результаты при ограниченных ресурсах. 

Метод Word2vec позволяет представлять слова в виде числовых векторов на основе их кон-

текста. Этот метод использует две матрицы: матрицу W для центральных слов и матрицу D 

для контекстных слов 𝑊, 𝐷 ∈ ℝ𝑉𝑜𝑐𝑎𝑏×𝐸𝑚𝑏𝑆𝑖𝑧𝑒. Размерности этих матриц зависят от размера 

словаря и размерности векторов. Обучение модели Word2vec основано на методе максималь-

ного правдоподобия (2). 

 

∑ P(Ctx𝑊−2, Ctx𝑊−1, Ctx𝑊+1, Ctx𝑊+2|CenterCtx𝑊𝑖; W, D) → max
𝑊,𝐷𝐶𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑊𝑖

 .          (2) 

 

Метод Word2Vec стремится предсказать распределение соседних слов в заданном окне, 

учитывая параметры модели. Для этого слова в окне представляются через произведение более 

простых распределений. Эти распределения определяют вероятность встретить контекстное 

слово рядом с центральным (3). Для моделирования категориального распределения, которое 

является дискретным и принимает значения из фиксированного набора, используется функция 

softmax (4). 

 

P(Ctx𝑊−2, Ctx𝑊−1, Ctx𝑊+1, Ctx𝑊+2|CenterCtx𝑊𝑖; W, D) =  ∏ 𝑃(𝐶𝑡𝑥𝑊𝑖|𝐶𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑊𝑖; 𝑊, 𝐷)𝑗 ,   (3) 

𝑃(𝐶𝑡𝑥𝑊𝑖|𝐶𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑊𝑖; 𝑊, 𝐷) =
𝑒

𝑤𝑖∙𝑑𝑗

∑ 𝑒
𝑤𝑖∙𝑑𝑗|𝑉|

𝑗=1

= 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ≃
𝑒

𝑤𝑖∙𝑑𝑗
+

∑ 𝑒
𝑤𝑖∙𝑑𝑗

−
𝑘
𝑗=1

, 𝑘 ≪ |𝑉|.            (4) 

 

Сходство слов в модели Word2Vec вычисляется через скалярное произведение векторов 

центрального и контекстного слов. Однако вычисление полного softmax по всем словам сло-

варя может быть вычислительно неэффективным. Вместо этого используется метод отрица-

тельного сэмплирования (negative sampling), который позволяет сократить количество вычис-

лений softmax путем выбора случайных слов. Таким образом, обучение Word2Vec сводится 

к обучению классификатора, который предсказывает, могут ли два слова встретиться вместе. 

Идея Skip-gram в Word2Vec заключается в предсказании контекстных слов на основе цен-

трального слова. Этот подход эффективно моделирует взаимосвязи между словами и позво-

ляет использовать полученные векторы для различных задач обработки естественного языка, 

таких как кластеризация слов, поиск похожих слов и машинный перевод. Обучение Word2Vec 

модели оптимизируется путем минимизации функции потерь с помощью стохастического гра-

диентного спуска. 

Исследования и анализы показывают, что модель Word2Vec успешно захватывает семан-

тические и синтаксические аспекты слов [17]. Она способна обучаться на больших объемах 

текстовых данных и порождать семантически богатые векторные представления слов. В связи 

с этим Word2Vec становится одним из самых популярных методов для работы с естественным 

языком и извлечения смысловой информации из текстов. 
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Предобработка данных в корректировке ошибок и проблем некорректного форматирова-

ния документов из формата PDF в ручном режиме на этапе исследования значительно повы-

шает точность и надежность результатов исследований, несмотря на затраты времени. 

Разработанный скрипт Preprocessing.ipynb включает три основных элемента: предвари-

тельная обработка данных, обучение модели Word2vec и поиск рекомендаций. 

В процессе предварительной обработки требуется нормализовать текст рекомендаций 

и сохранить их во фрейм данных. В качестве входных данных поступает file.txt-документ,  

содержащий клинические рекомендации. 

Алгоритм предобработки текста: 

Шаг 1. Загрузка модулей и текста из файла file.txt. 

Шаг 2. Разделение текста на предложения. 

Шаг 3. Нормализация слов в каждом предложении. 

Шаг 4. Перевод представления предложения в список нормализованных слов. 

Шаг 4. Создание двух фреймов данных df: с двумя столбцами: «Предложения» и «Норма-

лизованный текст» (рис. 1, а), со столбцом «Предложения» (рис. 1, б). 

Шаг 5. Сохранение фреймов данных под именами «fileFull.csv» и «filePart.csv». 

 

 
а 

 
б 

Рис. 1 Фреймы данных df: 

а – фрейм данных fileFull.csv; б – фрейм данных filePart.csv. 

Для поиска рекомендаций использована методика «обогащения» знаний, в основе которой 

лежит поиск прямых совпадений по исходному пользовательскому запросу. Затем список  

рекомендаций расширяется за счет дополнительных вариантов, определенных на основе смыс-

ловой близости слов. Подход позволяет эффективно увеличить число рекомендаций, особенно 

в случаях, когда исходный запрос возвращает небольшое количество результатов. 

Для генерации дополнительных рекомендаций используется обученная модель Word2Vec 

архитектуры Skip-gram. Модель обучается на больших текстовых наборах данных, выявляя 

контекстуальные связи между словами. В результате, модель строит векторные представле-

ния, где семантически близкие слова имеют близкие векторы. Таким образом, при запросе 
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пользователя модель может искать семантически близкие слова для расширения списка реко-

мендаций. Эти методы позволяют эффективно расширять перечень рекомендаций на основе 

смысловой близости слов и контекстуальных связей в текстовых данных. 

На этапе поиска входными данными будут являться диагноз, степень его тяжести и допол-

нительные сведения, а в качестве выходных данных будут рекомендации.  

Алгоритм поиска рекомендаций: 

Шаг 1. Приведение запроса пользователя к виду списка нормализованных слов. 

Шаг 2. Поиск прямых совпадений по имеющемуся корпусу рекомендаций. 

Если обнаружены совпадения, то совпадения сохраняются в виде множества потенциаль-

ных рекомендаций. 

Шаг 3. Поиск «близких» по смыслу и контексту слов по диагнозу, с использованием обу-

ченной модели. 

Шаг 4. Отбор рекомендаций, содержащих «близкие» к исходному диагнозу слова. 

Шаг 5. Объединение множества потенциальных рекомендаций и множества рекомендаций 

по контексту. 

ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ ПРЕДЛАГАЕМОГО РЕШЕНИЯ 

Созданное авторами программное решение обладает широким спектром функциональных 

возможностей (рис. 2), включая авторизацию пользователей, возможность осуществления  

поиска пациентов и добавления новых записей в базу данных, а также изменение имеющейся 

информации о пациентах.  

 

 

Рис. 2 Структурная схема системы поддержки принятия решений при работе приложения. 
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Также система позволяет осуществлять поиск и просмотр диагнозов и записей приема,  

добавление новых записей приема и генерацию текстовых рекомендаций. Редактирование 

формы с клиническими рекомендациями и сохранение рекомендаций после внесения измене-

ний в буфер обмена также доступны в данной системе. Программа для анализа и генерации 

текста состоит из следующих функций: normalize_word (word) нормализует слово при помощи 

модуля pymorphy2 и извлекает нормальную форму слова для дальнейшей обработки; 

process_sentence (sentence) обрабатывает предложение, которое токенизируется при помощи 

nltk.word_tokenize, затем каждое слово нормализуется при помощи normalize_word. Нормали-

зованные слова, не являющиеся стоп-словами, сохраняются в списке и возвращаются; 

search_sentences (query) ищет предложения во фрейме данных, содержащие все слова из задан-

ного запроса (query). Для каждой строки во фрейме данных проверяется, содержатся ли все 

слова из запроса в нормализованном тексте. Если совпадения найдены, предложение добавля-

ется в список found_sentences. Если совпадения не найдены, возвращается сообщение 

об ошибке. 

При реализации было решено использовать библиотеки NLTK и PyMorphy2 для высокой 

точности и надежности различных видов анализа текста, поскольку в медицинских рекомен-

дациях и пособиях редко требуется извлекать и анализировать именованные сущности, какие 

возможности предоставляет библиотека Natasha [18, 19]. 

Для создания рекомендательной системы была выбрана среда разработки VS Code ввиду 

ее удобного интерфейса и широкой поддержки расширений, обеспечивающих разнообразные 

инструменты для работы с Python и его библиотеками, включая отладку, автодополнение кода 

и управление зависимостями.  

Для реализации также был выбран фреймворк Django, который предоставляет готовые 

компоненты, такие как аутентификация, маршрутизация и работа с базами данных, упрощая 

процесс разработки. Для базы данных (рис. 3) было решено выбрать MySQL, поскольку она 

легко интегрируется с интерфейсом API, обладает простотой использования, гибкостью  

и высокой производительностью. 

 

 
 

Рис. 3 Схема базы данных. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ ЭКСПЕРИМЕНТОВ  

И ИНТЕРПРЕТАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 

В ходе эксперимента проведены оценка временных затрат и релевантность выдаваемых  

рекомендаций с использованием трех реализованных подходов, заявленных ранее (табл. 1). 

 
Таблица 1  

Результаты вычислительного эксперимента 

Подход Временные затраты Релевантность 

Поиск по регу-

лярным выраже-

ниям 

Ожидание выдачи ответа и гене-

рации текста занимает до 3 сек. 

В качестве результата выводится текст по 

нужной тематике, содержащий введенные 

слова в различных формах и последователь-

ностях 

Генеративный 

подход 

Ожидание выдачи ответа и гене-

рации текста занимает до 2 мин. 

В качестве результата выводится несвязный 

текст с некорректной грамматикой 

Интеллектуаль-

ный поиск 

Ожидание выдачи ответа и гене-

рации текста занимает до 5 сек. 

В качестве результата выводится текст,  

содержащий введенное слово и близкие 

по контексту к нему термины  

 

Для генеративного подхода требуется большой объем данных для обучения, поэтому в дан-

ном эксперименте метод показал неэффективный результат (рис. 4). 

 

 

Рис. 4 Применение генеративного подхода при поиске рекомендаций. 

Интеллектуальный поиск требует обработки больших текстовых наборов данных и позво-

ляет выделить контекстуальные связи между словами, однако для существующего корпуса 

предложений он дал релевантные ответы. Для более точного поиска по тексту рекомендуется 

использовать сочетание методов интеллектуального поиска и поиска по регулярным выраже-

ниями.  

В русском языке существуют различные группы родственных слов, имеющие разные 

формы и контекстные значения. Тезаурусы не лишены ошибок, наиболее распространенные 

из них включают пропущенные или неправильные связи между словами, устаревшие значе-

ния, отсутствие новых или разговорных выражений. Векторные представления слов позво-

ляют извлекать новые знания из текстовых коллекций, открывая перспективы для улучшения 

автоматической обработки текстов на естественном языке [20]. 

Сравнительный анализ временных затрат на поиск клинических рекомендаций в доку-

менте вручную, с помощью навигации и с помощью предложенного алгоритма показал пре-

имущество предложенного решения (табл. 2). 

По результатам эксперимента можно сделать заключение, что с применением автоматизи-

рованного поиска с учетом индивидуальных особенностей существенно сократилось время, 

затрачиваемое врачами на поиск справочной информации о заболеваниях или клинических 

рекомендаций, связанных с лечением пациента. Эти факторы способствуют повышению  

эффективности работы врачей. 
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Таблица 2   

Сравнение временных затрат на поиск рекомендаций  

вручную, с помощью навигации и алгоритма 

Способ Временные затраты 

Вручную В среднем человек может просмотреть и оценить содержимое каждой 

страницы примерно за 10–15 сек. Для документа со 100 страницами 

потребуется примерно до 16–25 мин. 

Навигация в программах 

по просмотру документа 

Для опытного пользователя встроенной навигации время поиска  

информации в документе со 100 страницами может составлять  

до 5–10 мин. Однако поиск осуществляется по определенной последо-

вательности ключевых слов или символов, а совместно встречающиеся 

слова в одном предложении могут не учитываться, если они располо-

жены не друг за другом и имеют иные формы 

Разработанный алгоритм Время поиска информации клинических рекомендаций в документе 

со 100 страницами может составлять до 1–2 мин. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Для совершенствования процесса поиска рекомендаций при лечении пациентов с заболе-

ваниями органов дыхания была разработана рекомендательная система. 

В ходе исследования были рассмотрены различные подходы к рекомендательным систе-

мам в медицине, их классификация, методы диагностики и лечения, анализировались клини-

ческие рекомендации в этой области. В области бронхолегочных заболеваний был проведен 

аналитический обзор, включающий классификацию, методы диагностики и лечения, анализ 

клинических рекомендаций. Полученные знания послужили основой для создания механизма 

генерации рекомендаций и разработки рекомендательной системы. 

В результате анализа были выявлены ограничения в выборе решений для предобработки 

и генерации медицинских клинических рекомендаций, а также зависимость от иностранных 

программных продуктов. 

Для поиска и отбора медицинских рекомендаций была выбрана модель дистрибутивной 

семантики Word2vec как наиболее рациональная. Для этой модели были разработаны алго-

ритм, который сочетал поиск совпадающих предложений по регулярным выражениям,  

и модель поиска дистрибутивно-семантических связей Word2vec. Такой подход позволил 

упростить и ускорить поиск информации о лечении и профилактике бронхолегочных заболе-

ваний для специалистов медицинской отрасли. Это, в свою очередь, положительно сказалось 

на решении проблемы ограниченного времени приема для врачей. 

Авторами работы был создан алгоритм, который генерирует индивидуальные рекоменда-

ции для пациентов. Для этого использовался алгоритм поиска совпадающих предложений 

по регулярным выражениям. 

Также были разработаны архитектура и структура базы данных для хранения информации 

о пациентах, записях приема и диагнозах. Для удобства использования системы врачами  

и медицинским персоналом было разработано веб-приложение с интуитивным интерфейсом. 

Реализация проекта осуществлялась с использованием следующих технологий: IDE VS Code, 

DBeaver для работы с MySQL, язык программирования Python 3.9, фреймворк Django для  

создания веб-приложения, инструментарий Bootstrap для создания GUI, а также различные 

библиотеки, такие как datetime, pyperclip, nltk, os, pandas, pymorphy2, для обработки данных 

и анализа текста. 

Для оценки качества разработанного ПО были проведены тестирование на основе экспе-

риментальных данных и анализ результатов по ГОСТ 28195-89. Анализ эффективности пока-

зал, что применение автоматизированного поиска с учетом индивидуальных особенностей 
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значительно сокращает время, затрачиваемое врачами на поиск справочной информации 

о бронхолегочных заболеваниях или клинических рекомендациях по лечению пациента. 
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Title: Medical recommendation system based on automatic knowledge extraction from texts. 

Abstract: The limited time for doctors' appointments, requiring real-time decision-making, is accompanied by regular changes 
in clinical guidelines based on new research. Therefore, the relevance of the problem situation is due to the need for information 
support for a health worker in order to reduce the time it takes to search for recommendations for diagnosing and prescribing 
treatment for patients with various diseases. Modern development of text analysis tools allows automating the process of searching 
for recommendations. The article proposes an approach to building a recommender system that can effectively search for 
information on the correct diagnosis, treatment and prevention of diseases. In the course of the study, an analysis of the current 
state of the problem situation was carried out, in particular, approaches to creating recommended systems in medicine. For searching 
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and selecting medical recommendations, the Word2vec distribution semantics model was chosen as the most rational one, 
an algorithm was developed in the form of a combination of searching for matching sentences by regular expressions and 
the Word2vec model for searching for distribution-semantic relationships. Limitations in choosing solutions for pre-processing and 
generating medical clinical recommendations were identified, an algorithm was developed that can generate individual 
recommendations for patients based on the analysis of matching sentences by regular expressions. The authors of the article 
proposed the architecture and structure of a database for storing information about patients, appointment records and diagnoses. 
It was demonstrated that the created recommendation system with an integrated Word2vec distribution semantics algorithm 
reduces the time spent by medical personnel on searching for reference information and can be useful for specialists in the medical 
industry. The proposed solutions have practical value and can serve as a basis for further research and development of automated 
systems in medicine.  

Key words: medical recommender systems, machine learning, regular grammars, natural language processing, methods of text 
data analysis, distributional semantics, bronchopulmonary diseases 
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