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Цель исследования — разработать, обучить и протестировать алгоритм анализа текстовых описаний КТ-исследований голов-
ного мозга с использованием модели дерева решений для задачи простой бинарной классификации наличия/отсутствия признаков 
внутричерепного кровоизлияния (ВЧК).

Материалы и методы. Исходные данные представляют собой выгрузку из системы ЕРИС ЕМИАС, содержащей 34 188 иссле-
дований, полученных в результате проведения бесконтрастной КТ головного мозга в 56 медицинских организациях стационарной 
медицинской помощи. Анализ данных, а также их предварительную обработку осуществляли с использованием библиотеки для 
символьной и статистической обработки естественного языка NLTK (Natural Language Toolkit, v. 3.6.5) и библиотеки для машинного 
обучения, содержащей инструменты для решения задач классификации scikit-learn. По 14 подобранным ключевым словам, име-
ющим отношение к ВЧК, а также 33 стоп-фразам, содержащим ключевые слова, наличие которых в тексте описания подразуме-
вало отсутствие ВЧК, выполняли автоматический отбор КТ-исследований и их последующую экспертную верификацию. Получена 
выборка из 3980 протоколов описаний, из которой сформированы два класса данных: содержащих описание ВЧК и без такового. 
В качестве модели, с помощью которой решали задачу бинарной классификации, выбран алгоритм решающего дерева. Для оцен-
ки производительности модели КТ-исследования были разделены случайным образом на две выборки в соотношении 7:3. Из 3980 
протоколов 2786 были отнесены к обучающему набору данных, 1194 — к тестовому.

Результаты. По результатам тестирования чувствительность разработанного и обученного алгоритма при бинарной клас-
сификации описаний КТ-исследований «с признаками ВЧК» и «без признаков ВЧК» составила 0,94, специфичность — 0,88, 
F-мера — 0,83.

Заключение. Разработанный и обученный алгоритм анализа текстовых протоколов КТ-описаний показал высокую точность 
работы при исследованиях головного мозга с признаками ВЧК. Он может применяться для решения задач бинарной классифика-
ции и создания соответствующих наборов данных. Ограничением алгоритма является необходимость ручного пересмотра КТ-ис-
следований с целью обеспечения контроля качества.

Ключевые слова: компьютерная томография; диагностические описания; внутричерепное кровоизлияние; обработка медицин-
ских текстов; машинное обучение; алгоритм дерева решений.
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The aim of the study is to create, train, and test the algorithm for the analysis of brain cT text reports using a decision tree model to 
solve the task of simple binary classification of presence/absence of intracranial hemorrhage (IcH) signs. 

Materials and Methods. The initial data is a download from the Unified Radiological Information Service of the Unified Medical 
Information and Analytical System (URIS UMIAS) containing 34,188 studies obtained by a non-contrast cT of the brain in 56 inpatient 
medical settings. Data analysis and preprocessing were carried out using NLTK (Natural Language Toolkit, version 3.6.5), a library for 
symbolic and statistical processing of natural language, and scikit-learn, a machine learning library containing tools for classification tasks. 
According to 14 selected IcH-related key words, as well as 33 stop-phrases with key words denoting absence of IcH, an automatic selection 
of the cT investigations and their subsequent expert verification were carried out. Two classes of investigations were formed based on the 
sample from 3980 protocol descriptions: containing descriptions of IcH and without them. The problem of binary classification was solved 
using the decision tree algorithm as a model. To evaluate the performance of the model, the cT investigations were divided randomly into 
samples in the ratio of 7:3. Of 3980 protocols, 2786 were assigned to the training data set, 1194 — to the test one.

Results. According to the test results, the designed and trained algorithm in the binary classification of the cT reports “with signs of 
IcH” and “without signs of IcH” has shown sensitivity of 0.94, specificity of 0.88, F-score of 0.83.

Conclusion. The developed and trained algorithm for the analysis of radiology reports has demonstrated high accuracy in relation to 
brain cT with signs of intracranial hemorrhage and can be used to solve binary classification problems and create appropriate data sets. 
However, it is limited by the need for manual revision of cT studies to ensure quality control.

Key words: computed tomography; diagnostic reports; intracranial hemorrhage; natural language processing; machine learning; 
decision tree algorithm.

Введение

Современные медицинские учреждения генери-
руют и накапливают огромные объемы информации 
разных категорий: это текстовые данные медицинских 
карт пациентов с описаниями жалоб и анамнезом, 
направления на обследования, эпикризы, текстовые 
и цифровые результаты лабораторных и инструмен-
тальных исследований, цифровые медицинские изо-
бражения и т.д. Основная доля этого массива инфор-
мации приходится на неструктурированные текстовые 
медицинские данные. Тем не менее в подавляющем 
числе случаев именно в них содержится ценная ин-
формация, которая может лечь в основу разработки 
новых инструментов цифровой медицины: систем 
поддержки принятия врачебных решений, различных 
электронных медицинских помощников, моделей про-
гнозирования развития заболеваний и других атрибу-
тов происходящей в данный момент цифровой транс-
формации здравоохранения [1].

Количество описаний диагностических исследова-
ний (например, компьютерных томограмм), генериру-
емое в течение года, составляет более сотни тысяч 

и с каждым годом лишь возрастает. Так, по данным 
Единого радиологического информационного сервиса 
Единой медицинской информационно-аналитической 
системы (ЕРИС ЕМИАС), за 9 мес 2017 г. в амбула-
торно-поликлинических учреждениях Департамента 
здравоохранения Москвы было проведено 111 487 
КТ-исследований [2], а в 2021 г. их количество соста-
вило уже 777 402. Своевременное извлечение не-
обходимой информации, полученной в результате 
рентгенологических исследований, и ее последую-
щая аналитика посредством алгоритмов машинного 
обучения могут способствовать принятию быстрых 
и эффективных решений при диагностике той или 
иной патологии и обеспечить повышение качества 
соответствующей медицинской помощи. Особую ак-
туальность это приобретает в сфере экстренной и 
неотложной медицинской помощи, в частности при 
своевременной диагностике внутричерепных кровоиз-
лияний (ВЧК) [3–5].

При разработке качественных алгоритмов машин-
ного обучения для анализа медицинских изображений 
необходимо создание качественных наборов данных. 
Первичный отбор таких данных из всего массива ис-

Анализ текстов описаний КТ-исследований головного мозга
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следований может осуществляться вручную, что тре-
бует больших временны́х затрат, а может быть авто-
матизирован на основе анализа неструктурированных 
текстовых протоколов рентгенологических описаний. 
Методы машинной обработки естественного языка 
(natural language processing, NLP) преобразовывают 
подобный неструктурированный текст в структуриро-
ванную форму, из которой можно извлекать инфор-
мацию, несущую в себе необходимую смысловую на-
грузку [6]. Таким образом, автоматическая обработка 
протоколов описаний позволяет отбирать рентгеноло-
гические исследования с искомыми признаками.

Эффективность машинного обучения во многом 
зависит от того, насколько хорошо были размечены 
данные в обучающей выборке, что в свою очередь 
требует значительных усилий врачей-экспертов, обла-
дающих узкоспециализированными знаниями. Чтобы 
снизить временны́е затраты с их стороны и упростить 
процесс разметки без ухудшения итогового результата, 
существует стратегия слабого контроля для алгорит-
мов машинного обучения на слабо размеченных об-
учающих данных [7]. Она нашла широкое применение 
в биомедицинских областях именно для задач клас-
сификации [8, 9]. Суть ее такова: на начальном этапе 
обучения алгоритма автоматически создаются сла-
бые метки, которые анализирует врач-эксперт. Таким 
образом формируется набор данных, на котором уже 
происходит дальнейшее обучение. В конечном итоге 
получается обученная модель для извлечения инфор-
мации из неструктурированного клинического текста. 
Предложенная схема была оценена в задачах бинар-
ной классификации и продемонстрировала высокую 
точность срабатывания — до 0,97 [10].

Для выполнения подобных задач следует выбирать 
простые модели с возможностью автоматического об-
учения. Одной из таких моделей, сочетающей в себе 
оба эти качества, является алгоритм дерева решений 
[11]. Кроме того, немаловажным фактором представ-
ляется интерпретируемость модели, а самая высокая 
интерпретируемость выявляется у алгоритма дерева 
решений [12]. Поэтому в данной работе мы останови-
лись на его применении.

Данных об эффективности применения алгоритмов 
на основе решающих деревьев для классификации 
медицинских текстов, в частности протоколов описа-
ний КТ-исследований головного мозга, в литературе 
очень мало. При этом более широко представле-
ны разработки в области классификации текстов на 
иностранных языках, в частности на английском [13] 
и китайском [14], но практически отсутствуют рабо-
ты по анализу русскоязычных медицинских текстов. 
Вместе с тем решение данной задачи позволило бы 
проводить аналитику потока диагностических иссле-
дований по частоте встречаемости патологий, а также 
осуществлять выборку исследований для подготовки 
и контроля качества наборов данных при обучении 
алгоритмов компьютерного зрения, предназначенных 
для анализа медицинских изображений, хотя этими 

задачами применение подобных алгоритмов в луче-
вой диагностике не ограничивается [15].

Цель исследования — разработать, обучить и 
протестировать алгоритм анализа текстовых описаний 
КТ-исследований головного мозга с использованием 
модели дерева решений для задачи простой бинар-
ной классификации наличия/отсутствия признаков 
внутричерепного кровоизлияния.

Материалы и методы
Исходные данные представляют собой выгрузку из 

системы ЕРИС ЕМИАС, содержащую 34 188 иссле-
дований, которые были получены в результате про-
ведения бесконтрастной КТ головного мозга в 56 ме-
дицинских организациях стационарной медицинской 
помощи. Каждая строка такого набора данных содер-
жит следующую информацию: уникальный иденти-
фикатор, возраст, пол, дату проведения диагностики, 
список медицинских учреждений, участвующих в ис-
следовании, а также описание и заключение по иссле-
дованию.

В качестве критериев исключения КТ-иссле дова-
ний из выборки были приняты следующие факторы: 
отсутствие протоколов описаний с заключениями 
(пустые поля в данных строках), возраст до 18 лет, 
отсутствие информации о возрасте или его аномаль-
ные значения из-за неправильного ввода даты (976, 
1000 лет), полные дубликаты строк. По этой причине 
количество исследований, данные которых вошли в 
выборку, составило 29 682. Соответственно критери-
ями включения в выборку стали заполненные поля с 
текстом описания и заключениями, отсутствие ано-
мальных значений возраста пациентов и дублирова-
ния информации.

Все исследования были сделаны в период с 00:00:00 
01.01.2020 по 00:00:00 31.12.2020. В число пациентов 
вошли 14 895 женщин и 14 787 мужчин. Минимальный 
возраст составил 18 лет, максимальный — 99.

Рассматриваемая задача оценки наличия ВЧК по 
результатам текстовых протоколов описаний КТ-ис-
следований головного мозга, независимо от лока-
лизации их проведения, представляет собой задачу 
бинарной классификации: кровоизлияние есть/нет. 
Анализ данных, а также их предварительную обработ-
ку осуществляли с использованием библиотеки для 
символьной и статистической обработки естествен-
ного языка NLTK (Natural Language Toolkit, v. 3.6.5) и 
библиотеки для машинного обучения, содержащей 
инструменты для решения задач классификации, — 
scikit-learn. Используемые библиотеки, а также после-
дующий алгоритм написаны на языке программирова-
ния Python (v. 3.9.7).

В качестве исходной выборки для машинного об-
учения были отобраны КТ-исследования, содержащие 
в описании и заключении 14 ключевых слов, имею-
щих отношение к ВЧК: кровоизлияние(я), гематома(ы), 
геморрагический(ие), внутримозговой(ая, ые), субарах-
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ноидальные, эпидуральные, субду-
ральные, внутрижелудочковые, па-
ренхиматозные, эписубдуральные; 
САК (субарахноидальное кровоиз-
лияние), ЭДК (эпидуральное кро-
воизлияние), СДК (субдуральное 
кровоизлияние), ВМК (внутримозго-
вое кровоизлияние). Эти ключевые 
слова были выбраны на основании 
экспертного мнения специалиста — 
врача-рентгенолога со стажем в 
этой области более трех лет. На 
рис. 1 приведено распределение 
ключевых слов в исходной выборке.

На данном этапе отбор осу-
ществляли «механически», т.е. по 
факту присутствия данного ключа 
(слова) в тексте, без учета окру-
жающих слов. Количество КТ-
исследований после этого этапа 
составило 5889 (рис. 2).

Однако отбор по ключевым сло-
вам не стал для нас решением 
задачи. Дело в том, что ключевое 
слово в сочетании с отрицанием 
(стоп-слово или стоп-фраза) озна-
чает отсутствие искомой патологии. 
И врачи-рентгенологи часто употре-
бляют подобные стоп-фразы в про-
токолах описаний КТ-исследований. 
По этой причине поиск только лишь 
ключевых слов не позволяет кор-
ректно получить нужные данные. 
В результате сформированная та-
ким образом выборка (5889) была 
передана для верификации трем 
врачам-рентгенологам со стажем 
работы более трех лет. С их уча-
стием был составлен список из 33 
стоп-фраз, содержание которых в 
протоколе подразумевало отсут-
ствие любых ВЧК в исследовании. 
Примеры данных стоп-фраз:

очагов патологической плотно-
сти вещества головного мозга не 
выявлено;

КТ-данных за внутричерепную 
гематому и ушиб головного мозга 
не получено;

признаков внутричерепного кро-
воизлияния не выявлено;

на полученных изображениях очагов патологиче-
ской плотности в веществе головного мозга не опре-
деляется;

КТ-признаков внутричерепной гематомы, перелома 
костей черепа, других очаговых и объемных измене-
ний вещества мозга не получено.

На следующем этапе был проведен повторный 

автоматический отбор КТ-исследований, в которых 
присутствовали и ключевые слова, и стоп-фразы. 
Полученные в итоге 3980 исследований были разде-
лены на два класса: содержащие описание ВЧК (978) 
и без такового (3002). В качестве модели, с помощью 
которой решалась задача бинарной классификации, 
был выбран алгоритм решающего дерева. Дерево 
решений (DecisionTreeclassifier) является одним из 

Встречаемость

Рис. 1. Распределение частоты встречаемости (горизонтальная ось) клю-
чевых слов (вертикальная ось), имеющих отношение к внутричерепному 
кровоизлиянию в исходной выборке. 
Здесь: ВМК — внутримозговое кровоизлияние; САК — субарахноидальное кро-
воизлияние 

гематома

геморрагический

Субдуральные

Эпидуральные

Эписубдуральные

Паренхиматозные

Внутри- 
желудочковые

САК

ВМК

Кровоизлияние

Внутримозговой

Без патологии — 
3002

С патологией —  
978

Обучающий 
набор — 2786

Тестовый  
набор — 1194

Выборка по ключевым словам — 
5889

Данные из ЕРИС ЕМИАС:  
КТ головного мозга — 34 188

Предобработка данных — 29 682

Выбор стоп-фраз — 33 
Проверка на наличие — 3980

Рис. 2. Дизайн исследования
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методов классификации в машинном обучении с по-
мощью библиотеки scikit-learn. Максимальная глубина 
дерева решений была подобрана эмпирически и со-
ставила 15 уровней. Оценка качества работы алгорит-
ма проводилась при помощи функции classification_
report (рис. 3).

Для оценки производительности модели КТ-иссле-
дования были разделены случайным образом на вы-
борки в соотношении 7:3, поскольку именно такое 
соотношение обучающего/тестировочного набора 
данных позволяет получить наиболее оптимальные 
метрики качества работы алгоритма [16]. Из 3980 про-
токолов 2786 были отнесены к обучающему набору 
данных, 1194 — к тестовому. Из 1194 тестовых набо-
ров 927 не содержали признаков ВЧК, 267 имели та-
кие признаки.

Результаты и обсуждение
По результатам тестирования чувствительность об-

ученного алгоритма при бинарной классификации тек-
стовых протоколов КТ-исследований «с признаками 
ВЧК» и «без признаков ВЧК» составила 0,94 (95% cI: 
0,942–0,939), специфичность — 0,88 (95% cI: 0,841–
0,919). Положительная прогностическая значимость 
составила 0,96, т.е. с вероятностью 96% выбранное 
алгоритмом КТ-исследование с меткой «патология» 
будет иметь признаки таковой. В свою очередь отри-
цательная прогностическая значимость оказалась 
равной 0,81, следовательно, с вероятностью 81% ал-
горитм даст верный ответ об отсутствии признаков 
патологии в тексте, где она действительно не описа-
на. F-мера при этом составила 0,83. Этот показатель 
представляет собой взвешенное гармоническое сред-
нее и объединяет полноту и точность исследуемого 
алгоритма. Для наглядности полученных результатов 
приведем четырехпольную таблицу — матрицу оши-
бок (рис. 4).

Данные, полученные в ходе нашего исследова-
ния, в целом сопоставимы с теми, которые приводят-
ся в литературных источниках. Так, в исследовании 
I.c. Hostettler и соавт. [12] применение методов ес-
тественной обработки языка показывает достаточ-
но высокую эффективность в выявлении и исходе 
заболеваний. Клинический исход при субарахнои-
дальном кровоизлиянии на 1-, 3- и 7-й дни по дан-
ным лабораторных исследований 548 пациентов 
был предсказан с помощью алгоритма решающе-
го дерева. Модель имела наибольшую точность на 
первый день. Чувствительность при прогнозирова-
нии летального исхода составила 83,1%, а специ-
фичность — 75,3%. Однако следует отметить, что в 
данной работе анализировали лабораторные пока-
затели, представление которых обладает высокой 
степенью стандартизации.

J.L. Warner и соавт. [17] при помощи алгоритма ре-
шающего дерева оценивали, насколько точно он мо-
жет предсказать стадию рака легких у пациентов, опи-

раясь на имеющиеся неструктурированные протоколы 
диагностических описаний. В результате анализа ме-
тодами машинного обучения было классифицировано 
751 880 текстовых медицинских документов от 2327 
пациентов. Несмотря на наличие значительных вариа-
ций описаний в документации, точность оценки стадии 
рака легких алгоритмом получилась достаточно высо-
кой — 0,906 (95% cI: 0,873–0,939).

D.A. Szlosek и J.M. Ferretti [18] рассматривали воз-
можность использования алгоритмов машинного об-
учения для обработки естественного языка с целью 
автоматизации оценки систем поддержки принятия 
клинических решений в электронных системах меди-
цинской документации. Набор данных содержал ин-
формацию о результатах КТ головного мозга 3621 па-
циента, которые получили легкую черепно-мозговую 
травму. Классификатор, построенный на основе алго-
ритма дерева решений, продемонстрировал чувстви-
тельность, равную 57,75%, но гораздо более высокую 
специфичность — 98,68%.

Разработанный нами алгоритм также показал чуть 
более низкую чувствительность, что проявилось в 
большем количестве ложноположительных оценок, 
нежели ложноотрицательных. По большей части 
это обусловлено использованием в протоколах КТ-
исследования и стоп-фраз, и описания внечерепной 
патологии с помощью ключевых слов. Например, 
стоп-фраза «свежих кровоизлияний или ишемиче-
ских изменений в головном мозге не выявлено» при-
водилась в текстовом протоколе вместе с описанием 
кровоизлияния в мягкие ткани лица. Тем не менее 

Рис. 4. Матрица ошибок:
по вертикали — истинная оценка КТ-исследования: 0 — ис-
следование без признаков внутримозговых кровоизлияний 
(истинно-отрицательный результат); 1 — исследование с 
признаками кровоизлияний (истинно-положительный ре-
зультат); 
по горизонтали — оценки с помощью разработанного алго-
ритма: 0 — наличие патологии выявлено ошибочно (ложно-
положительный результат); 1 — отсутствие патологии ука-
зано ошибочно (ложноотрицательный результат)
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полученные нами значения чувствительности выше 
представленных в литературе.

Ложноотрицательные срабатывания алгоритма 
связаны с «конфликтом» одновременно присутству-
ющей в протоколе стоп-фразы, которая трактуется 
алгоритмом как признак отсутствия патологии (на-
пример, «данных за внутричерепную гематому при 
данном исследовании не выявлено»), и ключевых 
слов, употребляемых для описания, к примеру, не-
большой зоны геморрагического пропитывания тка-
ней мозга.

Основная проблема, которая возникает при ис-
пользовании инструментов методов NLP на основе 
машинного обучения, в частности с применением 
алгоритмов дерева решений, — это отсутствие стан-
дартизации описаний. Такой вид машинного обуче-
ния предполагает простую классификацию, и для его 
успешного использования подходит тот тип данных, 
который подвергнут унификации, например числен-
ные значения лабораторных исследований или ка-
тегории в системе анализа и протоколирования ре-
зультатов лучевых исследований молочной железы 
BI-RADS [19].

Полученные в настоящем исследовании метрики 
диагностической точности указывают на возможность 
практического применения разработанного алгорит-
ма в соответствии с требованиями методических ре-
комендаций «Клинические испытания программного 
обеспечения на основе интеллектуальных технологий 
(лучевая диагностика)» [20].

Данный алгоритм может быть использован на пер-
вом этапе подготовки наборов данных для первично-
го, грубого отбора КТ-исследований с необходимыми 
признаками из большого массива информации, на-
пример из прямой выгрузки всех КТ-исследований го-
ловного мозга за год. После этого полученный набор 
КТ-исследований можно отправлять на дальнейший 
анализ, например с применением нейронных сетей, 
для более тонкого отбора по признакам (если, к при-
меру, нужны только случаи, где не проводилось хи-
рургическое вмешательство, или же КТ-снимки с кон-
кретным типом кровоизлияния). Первичные наборы 
данных могут быть использованы также для обучения 
или тестирования диагностических сервисов на осно-
ве искусственного интеллекта.

Разработанный алгоритм может с успехом приме-
няться на этапе после оказания медицинской помо-
щи в любом из типов медицинских учреждений для 
контро ля качества работы врачей и упрощения подго-
товки статистических отчетов.

Однако также следует отметить ограничения пред-
ставленной работы. На данный момент она является 
пилотной для классификации текстовых заключений 
КТ головного мозга с признаками ВЧК. У разработан-
ного алгоритма дерева решений выявлены следую-
щие недостатки: ложные срабатывания, сложности с 
классификацией неструктурированного текста с мно-
жеством вариаций описательных значений наличия и 

отсутствия патологии, необходимость ручного пере-
смотра исследований для обеспечения контроля ка-
чества. Эти недостатки указывают на необходимость 
усложнения классификатора и использования других 
подходов машинного обучения, в том числе нейрон-
ных сетей.

Заключение
Разработанный и обученный алгоритм анализа тек-

стовых протоколов описаний на основе модели де-
рева решений показал высокую точность работы при 
отборе КТ-исследований головного мозга с признака-
ми внутричерепных кровоизлияний. Он может приме-
няться для решения задач бинарной классификации 
и оптимизации создания соответствующих наборов 
диагностических исследований, которые будут ис-
пользованы для обучения и валидации медицинских 
сервисов на основе искусственного интеллекта, на-
правленных на диагностику кровоизлияний по данным 
КТ головного мозга. Кроме того, после соответствую-
щего обучения он может быть применен для анализа 
и бинарной классификации любых других медицин-
ских текстов, а также для контроля диагностики и ме-
дицинской помощи.
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