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Цель исследования — обучить и протестировать ансамбль моделей машинного обучения, а также сравнить характеристики 
его работы с предобученной на медицинских данных языковой моделью BERT в задаче простой бинарной классификации наличия/
отсутствия признаков внутричерепного кровоизлияния (ВЧК) в протоколах описаний КТ головного мозга.

Материалы и методы. В качестве моделей, с помощью которых решалась задача бинарной классификации, было выбрано 
7 алгоритмов машинного обучения и 3 метода векторизации текста. Обучение моделей проводили на текстовых данных, которые 
представляли собой протоколы описаний 3980 КТ-исследований головного мозга из 56 медицинских организаций стационарной 
медицинской помощи Москвы. Эти тексты были векторизованы тремя способами: «мешок слов», TF-IDF и word2Vec. Далее к ним 
применяли следующие алгоритмы машинного обучения: дерево решений, случайный лес, логистическая регрессия, метод ближай-
ших соседей, метод опорных векторов, CatBoost и XGBoost. Анализ данных, а также их предварительную обработку осуществляли 
с использованием библиотеки NLTK (Natural Language Toolkit, версия 3.6.5) и библиотеки Scikit-learn (версия 0.24.2). В качестве 
предообученной на медицинских данных модели-трансформера BERT была взята версия MedRuBertTiny2.

Результаты. По результатам обучения и тестирования семи алгоритмов машинного обучения выбраны три алгоритма с наи-
более высокими метриками (чувствительность, специфичность): CatBoost, логистическая регрессия и метод ближайших соседей. 
Самые высокие метрики получены при использовании метода векторизации текста «мешок слов». Эти алгоритмы были собраны 
в ансамбль методом стекинга (stacking). Показатели чувствительности и специфичности на тестовом наборе данных из исходной 
выборки составили 0,93 и 0,90 соответственно. Далее ансамбль и модель BERT были обучены на независимом наборе данных, 
содержащем 9393 текстовых протокола диагностических описаний, разделенных также на обучающую и тестовую выборки. При 
тестировании на этом наборе данных ансамбля алгоритмов машинного обучения чувствительность и специфичность составили 
0,92 и 0,90 соответственно. Тестирование на этих данных модели BERT продемонстрировало чувствительность 0,97 и специфич-
ность 0,90.

Заключение. Обученный ансамбль показал высокие результаты точности работы при анализе текстовых протоколов описаний 
КТ головного мозга с признаками внутричерепных кровоизлияний, но все равно при его использовании необходимо обеспечить 
ручной пересмотр результатов для контроля качества. Предобученная модель-трансформер BERT, дополнительно обученная на 
диагностических текстах, продемонстрировала более высокие метрики точности (p<0,05). Это говорит о перспективности модели в 
задачах бинарной классификации и для поиска информации по неструктурированным медицинским записям.

Ключевые слова: компьютерная томография; диагностические описания; внутричерепное кровоизлияние; обработка естест-
венного языка; машинное обучение; BERT.
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The aim of this study is to train and test an ensemble of machine learning models, as well as to compare its performance with the 
BERT language model pre-trained on medical data to perform simple binary classification, i.e., determine the presence/absence of the signs 
of intracranial hemorrhage (ICH) in brain CT reports.

Materials and Methods. Seven machine learning algorithms and three text vectorization techniques were selected as models to 
solve the binary classification problem. These models were trained on textual data represented by 3980 brain CT reports from 56 inpatient 
medical facilities in Moscow. The study utilized three text vectorization techniques: bag of words, TF-IDF, and word2Vec. The resulting data 
were then processed by the following machine learning algorithms: decision tree, random forest, logistic regression, nearest neighbors, 
support vector machines, Catboost, and XGboost. Data analysis and pre-processing were performed using NLTK (Natural Language Toolkit, 
version 3.6.5), libraries for character-based and statistical processing of natural language, and Scikit-learn (version 0.24.2), a library for 
machine learning containing tools to tackle classification challenges. MedRuBertTiny2 was taken as a BERT transformer model pre-trained 
on medical data. 

Results. Based on the training and testing outcomes from seven machine learning algorithms, the authors selected three algorithms 
that yielded the highest metrics (i.e. sensitivity and specificity): CatBoost, logistic regression, and nearest neighbors. The highest metrics 
were achieved by the bag of words technique. These algorithms were assembled into an ensemble using the stacking technique. The 
sensitivity and specificity for the validation dataset separated from the original sample were 0.93 and 0.90, respectively. Next, the ensemble 
and the BERT model were trained on an independent dataset containing 9393 textual radiology reports also divided into training and test 
sets. Once the ensemble was tested on this dataset, the resulting sensitivity and specificity were 0.92 and 0.90, respectively. The BERT 
model tested on these data demonstrated a sensitivity of 0.97 and a specificity of 0.90.

Conclusion. When analyzing textual reports of brain CT scans with signs of intracranial hemorrhage, the trained ensemble 
demonstrated high accuracy metrics. Still, manual quality control of the results is required during its application. The pre-trained BERT 
transformer model, additionally trained on diagnostic textual reports, demonstrated higher accuracy metrics (p<0.05). The results show 
promise in terms of finding specific values for both binary classification task and in-depth analysis of unstructured medical information.

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

Введение

Качественный анализ клинических данных с ис-
пользованием различных алгоритмов машинного 
обучения приобретает все большее значение в на-
учных исследованиях и практическом здравоохране-
нии. Увеличивающиеся с каждым годом объемы тек-
стовой информации создают трудности для врачей, 
осуществляющих сбор и статистическую обработку 
медицинских данных; исследователей, которые ана-
лизируют эти данные с целью получения новых науч-
ных знаний; а также для разработчиков программного 
обеспечения [1, 2].

Неструктурированные тексты, включая медицин-
ские карты, диагностические протоколы описаний, 

отзывы пациентов, комментарии в социальных се-
тях, являются богатейшим источником данных для 
научных исследований. Однако анализ таких текстов 
вручную занимает много времени и чреват ошибками. 
Особенно важно быстрое и качественное извлече-
ние необходимой информации из рентгенологических 
заключений. Эта информация и ее последующая ав-
томатическая обработка способны помогать в мини-
мальные сроки принимать эффективные решения при 
диагностике той или иной патологии, что особенно ак-
туально в сфере экстренной и неотложной медицин-
ской помощи — например, для диагностики внутриче-
репных кровоизлияний (ВЧК) [3, 4].

Для преобразования письменного текста в интер-
претируемые компьютером наборы данных применя-
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ют различные методы обработки естественного язы-
ка (natural language processing, NLP) [5]. Полученные 
таким образом данные могут быть проанализиро-
ваны с помощью моделей машинного обучения 
(machine learning, ML) [6], в том числе с помощью бо-
лее прогрессивных подходов, включающих глубокое 
обучение (deep learning, DL). Глубокое обучение — 
это подмножество методов машинного обучения, в 
котором для анализа данных используются искус-
ственные нейронные сети. Алгоритмы глубокого об-
учения могут применяться для анализа медицинских 
текстов, а также для выявления закономерностей и 
взаимосвязей в данных. Тем не менее каждый еди-
ничный алгоритм обладает своими минусами и не 
слишком точно работает, например, с низкострукту-
рированными текстами [7]. По этой причине рекомен-
дуется создавать ансамбли алгоритмов, которые бы 
сочетали в себе лучшие качества всех отдельных 
моделей.

Эффективность ансамблей алгоритмов машинного 
обучения для задач NLP в медицине была продемон-
стрирована в ограниченном количестве работ, посвя-
щенных анализу медицинской информации и извлече-
нию из текста определенных признаков [8, 9]. Однако 
те данные, которые имеются, свидетельствуют о том, 
что этот подход позволяет справляться с бинарной 
или мультиклассовой классификацией с достаточно 
высокой точностью, более существенной, чем у еди-
ничного алгоритма. Например, показатель AUROC для 
признака «интракраниальный масс-эффект» в текс-
товых протоколах КТ головного мозга составил 0,96 
для коллективной модели XGBoost при векторизации 
текста методом TF-IDF (term frequency-invers document 
frequency) [8].

В последнее время для задач обработки естест-
венного языка, в том числе низкоструктурированных 
медицинских текстов, имеющих высокую вариатив-
ность в описаниях, применяется модель двунаправ-
ленных презентаций кодировщика для трансфор-
меров (Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers, BERT) [10]. Языковая модель BЕRT спо-
собна решать широкий спектр задач обработки есте-
ственного языка за счет того, что считывает тексто-
вые данные как справа налево, так и слева направо 
(двунаправленно). Поэтому она демонстрирует луч-
шие качества по сравнению со своими предшествен-
никами, которые были однонаправленными. BERT 
состоит из нескольких слоев, образующих «транс-
формер», который изучает контекстуальные связи и 
близость между различными словами из текстовых 
данных. Трансформеры нацелены на анализ слов: 
они связывают слова, чтобы распознать семантику 
предложения для лучшего понимания его общего 
смысла [11]. Даже без дополнительного обучения на 
специфических данных медицинских текстов модель 
BЕRT способна предъявлять довольно высокие по-
казатели точности за счет предварительного обуче-
ния на большом объеме данных с другими задачами 

(например, анализа изображений), а с дообучением 
и вовсе может превзойти имеющиеся способы авто-
матической текстовой обработки [12, 13].

Цель исследования — создание, обучение и те-
стирование ансамбля моделей машинного обучения, 
который бы достигал максимальных значений харак-
теристик точности, а также сравнение работы этого 
ансамбля с предобученной на медицинских данных 
языковой моделью BERT в задаче простой бинарной 
классификации наличия/отсутствия признаков внутри-
черепного кровоизлияния в протоколах описаний ком-
пьютерной томографии головного мозга.

Материалы и методы
Исходные данные представляют собой выгрузку из 

Единого радиологического информационного серви-
са Единой медико-информационной аналитической 
системы (ЕРИС ЕМИАС) [14], содержащую 34 188 ис-
следований, полученных в результате проведения 
бесконтрастной КТ головного мозга в 56 медицин-
ских организациях стационарной медицинской по-
мощи. Анализ данных, а также их предварительную 
обработку осуществляли с использованием NLTK 
(Natural Language Toolkit, версия 3.6.5) — библиотеки 
для символьной и статистической обработки естест-
венного языка и Scikit-learn (версия 0.24.2) — библи-
отеки для машинного обучения, содержащей инстру-
менты для задач классификации. Автоматический 
отбор протоколов описаний и их последующую экс-
пертную верификацию проводили по 14 ключевым 
словам, специфичным для ВЧК, а также 64 стоп-
фразам, наличие которых в тексте подразумевало 
отсутствие этого состояния. Отбор текстов с искомой 
патологией осуществляли при наличии следующих 
ключевых слов (в том числе содержащих указание 
на тип кровоизлияния): кровоизлиян-, гематом-, ге-
моррагическ-, внутримозгов-, субарахноидальн-, 
эпидуральн-, субдуральн-, внутрижелудочков-, САК 
(субарахноидальное кровоизлияние), ЭДК (эпиду-
ральное кровоизлияние), СДК (субдуральное кро-
воизлияние), ВМК (внутримозговое кровоизлияние), 
ВЖК (внутрижелудочковое кровоизлияние), парен-
химатозн-. При этом в текстах должны были отсут-
ствовать стоп-фразы: например, «КТ-данных за вну-
тричерепную гематому и ушиб головного мозга не 
получено», «признаков внутричерепного кровоизли-
яния не выявлено» и др. Описание визуальной кар-
тины любой крови, в том числе пост операционной 
или постравматической, также приравнивалось к 
наличию искомой патологии. К описанию кровоиз-
лияния относилось в том числе указание плотности 
содержимого от 40 до 90 единиц Хаунсфилда (HU). 
Например, следующее описание было приравнено 
к содержащему искомую патологию: «На серии ком-
пьютерных томограмм в левой височной области от-
мечаются геморрагические очаги размерами до 20, 
11, 8, 6, 4 мм плотностью до 65 НU. В левой теменной 
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области отмечается геморрагическое содержимое, 
повторяющее контуры борозд».

В результате был получен набор данных (датасет 1) 
с двумя классами текстовых протоколов: с описанием 
ВЧК и без такового. Использовались полные тексты 
рентгенологических протоколов, содержащие как опи-
сание, так и заключение, их длина колебалась от 310 
до 3554 символов с пробелами. Подробнее с алгорит-
мом отбора можно ознакомиться в нашем предыду-
щем исследовании [15].

Для оценки производительности модели протоколы 
из датасета 1 были разделены случайным образом на 
выборки в соотношении 7:3, поскольку именно такое 
соотношение обучающего/тестового набора данных 
позволяет получить наиболее оптимальные метрики 
качества работы алгоритма [16]. Из 3980 протоколов 
2786 были отнесены к обучающему набору данных, 
1194 — к тестовому. Из 1194 тестовых наборов 927 не 
содержали признаков ВЧК, 267 имели такие признаки. 
Все протоколы имели уникальный идентификатор, по-
зволяющий исключить утечку данных из обучающего в 
тестовый набор.

В качестве моделей, с помощью которых реша-
лась задача бинарной классификации, выбрано семь 
алгоритмов машинного обучения и три метода век-
торизации текста. Использованы следующие алго-
ритмы: логистическая регрессия (logistic regression), 
случайный лес (random forest), библиотека градиент-
ного бустинга (CatBoost, версия 1.1.1), метод опор-
ных векторов (support vector machine, SVM), метод 
k-ближайших соседей (k-nearest neighbors, KNN), 
биб лиотека градиентного бустинга (XGBoost, версия 
1.7.1) из библиотеки Scikit-learn на языке программи-
рования Python (версия 3.9.7). Для каждого алгорит-
ма проводили поиск оптимальных гиперпараметров 
методом перебора.

Помимо алгоритмов машинного обучения из биб-
лио теки Scikit-learn использовали разные методы век-
торного представления текстовых протоколов на есте-
ственном языке: «мешок слов» (bag of words), TF-IDF 
и Word2Vec.

Метод векторизации «мешок слов» создает табли-
цу (словарь), где каждое уникальное слово в тексте 
представлено отдельным столбцом, а строки соот-
ветствуют предложениям. Если слово встречается 
в предложении, в ячейке таблицы ставится 1; если 
его там нет — 0. TF-IDF рассчитывает ценность сло-
ва для строки и текста в целом по встречаемости 
уникального слова в строке. С математической точ-
ки зрения формула для определения TF-IDF имеет 
следующий вид:

TF-IDF=TF·IDF,

где TF — встречаемость уникального слова в строке, 
IDF — обратная частота документа (показывает, ка-
кое количество раз слово встречается во всем набо-
ре данных).

Word2Vec представляет собой нейронные сети, ко-

торые способны оценивать косинусную близость век-
торов слов.

В качестве предообученной модели BERT была 
взята версия MedRuBertTiny2 [17]. Она отлажена на 
основе специально собранного набора данных из бо-
лее чем 30 000 медицинских анамнезов на русском 
языке. Эта модель создана в рамках проекта по раз-
работке метода исправления опечаток в историях 
болезни с использованием моделей BERT в качест-
ве ранжирования кандидатов (т.е. им присваивались 
оценка или вес для определения того, какие из них 
наиболее релевантны для конкретной задачи и имеют 
большее значение). MedRuBertTiny2 была дообучена 
со следующими техническими параметрами: скорость 
обучения — lr=1e-5, n_splits=4, epoch=10.

Для дообучения и повторного тестирования ансам-
бля алгоритмов и модели BERT использовался новый, 
независимый размеченный набор данных (датасет 2), 
собранный по подобию датасета 1, но с бóльшим ко-
личеством текстов. Этот набор содержал 9393 прото-
кола описаний (5443 без описания патологии и 3950 с 
описанием ВЧК), которые были разделены на обучаю-
щий (6790) и тестовый (2603) наборы. Тексты в дата-
сетах 1 и 2 не повторяются.

Оценка качества работы алгоритмов проводилась 
при помощи функции classification_report. Для стати-
стического анализа использовался Mc Nemar’s test. 
Проверялась нулевая гипотеза об отсутствии стати-
стически значимых различий между показателями 
чувствительности и специфичности алгоритмов ма-
шинного обучения и их ансамблей против альтерна-
тивной — об их наличии.

Для улучшения качества работы моделей была 
проведена предварительная обработка текста, кото-
рая заключалась в приведении всех букв в словах к 
нижнему регистру (А→а), удалении лишних символов 
и слов (предлоги, союзы, частицы), лемматизации и 
разбиении текста на токены (разделение предложе-
ний на слова-компоненты). Затем предобработанный 
текст был векторизован тремя способами: «мешок 
слов», TF-IDF и word2Vec.

Результаты
К предобработанному и векторизованному текс-

ту были применены все семь исследуемых алгорит-
мов машинного обучения из библиотеки Scikit-learn. 
Каждый из алгоритмов машинного обучения тестиро-
вался с поочередным применением всех трех методов 
векторизации текстов. Результаты тестирования при-
ведены в табл. 1–3.

В результате анализа полученных метрик было 
принято решение о применении метода сбора ан-
самбля (stacking) из алгоритмов с наиболее высоки-
ми метриками, при котором обучение происходило 
на двух моделях и передача результата осуществля-
лась на вход третьей. Обучение и тестирование про-
исходило на датасете 1 с использованием поочеред-
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Т а б л и ц а  2
Результаты тестирования алгоритмов машинного обучения  
с применением метода векторизации текста TF-IDF

Алгоритм Точность Полнота F1-score Чувствительность Специфичность
Дерево решений
Кровоизлияние 0,67 0,69 0,68

0,81 0,65
Норма 0,91 0,90 0,9

Логистическая регрессия
Кровоизлияние 0,87 0,78 0,82

0,96 0,78
Норма 0,94 0,96 0,95

Случайный лес
Кровоизлияние 0,88 0,50 0,64

0,98 0,50
Норма 0,87 0,98 0,92

Метод ближайших соседей
Кровоизлияние 0,77 0,76 0,77

0,93 0,76
Норма 0,93 0,93 0,93

CatBoost
Кровоизлияние 0,82 0,79 0,81

0,94 0,78
Норма 0,94 0,94 0,94

Т а б л и ц а  1
Результаты тестирования алгоритмов машинного обучения  
с применением метода векторизации текста «мешок слов»

Алгоритм Точность Полнота F1-score Чувствительность Специфичность
Дерево решений
Кровоизлияние 0,78 0,74 0,76

0,93 0,77
Норма 0,93 0,95 0,94
Логистическая регрессия
Кровоизлияние 0,80 0,85 0,82

0,95 0,85
Норма 0,96 0,95 0,95
Случайный лес
Кровоизлияние 0,86 0,13 0,22

0,99 0,13
Норма 0,82 0,99 0,90
Метод ближайших соседей
Кровоизлияние 0,63 0,86 0,73

0,87 0,86
Норма 0,96 0,87 0,92
CatBoost
Кровоизлияние 0,76 0,78 0,77

0,94 0,78
Норма 0,94 0,94 0,94
XGBoost
Кровоизлияние 0,86 0,79 0,83

0,79 0,97
Норма 0,95 0,97 0,96
Метод опорных векторов
Кровоизлияние 0,80 0,86 0,83

0,94 0,86
Норма 0,96 0,94 0,95
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Алгоритм Точность Полнота F1-score Чувствительность Специфичность
Метод опорных векторов
Кровоизлияние 0,84 0,82 0,83

0,50 0,82
Норма 0,95 0,95 0,95

XGBoost

Кровоизлияние 0,94 0,95 0,94
0,79 0,95

Норма 0,82 0,79 0,80

Окончание табл. 2

Т а б л и ц а  3
Результаты тестирования алгоритмов машинного обучения с применением метода 
векторизации текста Word2Vec

Алгоритм Точность Полнота F1-score Чувствительность Специфичность
Дерево решений
Кровоизлияние 0,80 0,59 0,68

0,95 0,59
Норма 0,88 0,95 0,91

Логистическая регрессия
Кровоизлияние 0,81 0,69 0,75

0,95 0,69
Норма 0,91 0,95 0,93

Случайный лес
Кровоизлияние 0,86 0,76 0,81

0,96 0,76
Норма 0,93 0,96 0,94

Метод ближайших соседей
Кровоизлияние 0,86 0,77 0,81

0,96 0,77
Норма 0,93 0,96 0,94

CatBoost
Кровоизлияние 0,79 0,69 0,73

0,94 0,78
Норма 0,90 0,94 0,92

Метод опорных векторов
Кровоизлияние 0,81 0,73 0,77

0,95 0,73
Норма 0,92 0,95 0,93

XGBoost
Кровоизлияние 0,92 0,92 0,92

0,73 0,92
Норма 0,71 0,73 0,72

но трех методов векторизации текста. Результаты 
приведены в табл. 4.

Основываясь на данных, представленных в табл. 4, 
можно отметить, что ансамбль алгоритмов машинного 
обучения, состоящий из CatBoost, логистической рег-
рессии и k-ближайших соседей с методом векториза-
ции текста «мешок слов» (Stacking CatBoost, Random 
LogReg & KNN, bag of words), предъявил наилучшие 
результаты по специфичности (p<0,05), тогда как по-
казатели чувствительности во всех трех способах век-

торизации текста статистически значимо не различа-
лись (p>0,05).

Данный ансамбль был дообучен и протестирован 
на датасете 2. Чувствительность при этом составила 
0,92, специфичность — 0,90. Обращает на себя вни-
мание тот факт, что метрики значимо не изменились 
(p>0,05). При этом в кривой обучения отмечается за-
медление прогресса и выход на плато, что говорит о 
достижении некоторого предела при использовании 
подобного подхода. На рис. 1 представлена его матри-
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ца ошибок, демонстрирующая количество истинно- и 
ложноположительных и отрицательных результатов.

На том же независимом наборе данных (датасет 2) 
прошла дообучение и тестирование предобученная 
медицинская модель BERT. Чувствительность соста-
вила 0,97, специфичность — 0,90. Данные метрики 
статистически значимо отличаются в лучшую сторону 
(p<0,05) от метрик, полученных в результате дообуче-
ния и тестирования ансамбля алгоритмов машинного 
обучения на том же наборе, несмотря на то, что мо-
дель BERT суммарно была обучена на меньшем кор-
пусе диагностических рентгенологических текстов. На 

рис. 2 представлена ее матрица ошибок, демонстри-
рующая количество истинно- и ложноположительных, 
а также отрицательных результатов.

Обсуждение
В предыдущем исследовании [15] мы обсуждали 

возможность использования алгоритма дерева реше-
ний для задачи бинарной классификации протоколов 
заключений КТ головного мозга на предмет наличия 
ВЧК. У данного алгоритма самая высокая интерпрети-
руемость среди других методов машинного обучения 

Т а б л и ц а  4
Результаты тестирования ансамблей алгоритмов машинного обучения  
с применением трех методов векторизации текстов

Алгоритм Точность Полнота F1-score Чувствительность Специфичность
Stacking CatBoost, Random LogReg & KNN, TF-IDF

Кровоизлияние 0,82 0,84 0,83
0,94 0,84

Hорма 0,95 0,94 0,95

Stacking CatBoost, Random LogReg & KNN, Word2Vec

Кровоизлияние 0,42 0,14 0,21
0,94 0,14

Hорма 0,78 0,94 0,84

Stacking CatBoost, Random LogReg & KNN, bag of words

Кровоизлияние 0,78 0,90 0,84
0,93 0,90

Hорма 0,97 0,93 0,95

Рис. 1. Матрица ошибок для ансамбля алгоритмов 
CatBoost, Random LogReg & KNN, bag of words
По вертикали истинная оценка исследования: 0 — иссле-
дование без признаков внутримозговых кровоизлияний 
(истинно-отрицательный результат); 1 — исследование с 
признаками кровоизлияний (истинно-положительный ре-
зультат). По горизонтали оценки ансамбля: 0 — наличие 
патологии выявлено ошибочно (ложноположительный 
результат), 1 — отсутствие патологии указано ошибочно 
(ложноотрицательный результат)

Рис. 2. Матрица ошибок для модели BERT
По вертикали истинная оценка исследования: 0 — иссле-
дование без признаков внутримозговых кровоизлияний 
(истинно-отрицательный результат); 1 — исследование с 
признаками кровоизлияний (истинно-положительный ре-
зультат). По горизонтали оценки BERT: 0 — наличие патоло-
гии выявлено ошибочно (ложноположительный результат), 
1 — отсутствие патологии указано ошибочно (ложноотрица-
тельный результат)
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в совокупности с простотой и возможностью автома-
тического обучения [18]. Это послужило причиной вы-
бора данного алгоритма на первом, пилотном этапе 
для создания программы автоматического анализа 
диагностических текстов. Однако в процессе исследо-
вания выяснилось, что у него имеются существенные 
ограничения в виде ложных срабатываний; сложно-
стей с классификацией текстов, в которых описание 
наличия и отсутствия искомой патологии сильно варь-
ирует; а также необходимости ручного пересмотра ис-
следований для обеспечения контроля качества [15].

Поэтому было решено перейти к усложнению клас-
сификатора. Для этого мы избрали подход с создани-
ем ансамблей из нескольких алгоритмов машинного 
обучения и применили несколько вариантов вектори-
зации текста, которые переводят письменную речь в 
формат, доступный для автоматической обработки. 
Обученный ансамбль показал довольно высокие ре-
зультаты относительно точности работы при анализе 
текстовых протоколов описаний КТ головного мозга с 
признаками внутричерепных кровоизлияний. Однако 
даже в этом случае оказался необходим ручной пере-
смотр для контроля качества.

По нашему мнению, основанному на ручном пере-
смотре массива неправильно интерпретируемых ав-
томатически протоколов описаний, основная причина 
ошибок кроется в том, что ансамбль алгоритмов ма-
шинного обучения все равно не учитывает семанти-
ческие особенности конструкции рентгенологических 
протоколов и контекстуальную близость терминов, в 
них встречающихся. Например, следующий протокол 
описания был ошибочно размечен как содержащий 
картину искомых патологических изменений в голов-
ном мозге:

«При КТ-исследовании в веществе головного 
мозга патологических очагов ушибов     не опреде-
ляется. В левой теменной и затылочной области 
субдуральной гематомы и пневмоцефалии не опре-
деляется. В базальных отделах лобных долей САК 
четко не определяются. В остальном без динамики. 
Срединные структуры не смещены. Боковые желудоч-
ки симметричны, содержимое однородное. Цистерны 
основания мозга прослеживаются, не деформирова-
ны. Щели субарахноидальных пространств и конвек-
ситальные борозды не расширены. <…> При сравне-
нии с КТ ГМ вот 27.12.2022 г положительная динамика: 
отмечается регресс очага ушиба и САК в в базальных 
лобных отделах слева, пневмоцефалии и пластинча-
той субдуральной гематомы. Перелом височной кости 
слева. Перелом затылочной кости. Патологическое 
содержимое в ячейках сосцевидного отростка слева. 
Полисинусит.».

При чтении протокола специалисту становится 
ясно, что патологические изменения в виде очага 
ушиба, субдуральной гематомы и САК регрессирова-
ли и более не определяются на КТ головного мозга, 
соответственно данное исследование можно интер-
претировать как «норму» с точки зрения ВЧК. Однако 

анализ его описания по ключевым словам и стоп-кон-
струкциям, которые принимают во внимание алгорит-
мы машинного обучения, затруднен.

Кроме того, случаются и неверные интерпретации 
в виде ложноотрицательных ответов. Например, та-
ким образом ансамблем был размечен следующий 
протокол:

«В базальных ядрах и в островковой доле слева 
с переходом на базальные отделы височной обла-
сти определяется гиподенсный участок плотностью 
+16…+19 ед.Н., размерами 50х28х35мм, несколько 
краниальнее данного участка в лобной области то-
чечный гиперденсный участок до 5мм в диаметре. 
Снижение дифференцировки серого и белого веще-
ства, сглаженность борозд в лобно-теменно-височной 
области слева. ASPECTS в бассейне левой СМА сум-
марно 5 баллов. <…> Свежих костно-травматических 
изменений достоверно не выявлено. Заключение: ран-
ние КТ-признаки ишемии в лобно-теменно-височной 
области слева. Подострая ишемия в базальных ядрах, 
в островковой доли и в височной области слева. 
Гиперденсный очаг в лобной области слева- точечное 
кровоизлияние? гиперденсный сосуд? Рекомендуется 
КТ в динамике.».

По данному заключению можно сделать вывод, 
что врач описал некую гиперденсную область, но не 
уверен в ее субстрате. Тем не менее она может яв-
ляться кровоизлиянием, и ошибочное исключение 
данного протокола, в зависимости от цели, будет не-
желательным.

Следует отметить, что на появление такого рода не-
точностей могла повлиять предобработка набора дан-
ных. Этот факт является одним из ограничений дан-
ной работы и требует отдельного исследования.

Дообученная на корпусе диагностических текстов 
модель-трансформер BERT продемонстрировала бо-
лее высокие метрики точности, получив специфиче-
ские семантические и контекстуальные связи, харак-
терные для рентгенологических протоколов описаний. 
Донастройка гиперпараметров модели и ее прицель-
ное дообучение на наборах данных с большим коли-
чеством протоколов описаний могут позволить еще 
больше повысить ее производительность, тогда как 
дообучение ансамбля алгоритмов машинного обуче-
ния в рамках данной задачи, по-видимому, к значимо-
му улучшению результата не приведет [19].

Отраженные в работе инструменты могут хуже ра-
ботать на заключениях врачей, которые описывают 
рентгеновские снимки отлично от стандарта, поддер-
живаемого в медицинских организациях Департамента 
здравоохранения Москвы, или на заключениях с грам-
матическими ошибками. Данный аспект также явля-
ется ограничением и требует дополнительного ис-
следования (возможно, с корпусом текстов из иных 
медицинских учреждений).

На данный момент имеется множество сообщений 
об адаптации модели BERT для анализа медицинских 
текстов, представленных на разных языках: на араб-
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ском [20], немецком [21], турецком [22], корейском 
[23], китайском [24] и других. Сообщается также, что 
для достижения максимальной точности в задачах 
NLP в области медицины можно объединять тради-
ционные подходы машинного обучения в качестве 
первичной классификации текстов и BERT для более 
точного анализа на выявление в текстах искомых при-
знаков или смыслов [25].

Стремление достичь самых высоких показателей 
точности алгоритмов для анализа неструктурирован-
ных медицинских текстов продиктовано текущими 
проблемами и ограничениями, в целом характерны-
ми для использования искусственного интеллекта в 
медицине. И в первую очередь к ним относится каче-
ство данных, используемых для обучения, например, 
алгоритмов компьютерного зрения. Создание качест-
венных наборов данных — процесс трудоемкий и не-
быстрый. Неструктурированные медицинские тексты, 
по которым происходит отбор самих диагностических 
изображений, могут содержать ошибки, несоответст-
вия и пропущенные данные, и это в конечном счете 
повлияет на точность результатов [26]. Чем больше в 
руках врачей и экспертов будет высокопроизводитель-
ных инструментов автоматического отбора для созда-
ния подобных наборов данных, тем лучше.

Кроме того, подобные инструменты могут иметь 
исключительную важность для организации здраво-
охранения. Например, они способны упрощать под-
готовку различных статистических отчетов и помогать 
отслеживать работу медицинских информационных 
систем, предназначенных для автоматизации лечеб-
но-диагностических, административных, вспомога-
тельных и иных процессов [27].

Заключение
Обученный ансамбль алгоритмов машинного обуче-

ния показал высокие результаты работы при анализе 
текстовых протоколов описаний КТ-исследований го-
ловного мозга с признаками внутричерепных крово-
излияний и в целом может использоваться в задачах 
бинарной классификации. Однако мы не можем отка-
заться от ручного пересмотра для контроля качества. 
Предобученная медицинская модель-трансформер 
BERT продемонстрировала при дообучении на том же 
наборе данных статистически значимо более высокие 
метрики точности, которые при дальнейшем подборе 
гиперпараметров и дообучении модели на большем 
количестве диагностических текстов могут оказать-
ся еще выше. Это говорит о ее высоком потенциале 
и возможности дальнейшего совершенствования для 
анализа неструктурированной медицинской информа-
ции с целью выявления определенных значений: на-
пример, факта оперативного вмешательства или кро-
воизлияний в разных стадиях развития.

Тем не менее наиболее эффективный инструмент 
для анализа текстовых протоколов диагностических 
описаний может быть получен при совокупном исполь-

зовании двух подходов: ансамбль алгоритмов машин-
ного обучения — для первичной бинарной классифи-
кации и обученная модель BERT — для углубленного 
семантического анализа текста и поиска в нем кон-
кретных клинических признаков (например, для отбо-
ра КТ-исследований с разными причинами кровоизли-
яний или на разных стадиях кровоизлияния).
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