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  Введение
*
 

Ведущие медицинские организации активно 
внедряют системы поддержки принятия решений, 
которые, используя методы интеллектуальной об-
работки данных, помогают специалистам в задачах 
постановки диагнозов, назначения курса лечения, 
прогнозирования развития заболеваний. На вход 
систем поддержки принятия решений поступает 
информация из систем ведения электронных исто-
рий болезни, которые аккумулируют большие объ-
емы разнородной информации, генерируемой ме-
дицинской организацией: показатели здоровья па-
циентов, результаты обследований, данные о про-
ведении лечебных процедур и др. При этом в од-
ной организации может быть сразу несколько ме-
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дицинских систем, данные в которых хранятся в 
разных форматах, соответствующих разным стан-
дартам. Каждая такая система, как правило, пред-
назначена для решения узкого круга задач, напри-
мер, для лечения определенного заболевания или 
проведения определенной диагностики [41]. На 
практике возникает необходимость в системе ком-
плексного интеллектуального анализа данных, ко-
торая могла бы агрегировать и анализировать раз-
нотипную информацию, поступающую от всех ме-
дицинских систем организации. Из-за больших 
объемов анализируемой информации подобная 
комплексная система должна использовать техно-
логии работы с большими данными. 

Помимо структурированной информации меди-
цинские организации генерируют огромный объем 
неструктурированной информации, которая содер-
жится в текстах на естественном языке (ЕЯ). Боль-
шинство историй болезни, анамнезов, эпикризов,  
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а также отчетов о проведении клинических меро-
приятий: операций, анализов и обследований, таких 
как рентгеновские, ультразвуковые исследования, 
записываются в виде текстов на ЕЯ. Эти тексты 
содержат много полезной информации, которую 
необходимо извлечь и структурировать. В области 
обработки текстов на ЕЯ выделилось отдельное 
актуальное быстроразвивающееся научное направ-
ление, которое занимается проблемой анализа кли-
нических текстов. В рамках этого направления раз-
рабатываются специализированные системы, ре-
шающие задачи извлечения информации из клини-
ческих текстов и ее структурирования. Информа-
ция, полученная из текстов, может существенно 
обогатить базы знаний и данных, на основе которых 
работают медицинские системы поддержки приня-
тия решений, что, в конечном счете, может повы-
сить их эффективность. Большинство существую-
щих методов и систем анализа медицинских тек-
стов работают только с английским языком, систе-
мы анализа медицинских текстов на русском языке 
отсутствуют. 

Таким образом, возникают две актуальные про-
блемы: проблема создания системы комплексного 
интеллектуального анализа медицинских данных, 
которая могла бы агрегировать и анализировать по-
лучаемую из разнородных источников разнотипную 
информацию, включая числовые, графические и 
текстовые данные, а также проблема разработки 
методов и инструментов интеллектуального анализа 
клинических текстов на русском языке. 

В статье рассматриваются вопросы создания 
системы комплексного интеллектуального анализа 
медицинских данных на примере многопрофильно-
го педиатрического центра. В первой части статьи 
проведен обзор методов и систем интеллектуально-
го анализа медицинских данных и текстов. Во вто-
рой и третьей частях статьи предложены решения 
по созданию системы комплексного интеллекту-
ального анализа медицинских данных (на примере 
многопрофильного педиатрического центра), при-
веден типовой состав медицинских данных, сфор-
мулированы требования к системе, предложена ар-
хитектура системы комплексного интеллектуально-
го анализа медицинских данных и выбраны плат-
формы для анализа текстов и данных в рамках этой 
архитектуры. 

1. Методы и системы интеллектуального 

анализа медицинских данных и текстов 

В этом разделе представлен обзор методов и сис-
тем интеллектуального анализа медицинских дан-
ных и текстов. 

1.1. Методы и системы интеллектуального 

анализа медицинских данных 

Методы интеллектуального анализа данных, 
применяющиеся в медицине, можно разделить на 
несколько групп в соответствии с решаемыми с по-
мощью них задачами (табл. 1): прогнозирование 
течения болезни, воздействия препарата или группы 
препаратов, уровня смертности; обследование — 
постановка диагноза на основе совокупности сим-
птомов; классификация — уточнение диагноза; по-
иск ассоциаций — поиск скрытых зависимостей 
между различными показателями здоровья пациен-
тов [36]. Рассмотрим далее основные методы интел-
лектуального анализа данных, применяемые для 
обработки медицинской информации. 

Таблица 1 

 Задачи интеллектуального анализа данных  

в медицине и методы, применяемые для их решения 

Цель анализа Методы с учителем 
Методы без 

учителя 

Прогнози-
рование 

Метод наименьших 
квадратов 

Логистическая 
регрессия 

Нейронные сети 

Деревья принятия 
решений 
SVM 

Сплайны 

– 

Обследование 
Деревья принятия 
решений 

Метод главных 
компонент 

Кластеризация 
Анализ ссылок 

Классифи-
кация 

Деревья принятия 
решений 
Нейронные сети 

Дискриминантный 
анализ 
Бустинг 

Наивный Байесовский 
классификатор 

Кластеризация 
Самооргани-
зующиеся карты 
Кохонена 

Поиск 
ассоциаций 

– 
Факторный анализ 

Априорный 
алгоритм 

 

Многие задачи в биоинформатике и медицине 
решаются с помощью методов классификации. На-
пример, с помощью методов классификации масси-
вов информации о ДНК клеток, измененных при 
различных заболеваниях, повышается точность ди-
агностики схожих заболеваний. В работе [25] был 
найден способ дифференцирования миелоидной 
лейкемии и острой лимфобластной лейкемии. Пра-
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вильная диагностика этих заболеваний важна для 
назначения эффективного курса лечения. Другим 
практическим применением методов классифика-
ции в медицине является определение вида опухоли 
груди (доброкачественная или злокачественная), а 
также предсказание вероятности рецидивов опухо-
ли. В работе [38] было проведено исследования 
точности работы 56 алгоритмов классификации, 
включая бустинг, из программного пакета Weka 
[53] на двух наборах диагностических данных па-
циентов с опухолями груди. В результате прове-
денных экспериментов автору не удалось выявить 
метод, который бы одинаково хорошо работал на 
обоих наборах данных. 

В работах [26, 27] оценивалась эффективность 
методов классификации на различных наборах ме-
дицинских данных из репозитория Kent Ridge 
Biomedical Dataset Repository [30]. Эти исследования 
показали, что точность классификации зависит от 
набора анализируемых данных и применяемого ме-
тода извлечения и ранжирования ключевых призна-
ков. Согласно [55], деревья принятия решений яв-
ляются наиболее распространенным алгоритмом 
классификации в системах интеллектуальной обра-
ботки медицинских данных благодаря возможности 
отображения процесса принятия решения в понят-
ной эксперту форме. Алгоритмы, такие как SVM, 
применяется реже, поскольку процесс приятия ре-
шений в нем не прозрачен для эксперта. 

Методы и модели прогнозирования в медицине 
обычно используются для вычисления вероятности 
появления изменений в состоянии больного. Напри-
мер, в работе [16] были построены три модели про-
гнозирования выживаемости при раке груди: на ос-
нове нейронных сетей, деревьев принятия решений 
и логистической регрессии. Больному присваивался 
класс «выживший», если пациент был жив более 5 
лет после постановки диагноза. Было произведено 
сравнение точности этих моделей. Деревья принятия 
решений показали лучшую точность (93,6 %), тогда 
как логистическая регрессия показала наихудший 
результат (89,2 %). 

В работе [45] был предложен метод прогнозиро-
вания выживаемости пациентов с терминальной 
стадией хронической почечной недостаточности. 
Наблюдение за такими пациентами в среднем со-
ставляет около 3 лет. На выживаемость таких паци-
ентов влияет множество факторов. Для выявления 
наиболее важных факторов, использовались теория 
приближенных множеств и деревья принятия реше-
ний. При помощи обоих методов строились правила, 
из которых извлекались значимые факторы. Авторы 
выявили следующие медицинские факторы, влияю-
щие на выживаемость: диагноз, время на диализе, 
отклонения от целевого веса, артериальное давле-
ние, уровни кальция и калия, общий объем крови. 

Другим примером практического применения 
методов прогнозирования в медицине является ап-
риорное определение стоимости лечения пациента. 
В работе [8] представлен метод прогнозирования 
стоимости лечения. Предварительно было задано 
5 категорий стоимости лечения. Для прогнозирова-
ния использовался метод на основе деревьев приня-
тия решений. В качестве экспериментальных и тес-
товых данных использовалась информация, собран-
ная страховыми агентствами за трехлетний период. 
Данные первых двух лет использовались для обуче-
ния классификатора, а данные за третий год — для 
тестирования. Авторы применяли различные страте-
гии извлечения признаков. Максимальная точность 
составила 84,6 %. 

Методы поиска ассоциаций используются для 
обнаружения скрытых зависимостей между призна-
ками. Априорный алгоритм [3] позволяет находить 
ассоциации в очень больших массивах данных. На-
пример, в работе [11] статистические методы, дере-
вья принятия решений и методы поиска ассоциаций 
были успешно применены для создания правил ле-
чения гипертонии. Другим примером практического 
использования методов поиска ассоциаций стало 
определение комбинаций совместно употребляемых 
лекарственных препаратов. В работе [12] исследова-
лось то, как часто антациды прописываются с дру-
гими лекарственными препаратами и какими имен-
но. Антациды — наиболее широко применяющиеся 
лекарства для облегчения симптомов изжоги при 
язвенной болезни желудка и гастрите путем нейтра-
лизации желудочной кислоты. В этой работе при 
помощи методов поиска ассоциаций были построе-
ны 36 правил, которые указывают наиболее часто 
прописываемые совместно с антацидами наборы 
лекарств. 

Методы кластеризации часто используются для 
анализа массивов генетической информации. В ра-
боте [52] была выполнена кластеризация массива, 
содержащего ДНК 86 видов опухолей груди. Было 
получено два кластера. В первый кластер вошли 
опухоли, дающие рецидив в 34 % случаев, во вто-
рой — в 70 %. Первый кластер условно можно на-
звать «плохо прогнозируемыми опухолями», а вто-
рой — «хорошо прогнозируемыми опухолями». Да-
лее эта информация использовалась для повышения 
точности прогнозирования развития опухолей. 

Рассмотренные методы интеллектуальной обра-
ботки данных используются в системах поддержки 
принятия решений, которые активно внедряются в 
ведущие медицинские клиники. Эти системы помо-
гают врачам в задачах постановки диагнозов, назна-
чения курса лечения, прогнозирования развития 
заболеваний. Примером может служить система 
контроля больничных инфекций, разработанная в 
университете Алабамы [9]. Для раннего распознава-
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ния и лечения вспышки нозокомиальной инфекции 
необходимо постоянное активное наблюдение за 
больными. Созданная авторами система наблюдения 
автоматически определяет новые шаблоны в данных 
о распространении инфекции. Эта система исполь-
зует ассоциативные правила и данные об уходе за 
пациентом, полученные из лабораторных систем 
управления информацией, и генерирует шаблоны, 
которые уточняются специалистом по контролю над 
инфекцией. Разработчики системы делают вывод, 
что расширенный контроль над инфекциями с по-
мощью системы интеллектуальной обработки дан-
ных более чувствителен, чем традиционные наблю-
дения за распространением инфекции. 

Несколько приложений поддержки принятия 
решений, имеющих отношение к здравоохранению, 
было разработано в IBM. Эти приложения базиру-
ются на компьютерной платформе IBM Watson [56]. 
Одно из приложений предназначено для рекоменда-
ции методов лечения раковых заболеваний, другие 
приложения — для рассмотрения и утверждения 
процедур, связанных со страхованием здоровья. 
Система рекомендации методов лечения раковых 
заболеваний была разработана совместно с институ-
том Memorial Sloan-Kettering (МСК) в Нью-Йорке, 
специализирующемся на лечении рака. IBM Watson 
анализирует как структурированные данные, так и 
тексты на естественном языке. Система автоматиче-
ски извлекает информацию из медицинских заклю-
чений, медицинских журналов и клинических испы-
таний в области онкологии. 

Система Manteia позволяет предсказывать гене-
тически-обусловленные заболевания человека [49]. 
В ней реализованы модели позвоночных арготиз-
мов, которые генерируют большие объемы данных. 
В Manteia сохраняются данные, порожденные для 
четырех видов позвоночных: человек, мышь, курица 
и рыба данио. Информация, сохраненная в системе, 
покрывает различные аспекты развития эмбриона и 
генетические расстройства, приводящие к ненор-
мальным фенотипам и генетическим болезням в 
моделях животных. Система включает в себя ряд 
инструментов интеллектуальной обработки данных, 
которые позволяют анализировать и аннотировать 
эту информацию. 

Интеллектуальный анализ медицинских данных 
применяется в системах поддержки принятия реше-
ний при лечении опухолей головного мозга [41], а 
также при изучении склерозов. Система [23] позволя-
ет извлекать скрытые зависимости между различны-
ми иммунологическими маркерами, используя нечет-
кую кластеризацию, эволюционное программирова-
ние (PST) и сеть семантических связей (AutoCM). Эта 
интеллектуальная адаптивная система позволяет за-
давать степень ассоциации каждой переменной со 
всеми другими и отображать карту основных связей 

переменной. Матрица связей, визуализированных в 
виде минимальных остовных деревьев при помощи 
AutoCM, определяет нелинейные ассоциации между 
переменными и определяет схемы соединения кла-
стеров. С помощью этой системы были обнаружены 
ранее неизвестные связи между большим набором 
фактов, связанных со склерозом. 

Общей особенностью рассмотренных систем яв-
ляется их узкая направленность — каждая из них 
создана для решения одной задачи при помощи не-
большого набора методов интеллектуального анали-
за данных. Целью нашей работы является создание 
системы комплексного интеллектуального анализа 
данных, решающей широкий спектр задач, поэтому, 
в архитектуре такой системы должна быть преду-
смотрена возможность использования различных 
методов интеллектуального анализа данных и дина-
мического комбинирования этих методов. 

1.2. Системы анализа клинических текстов 

В области понимания текста (text understanding) 
существует множество методов и программных 
средств, позволяющих структурировать тексты на 
естественном языке и извлекать из них информа-
цию. Большинство существующих решений ориен-
тированы на обработку текстов общего характера, 
например, таких как новостные сообщения. Однако 
стилистика клинических текстов сильно отличается 
от стилистики обычных текстов, поэтому требуется 
как значительная доработка существующих методов 
и инструментов по анализу текстов на ЕЯ, так и соз-
дание новых специфичных подходов. Богатая меди-
цинская терминология также предполагает разра-
ботку объемных лингвистических ресурсов: но-
менклатур, кодификаторов и тезаурусов. Эти осо-
бенности позволяют выделить анализ клинических 
текстов в обособленное направление исследований в 
области обработки ЕЯ. 

Последние десять лет наблюдается возрастаю-
щий интерес исследователей к проблемам анализа 
клинических текстов. Большое внимание к этой об-
ласти со стороны академического сообщества при-
вело к проведению ряда семинаров и соревнований 
по задачам извлечения информации из клинических 
текстов и поиска медицинских данных, например, 
2010 i2b2 /VA Challenge [51], 2012 i2b2 /VA 
Chal¬lenge [48], CLEF eHEALTH 2013 [39], CLEF 
eHEALTH 2014 [35], SemEval 2014 Task 7 [43], 
SemEval 2015 Task 6, 14 [44]. Среди этих задач — 
расшифровка медицинских аббревиатур и сокраще-
ний; выделение концептов, обозначающих заболе-
вания, патологии, вмешательства, медицинские пре-
параты, обследования; выявление семантических 
связей между этими концептами, а также определе-
ние атрибутов этих концептов. 
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Исследования в этой области привели к разра-
ботке ряда прикладных систем и платформ, специа-
лизирующихся на комплексном компьютерном лин-
гвистическом анализе медицинских текстов, неко-
торые из которых уже применяются в клиниках для 
повышения качества медицинских услуг. 

Большие усилия направлены на стандартизацию 
и унификацию клинических записей, и в этом помо-
гают методы извлечения информации из текстов на 
естественном языке. Система UMLS [31], разрабо-
танная в Национальной медицинской библиотеке 
США, содержит метатезаурус, словари, семантиче-
скую сеть и программные компоненты, которые по-
зволяют сопоставлять концепты из разных медицин-
ских и биомедицинских баз знаний друг с другом и 
находить их в текстах на естественном языке. Таким 
образом, эта система помогает преодолеть две про-
блемы информационного поиска: вариативность 
написания терминов в разных источниках и разроз-
ненность информации, представленной в отдельных 
медицинских и биомедицинских базах. UMLS ин-
тегрирует в себе более 100 баз знаний, среди кото-
рых МКБ-10 [29], MeSH [34], SNOMED-CT [46], 
LOINC [28], DSM [4], Gene Ontology [7]. При этом 
многие ресурсы имеют переводы на несколько язы-
ков. Из русскоязычных медицинских ресурсов в 
UMLS на данный момент интегрированы MeSH [1] 
и МКБ-10 [2]. Среди программных компонентов 
UMLS стоит отметить инструмент MetaMap [6] — 
анализатор, который позволяет искать медицинские 
термины в текстах на ЕЯ и сопоставлять их с кон-
цептами метатезауруса. MetaMap и другие компо-
ненты системы UMLS используются во многих дру-
гих системах обработки клинических текстов и в 
системах поиска медицинской и биомедицинской 
информации. 

Одной из первых систем, примененных на прак-
тике для решения прикладных задач в области обра-
ботки клинических текстов, была проприетарная 
система Medical Language Extraction and Encoding 
System (MedLEE) [21, 22]. Она изначально была 
разработана для обработки отчетов о рентгеновских 
исследованиях грудной клетки пациентов в меди-
цинском центре Columbia Presbyterian Medical Cen-
ter (CPMC), а затем адаптирована к другим облас-
тям. В частности, она также применялась для анали-
за эпикризов и отчетов по маммографическим, эхо-
кардиологическим и другим исследованиям. Основ-
ной задачей системы MedLEE являлось извлечение, 
структурирование и кодирование клинической ин-
формации, содержащейся в текстах медицинских 
отчетов. Используя морфологический, синтаксиче-
ский и другие виды анализа, MedLEE заполняла 
заданный шаблон клинического исследования и за-
носила структурированную информацию в базу 
данных, которая затем использовалась другими ин-

формационными системами и системами поддержки 
принятия решения медицинского центра. 

Система Health Information Text Extraction 
(HITEx) [57] — это адаптируемая система для обра-
ботки медицинских текстов с открытым исходным 
кодом, разработанная в National Center for Biome-
dical Com¬puting в рамках масштабного проекта 
Informatics for Integrating Biology & the Bedside 
(i2b2). В основе HITEx лежит платформа GATE [15]. 
Система предоставляет набор модулей, которые 
ориентированы на обработку клинических текстов. 
Среди функций этих модулей присутствуют: поиск 
и классификация разделов клинических текстов; 
токенизация и выделение предложений; морфоло-
гический анализ (с разрешением омонимии); по-
верхностный синтаксический анализ; определение 
отрицаний; выявление медицинских терминов и 
определение их кодов в метатезаурусе UMLS; вы-
деление n-грамм; поиск составных медицинских 
концептов; поиск предложений, указывающих на 
никотиновую зависимость пациента. Система при-
менялась для поиска в архивах клинических текстов 
признаков, указывающих на наличие астмы и дру-
гих хронических заболеваний легких у пациентов. 
Тестирование, проводившееся совместно с экспер-
тами клиники Brigham and Women’s Hospital, пока-
зало, что система HITEx позволяет определять на-
личие бронхолегочных заболеваний у пациентов 
точнее, чем при использовании только лишь кодов 
МКБ-9, проставленных в историях болезни работ-
никами клиники вручную. Система также исполь-
зовалась для определения уровня никотиновой за-
висимости пациентов, информация о котором не 
была закодирована МКБ-9 в клинических текстах. 
Тестирование выявило высокую точность решения 
этой задачи системой HITEx, что показало перспек-
тивность применения методов автоматического из-
влечения структурированной информации о паци-
ентах из клинических текстов на ЕЯ. 

Одной из наиболее перспективных и быстрораз-
вивающихся платформ по анализу медицинских и 
биомедицинских текстов является система cTAKES 
[42]. Это модульная система с открытым исходным 
кодом, которая разрабатывается сообществом ис-
следователей из разных институтов совместно с ча-
стной клиникой Mayo [33]. Основное предназначе-
ние cTAKES заключается в создании основы для 
систем извлечения информации из клинических тек-
стов. Система реализована на платформе UIMA [17] 
с применением фреймворка OpenNLP [5]. cTAKES 
предоставляет набор программных модулей, кото-
рые используют наборы правил и модели машинно-
го обучения, настроенные на анализ клинических 
текстов. Система позволяет проводить: 1) базовую 
обработку медицинских текстов, включая морфоло-
гический анализ и различные виды синтаксического 
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анализа; 2) извлечение именованных сущностей, 
определение их типа и характера упоминания их в 
тексте; 3) сопоставление терминов с концептами 
метатезауруса UMLS; 4) поверхностный семантиче-
ский анализ (установление семантических ролей); 
5) разрешение кореференции; 6) извлечение семан-
тических связей между сущностями. В системе так-
же присутствуют готовые модули для решения при-
кладных задач: извлечения названий лекарственных 
препаратов и определения статуса пациента куря-
щий/некурящий. Платформа интегрирует в себе 
большое число современных разработок в области 
анализа медицинских и биомедицинских текстов и 
продолжает развиваться. Заметим, что cTAKES ори-
ентирована на обработку только английских текстов 
и на сегодняшний день не поддерживает другие 
языки. 

Стоит также отметить ряд других систем анализа 
медицинских текстов. Системы SPRUS/SymText/ 
MPLUS [13] использовались для анализа отчетов по 
снимкам легких и выявления пневмонии. Проприе-
тарные системы IBM BioTEKS [32] и IBM MedKAT 
[14] интегрируют разработки компании IBM в об-
ласти анализа текстов по биомедицине и клиниче-
ских текстов соответственно. Система MedEx [54] 
применялась для поиска в тексте названий лекарств 
и дозировок. KMCI — инструмент для поиска в 
клинических текстах концептов из метатезауруса 
UMLS и их кодирования. IBM Watson Oncology [56] — 
проприетарная система, ориентированная на реше-
ние задач поддержки принятия решений в области 
лечения онкологических заболеваний. 

Направление анализа клинических и биомеди-
цинских текстов стремительно развивается, в нём 
возникает все больше подходов, методов, ресурсов и 
программных инструментов. Однако разработанные 
в рамках этого направления системы по большей 
части ориентированы на анализ текстов на англий-
ском языке. Многие системы основаны на извест-
ных платформах обработки текстов на ЕЯ общего 
назначения. Наиболее часто используемые из них — 
GATE и Apache UIMA. 

2. Состав исходных данных  

и задачи системы комплексного 

интеллектуального анализа 

медицинских данных 

В этом разделе описан типовой состав медицин-
ских данных, накапливаемых лечебными учрежде-
ниями (на примере многопрофильного педиатриче-
ского центра), и определены задачи системы ком-
плексного интеллектуального анализа медицинских 
данных. 

2.1. Состав анализируемых данных 

Определим типовой состав медицинских данных, 
накапливаемых лечебным учреждением (на примере 
многопрофильного педиатрического центра) и пред-
ставляющих интерес для интеллектуального анали-
за. Они включают текстовые, графические и число-
вые данные следующих типов: 
1. Лабораторные данные: 

● биохимические показатели сыворотки крови; 
● показатели кислотно-основного состава орга-

низма; 
● показатели свертывающей системы крови (коа-

гулограмма), времени кровотечения и сверты-
ваемости; 

● определение группы крови, резус-фактора, фено-
типа эритроцитов; 

● показатели клинического анализа крови; 
● иммунологические характеристики (например, 

иммуноглобулины сыворотки крови); 
● показатели иммунного ответа (к различным ан-

тигенам возбудителей/вирусов/паразитов); 
● наличие антител к собственным белкам и компо-

нентам клетки; 
● определение гормонального состава сыворотки 

крови; 
● определение наличия/титра ферментов и кофак-

торов; 
● показатели активности ферментов; 
● молекулярная диагностика, секвенирование му-

таций, определение полиморфизма генов; 
● общий анализ мочи; 
● биохимический анализ мочи и клеточного остатка; 
● анализ кала. 

2. Инструментальные и визуализационные методы 
диагностики: 

● ультразвуковые исследования; 
● рентгенография, томография с контрастом и/или 

функциональными пробами; 
● магнитно-резонансное исследование; 
● сцинтиграфия; 
● исследование электрической активности и про-

водимости органов и систем — электрокардио-
графия, электроэнцефалография, электронейро-
миография; 

● исследование функции внешнего дыхания: спи-
рометрия и легочные объемы — бодиплетизмо-
графия; 

● комплексные исследования (полисомнография). 

3. Показатели комплексного клинического осмотра: 

● специфические и общие жалобы; 
● подробный анамнез (история) жизни (развития) 

пациента и непосредственно возникновения бо-
лезни; 
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● наследственная предрасположенность (семейный 
анамнез); 

● уточнение наличия вредных (отягощающих со-
стояние) факторов окружения и внешней среды; 

● осмотр органов и систем (выявление физиологи-
ческих показателей и/или патологических дан-
ных, характеризующих нозологическую форму 
либо имеющих синдромальный характер). Ана-
лизируются:  

1) кожа и подкожная жировая клетчатка: нали-
чие и характер высыпаний, отеки; 

2) дыхательная система: носовое дыхание, отде-
ляемое из носовых ходов, храп, осиплость го-
лоса, кашель (характер, время появления), 
мокрота, боли в груди или спине (характер, 
локализация, связь с дыханием, кашлем), 
одышка (затруднение вдоха и/или выдоха), 
приступы удушья, свистящее дыхание, харак-
тер перкуторного звука, аускультативная кар-
тина в легких (проводится или нет во все от-
делы), характеристики вдоха/выдоха, хрипы 
есть/нет, характер хрипов, влияние кашля на 
хрипы; 

3) сердечно-сосудистая система: цианоз кожных 
покровов, одышка, боли в области сердца, 
ощущение сердцебиения и «перебоев», отеки 
(время появления, локализация), пульс, перку-
торные границы сердца, аускультативная кар-
тина (ЧСС, наличие шумов и их локализация); 

4) система органов пищеварения: наличие и ха-
рактер налета на языке, глотание, тошнота, 
рвота, срыгивания (у младенцев), отрыжка 
или изжога, боли в животе (характер, локали-
зация, иррадиация, связь с приемом пищи), 
характер и частота стула; пальпация живота, 
болезненность при пальпации вокруг пупка, 
по ходу толстой кишки, в точке проекции 
желчного пузыря; 

5) мочевыделительная система: боли в животе и 
в поясничной области, частота мочеиспуска-
ний, цвет мочи, недержание мочи, отеки, есть 
или нет болезненность в поясничной области 
при поколачивании; 

6) опорно-двигательная система: боли в конеч-
ностях, мышцах, суставах (характер, локали-
зация, связь с различными факторами — от 
времени суток до метеоусловий), изменение 
формы суставов, характер движений, наличие 
травм; 

7) эндокринная система: нарушение волосяного 
покрова, изменения кожи (чрезмерная потли-
вость или сухость), нарушение роста и массы 
тела, вторичные половые признаки; 

8) нервная система и органы чувств: головные 
боли и головокружения, судороги, тики, на-
рушения со стороны органов чувств, характер 

рефлексов и ответа и на раздражители; очаго-
вая симптоматика — черепно-мозговые нер-
вы, менингеальные знаки. 

Выбор каждого из указанных параметров, а так-
же их сочетание, будет определяться для каждого 
конкретного случая соответствующей нозологиче-
ской формой и/или патологическим синдромом. 

2.2. Направления применения системы 

комплексного интеллектуального 

анализа медицинских данных 

В целом, системы интеллектуальной обработки 
медицинских данных имеют следующие направле-
ния применения [36, 55]: прогнозирование, класси-
фикация клинических случаев (диагностика), поиск 
похожих клинических случаев, наблюдение за со-
стоянием пациентов. Рассмотрим предлагаемый 
расширенный список направлений, составленный с 
учетом специфики применения системы комплекс-
ной интеллектуальной обработки данных в много-
профильном педиатрическом центре. 

Одним из основных направлений применения 
системы является дифференциальная диагностика 
состояния пациента: выявление заболевания, его 
стадии, характера течения болезни. Необходимо 
предусмотреть возможность пошаговой диагности-
ки болезни пациента с уточнением диагноза пациен-
та на каждом шаге. 

Другим важным направлением применения явля-
ется прогнозирование изменения клинического со-
стояния пациента при применении различных видов 
вмешательств и при отсутствии вмешательств. Под 
вмешательством понимаются различные диагности-
ческие или лечебные мероприятия, как медикамен-
тозные, так и немедикаментозные, реабилитационные 
и профилактические, а также хирургические опера-
ции, перемещение пациента в другие лечебные учре-
ждения, либо внутри лечебного учреждения. 

Еще одним важным направлением применения 
системы является отслеживание опасных — крити-
ческих — изменений в показателях здоровья паци-
ента. К таким изменениям в показателях здоровья 
будем относить резкое ухудшение состояния паци-
ента, вызванное течением болезни, либо реакцией на 
вмешательства. 

Помимо основных направлений применения, 
система должна будет осуществлять мониторинг и 
автоматическую экспертизу действий медицинского 
персонала. В ходе экспертизы должны оцениваться: 
адекватность вмешательства диагнозу, корректность 
дозировок и длительности приема лекарственных 
средств, соответствие организационных действий 
(выписка, перевод в определенную палату, другое 
лечебное учреждение) состоянию больного, поиск 
похожих клинических случаев. 
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На основе состава исходных данных и предло-
женных типовых направлений применения были 
определены задачи комплексного интеллектуально-
го анализа медицинских данных. Приведем далее 
наиболее значимые из них: 
1) Поиск структурированных данных по запросу. 

Предлагается хранить структурированные дан-
ные в реляционной форме и использовать для 
поиска стандартные средства и методы для рабо-
ты с реляционными базами данных. 

2) Поиск скрытых логических и статистических зако-
номерностей в заданных наборах медицинских 
данных. Для этого предлагается использовать из-
вестные статистические и логические методы ин-
теллектуального анализа данных, а также разрабо-
тать комбинированные логико-статистические ме-
тоды обработки данных. 

3) Классификация и предсказание признаков паци-
ентов на основе выявленных закономерностей 
для решения обобщенных задач диагностики и 
прогнозирования. 

4) Группирование структурированных данных. 
Группирование будет выполняться при помощи 
методов кластеризации.  

5) Работа со сверхбольшими массивами данных, т. е. 
при разработке методов должна предусматри-
ваться возможность их параллельной и распреде-
ленной реализации. 

6) Лингвистический анализ текстовых документов. 
Для решения этой задачи будет применен метод 
глубокого лингвистического анализа, использую-
щий реляционно-ситуационную модель текста. 

7) Поиск похожих текстовых документов на естест-
венном языке. Для этого будет применен метод 
поиска близких текстовых документов. 

8) Поиск текстовых документов по запросу на есте-
ственном языке. Предлагается решать указанную 
задачу с помощью метода полнотекстового семан-
тического поиска информации [37]. 

3. Архитектура системы комплексного 

интеллектуального анализа 

медицинских данных 

В этом разделе предлагается архитектура систе-
мы комплексного интеллектуального анализа меди-
цинских данных и обсуждаются вопросы её реали-
зации на основе современных программных плат-
форм и технологий анализа больших данных. 

3.1. Выбор архитектуры  

вычислительных систем 

Система интеллектуального анализа данных мо-
жет быть создана на основе различных архитектур 

вычислительных систем: многопроцессорные вы-
числительные системы, кластеры, вычисления в ин-
тернете и грид-приложения. В связи со спецификой 
решаемой задачи к вычислительной системе предъ-
являются следующие требования: 

1) Небольшая стоимость. Большинство лечебных 
учреждений имеет ограниченный бюджет на 
развитие ИТ-инфраструктуры. 

2) Ресурсы (базы данных) системы могут быть 
значительно разнесены друг с другом геогра-
фически. 

3) Должна быть обеспечена защищенность кана-
лов передачи данных и узлов обработки ин-
формации от взлома с целью предотвращения 
разглашения врачебной тайны и пересылки за-
ведомо искаженных данных. 

4) Большой объем разнородных анализируемых 
данных и обрабатываемых запросов. 

5) Должна обеспечиваться масштабируемость 
системы, на случай расширения медицинской 
организации либо увеличения числа ресурсов, 
доступных для анализа. 

Определим, насколько существующие архитек-
туры вычислительных систем соответствуют сфор-
мулированным выше требованиям. 

Многопроцессорные вычислительные системы 
характеризуются высокой стоимостью приобрете-
ния и обслуживания, но при этом позволяют собрать 
в одном месте всю вычислительную инфраструкту-
ру, что упрощает мероприятия по обеспечению за-
щищенности данных. Однако такие системы прак-
тически не масштабируются [40]. 

Кластер представляет собой набор независимых 
вычислительных машин, связанных с помощью 
внутренней сети и управляющихся единой систе-
мой. Кластер обеспечивает высокую производи-
тельность, доступность, балансировку нагрузки и 
масштабируемость. К недостаткам кластерной архи-
тектуры следует отнести то, что она не позволяет 
связать между собой в единую вычислительную сеть 
удаленные друг от друга ресурсы различных орга-
низаций. Кроме того, кластерная архитектура часто 
основывается на закрытых стандартах взаимодейст-
вия узлов сети, что делает такую систему менее пе-
реносимой. 

Для реализации вычислений в интернете на ком-
пьютеры пользователей, желающих участвовать в 
вычислениях, устанавливается специальное прило-
жение, использующее часть ресурсов компьютера 
пользователя для решения фрагмента общей задачи. 
Такой подход позволяет для решения задач мобили-
зовать действительно большие, географически уда-
ленные друг от друга, ресурсы [20]. Однако пробле-
ма обеспечения защищенности данных при вычис-
лениях в интернет еще не решена. 
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В грид-приложениях все распределенные ресур-
сы, которые объединены в сеть, можно рассматри-
вать как виртуальный суперкомпьютер. Грид-
приложение не имеет централизованного управле-
ния, так как каждая отдельная система ему не при-
надлежит и управляется администратором этой сис-
темы [18]. Отметим положительные стороны этой 
вычислительной архитектуры: 
1) Децентрализованное управление. В гриде кон-

троль над ресурсами является децентрализован-
ным, что позволяет использовать различные по-
литики управления и местные системы управле-
ния. 

2) Открытые технологии. Грид-приложение исполь-
зует открытые протоколы и стандарты. 

3) Хорошая масштабируемость. Грид-приложение 
можно практически неограниченно масштабиро-
вать, добавляя новые ресурсы. 
В результате анализа было выявлено, что наибо-

лее полно заданным критериям эффективности от-
вечают системы интеллектуального анализа данных, 
архитектуры которых основаны на грид. В таких 
системах обычно используется специализированная 
архитектура DataMining Grid Architecture (DMGA) 
[10]. Для создания системы комплексного интеллек-
туального анализа данных в многопрофильном пе-
диатрическом центре предлагается использовать 
аналогичную архитектуру. 

3.2. Логическая архитектура системы 

Создаваемая система комплексного интеллекту-
ального анализа медицинских данных должна ин-
тегрироваться с медицинскими информационными 
системами (МИС) и системами поддержки принятия 
решений в лечебных учреждениях. На рис. 1 пока-
зано взаимодействие создаваемой системы ком-
плексной интеллектуальной обработки медицинских 
данных с остальными элементами информационной 
инфраструктуры лечебного учреждения, а также 
основные хранилища, блоки обработки и каналы 
передачи данных. Опишем далее потоки данных и 
работ в лечебном учреждении. 

Врач заполняет истории болезней пациентов, ко-
торые сохраняются в МИС в виде электронных ме-
дицинских записей (ЭМЗ). Далее структурирован-
ные данные из ЭМЗ сохраняются в хранилище 
структурированных данных. Текстовая информация 
из ЭМЗ сначала попадает в хранилище неструкту-
рированных данных. Далее эта информация обраба-
тывается блоком анализа неструктурированных 
данных, структурируется и записывается в храни-
лище структурированных данных. Затем блок ком-
плексного анализа данных выполняет интеллекту-
альный анализ структурированных данных и поме-
щает результаты в хранилище. Данные из хранилища  

 

Рис. 1. Место системы комплексного интеллектуального 

анализа данных в информационной инфраструктуре 

лечебного учреждения 

результатов могут быть показаны аналитику. Эти 
результаты также могут пополнять базу знаний ме-
дицинской системы поддержки принятия решений. 

Как было сказано выше, DMGA наилучшим об-
разом удовлетворяет требованиям к архитектуре 
системы комплексного интеллектуального анализа 
медицинских данных. Архитектура DMGA основана 
на спецификации грид-систем OGSA [19]. Специ-
фикация OGSA предполагает, что каждый компо-
нент распределенной вычислительной системы 
представляет собой сервис. При этом, различные 
сервисы, составляющие единую систему могут ад-
министрироваться независимо друг от друга вла-
дельцами сервисов. В рамках спецификации OGSA 
выделяют следующие группы сервисов: инфра-
структурные, сервисы контроля выполнения задач, 
сервисы данных, сервисы безопасности, сервисы 
управления ресурсами, информационные сервисы. 
Все сервисы взаимодействуют друг с другом одина-
ковым образом при помощи протокола SOAP. 

Разрабатываемая система комплексного интеллек-
туального анализа медицинских данных представляет 
собой набор репозиториев и сервисов, работающих 
на удаленных друг от друга узлах вычислительной 
сети [47]. Помимо основных сервисов, определенных 
стандартом OGSA, вводится дополнительный сервис  
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Рис. 2 Архитектура системы комплексного  

интеллектуального анализа медицинских данных 

извлечения информации из неструктурированных 
данных (рис. 2). 

Рассмотрим эти сервисы подробнее. 
1) Сервис доступа к данным предназначен для пуб-

ликации, поиска и передачи наборов данных, ко-
торые будут использоваться системой. Эти набо-
ры располагаются в репозиториях структуриро-
ванных и неструктурированных данных. 

2) Сервис доступа к алгоритмам и инструментам за-
нимается поиском инструментов и алгоритмов, ко-
торые будут использоваться в процессе интеллек-
туального анализа данных. Эти алгоритмы и инст-
рументы реализуют в создаваемой системе методы 
классификации, кластеризации, регрессионного 
анализа, автоматического порождения гипотез. 

3) Сервис формирования плана управления обеспе-
чивает синтез алгоритмов решения задач систе-
мы путем создания соответствующего плана вы-
полнения и добавления набора ограничений на 
ресурсы. Для каждого варианта использования 
создаваемой системы будет построен индивиду-
альный план управления. Разработанные планы 
управления сохраняются в репозитории планов 
извлечения данных. 

4) Сервис отображения результатов предлагает 
средства для представления и визуализации из-
влеченной информации, а также позволяет со-
хранять её в подходящем формате для дальней-
шего использования. 

5) Сервис извлечения информации использует ме-
тоды лингвистического анализа для извлечения 

структурированных данных из медицинских тек-
стов. В частности, предлагается извлекать из ис-
торий болезни упоминания болезней, симптомов, 
диагностических процедур и медицинских вме-
шательств, названия лекарственных препаратов 
и др. Помимо этого, предлагается определять 
свойства найденных в тексте сущностей: напри-
мер, эффект от применения лечебных мероприя-
тий, степень тяжести и характер течения болез-
ни, области тела, с которыми связано заболева-
ние или расстройство функции и др. Извлеченная 
информация будет использована в качестве при-
знаков при интеллектуальном анализе медицин-
ской информации. 

3.3. Программные платформы  

для интеллектуального анализа  

данных и текстов 

Грид-приложения интеллектуального анализа дан-
ных обычно разрабатывают на основе готовых спе-
циализированных программных платформ. Наиболее 
распространенными платформами такого типа явля-
ются Globus Toolkit [24] и UNICORE [50]. В табл. 2 
представлены их сравнительные характеристики. 

Таблица 2  

Сравнительные характеристики грид-платформ 

Название 

платформы 
Globus Toolkit UNICORE 

Лицензия Apache BSD 

Графический 

клиент 

Сторонние  
разработки 

Присутствует 

Тип 

Набор инструментов 
для создания  
грид-приложений 
интеллектуального 
анализа данных 

Грид-платформа 
интеллектуаль-
ного анализа 
данных 

API для 

клиентов 
SAGA DESHL, SAGA 

Архитектура OGSA OGSA 

Протоколы 

передачи данных 
SOAP SOAP 

Безопасность X.509 (SSL) X.509 (SSL) 

 
Из таблицы видно, что существующие платфор-

мы для создания грид-приложений интеллектуаль-
ного анализа данных имеют достаточно близкие 
технические характеристики. Так как UNICORE 
использует более свободную лицензию, а также в 
составе этой платформы уже присутствует графиче-
ский клиент, было решено использовать для даль-
нейшей разработки платформу UNICORE. 

При разработке программных систем обработки 
текстов на естественном языке необходимо решить 
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ряд проблем. Во-первых, в таких системах необхо-
димо обеспечить механизмы взаимодействия меж-
ду большим количеством разнородных компонен-
тов, выполняющих разные виды анализа. Во-вто-
рых, для таких систем требуются средства работы с 
большим количеством языковых ресурсов — раз-
меченных корпусов, тезаурусов, моделей машин-
ного обучения. В-третьих, поскольку алгоритмы 
обработки текстов обычно имеют высокую вычис-
лительную сложность, для масштабируемости по-
добных систем, необходимо обеспечить возмож-
ность их распределения на несколько вычисли-
тельных узлов. В современных системах решение 
этих проблем берут на себя специализированные 
платформы анализа неструктурированной инфор-
мации. Наиболее распространёнными на сегодняш-
ний день являются платформы GATE и Apache 
UIMA. В табл. 3 представлены их сравнительные 
характеристики. 

Таблица 3  

Сравнительные характеристики платформ  

для обработки текстов на естественном языке 

Название платформы GATE Apache UIMA 

Лицензия GPL, LGPL Apache 

Поддерживаемые языки 

программирования 
Java Java, C++ 

Поддержка распределенных 

вычислений 
Нет Да 

Графический интерфейс 

для разработки приложения 
Да 

Да (плагин 
Eclipse) 

Графический интерфейс 

для работы с разметкой 
Да 

Да (плагин 
Eclipse) 

Средства для тестирования 

качества 
Да Да 

Средства для 

профилирования скорости 
Нет Да 

 

Большим преимуществом платформы UIMA пе-
ред GATE является возможность масштабирования 
за счет использования распределенных вычислений 
и наличие средств для профилирования анализато-
ров. Помимо этого, UIMA позволяет легко интегри-
ровать в систему программные модули, реализован-
ные как на языке Java, так и на языке C++. Это, с 
одной стороны, повышает гибкость разработки, за 
счет возможности внедрения в систему уже сущест-
вующих компонентов на обоих языках, а с другой 
стороны, позволяет создавать эффективные модули 
за счет природы языка С++, ориентированной на 
высокопроизводительные вычисления. Исходя из 
этих преимуществ для разработки подсистемы ана-
лиза клинических текстов была выбрана платформа 
Apache UIMA. 

Заключение 

В работе предложена архитектура системы ком-
плексного интеллектуального анализа медицинских 
данных, которая позволяет взаимодействовать с 
большим количеством разнородных источников 
структурированных и неструктурированных дан-
ных, включая клинические тексты на естественном 
языке, и выполнять анализ больших медицинских 
данных различными методами. 

Была предложена программная платформа для 
создания системы комплексного интеллектуального 
анализа медицинских данных, а также выбрана 
платформа для создания подсистемы анализа меди-
цинских текстов на русском языке, поддерживаю-
щая масштабирование и расширение при помощи 
сторонних модулей. 

Предложенные архитектура и платформы лягут в 
основу разрабатываемой системы комплексного 
интеллектуального анализа медицинских данных в 
многопрофильном педиатрическом центре. 
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