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Введение 

Описание предметной области. ​Медицина является одной из областей с         

интенсивным использованием данных. ​В ней возникает множество задач,        

связанных с обработкой естественного языка для извлечения медицинских        

терминов и отношений между ними. Одна из областей медицины, в которой           

часто возникают подобные задачи - это доказательная медицина, основными         

инструментами которой являются клинические испытания. 

Клиническое испытание - это форма запланированного эксперимента, в        

который включаются пациенты, и который предназначен для выявления        

наиболее подходящего лечения для будущих пациентов со схожим        

медицинским состоянием [1]. При проведении клинического испытания       

оценивается безопасность и эффективность новых методов лечения. Когда        

стандартная терапия не помогает, клинические испытания предоставляют       

возможности экспериментального лечения для пациентов с неизлечимыми       

или устойчивыми к стандартной терапии заболеваниями. Клинические       

испытания также могут обеспечить бесплатное лечение для лиц, не имеющих          

доступа к такой помощи.  

Каждое клиническое испытание описывается ​протоколом -      

документом, который описывает цели, дизайн, методологию, статистические       

аспекты и организацию исследования, а так же полученные ранее данные и           

обоснование исследования [2].  

Существует несколько открытых ресурсов по клиническим      

испытаниям, которые предоставляют возможности поиска клинических      

испытаний по диагнозу, терапии, месту проведения и т.д. На них представлена           

полная информация о планируемых, идущих, приостановленных и       

завершенных клинических испытаниях. Портал ClinicalTrials.gov [3] - один из         
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крупнейших ресурсов клинических испытаний. Он предоставлен      

Национальной Медицинской Библиотекой США и содержит информацию о        

более чем 300,000 исследований, проводимых в 210 странах.  

Мотивация работы. Из-за большого количества испытаний и неэффективных        

методов индексации для сокращения пространства их поиска врачи часто         

сталкиваются с трудностями при подборе подходящих для их пациентов         

исследований [4]. Традиционно медицинский персонал вручную      

просматривает несколько ресурсов по клиническим испытаниям.      

Потенциально подходящие испытания изучаются более детально, оценивается       

возможность участия в них пациента по его данным из медицинских карт или            

электронных медицинских записей (EHR) [5, 6]. Эта проблема усиливается,         

если учесть, что эффективность ручного метода быстро снижается с         

увеличением нагрузки на врача при увеличении числа пациентов и количества          

клинических испытаний, требующих детального просмотра [7]. Также о        

возрастании потребности автоматизации и ускорения обработки медицинских       

текстов можно судить по значительному увеличению за последние несколько         

лет количества публикаций, описывающих различные автоматические и       

полуавтоматические методы обработки и извлечения медицинской      

информации из текстов [8]. В работах [9, 10] показано, что применение таких            

методов при подборе пациентов под исследование значительно упростит и         

ускорит весь этот процесс. 

Клинические исследования имеют стандарты, определяющие, кто      

может в них участвовать. Эти стандарты называются ​критериями        

соответствия и перечислены в протоколе исследования. Факторы, которые        

позволяют кому-либо участвовать в клиническом исследовании, называются       

критериями включения​, а факторы, которые запрещают участие - ​критериями         

исключения​. Таким образом, пациент может принять участие в клиническом         

исследовании, если он подходит по всем критериям включения и не подходит           

ни по одному критерию исключения. Критерии основаны на таких         
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характеристиках, как возраст, пол, тип и стадия заболевания, значения         

лабораторных и диагностических тестов, предыдущая история лечения и        

другие медицинские состояния.  

Рис.1. Пример критериев соответствия из клинического испытания 
NCT01307267 

Критерии соответствия вручную составляются исследователями,     

которые проводят испытания, и представляют собой слабо       

структурированный текст в свободной форме. На рис.1 представлен пример         

критериев соответствия из протокола клинического испытания, взятого с        

ресурса ClinicalTrials.gov. По рисунку видно, что описание критериев        

достаточно объемно, в нем явно выделены две секции включения (“Inclusion          
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criteria”) и исключения (“Exclusion criteria”), текст каждого критерия        

промаркирован.  

Согласно исследованиям и личным наблюдениям, критерии часто       

имеют сложную форму [11], могут состоять из нескольких высказываний,         

связанных логическими операторами AND, OR и отрицаниями. Кроме того, в          

них часто бывают ошибки и неоднозначности [12]. Все это значительно          

осложняет извлечение критериев из текста для автоматизации подбора        

исследований. 

В данной работе рассматриваемые критерии соответствия      

ограничиваются множеством критериев, основанных на значениях      

лабораторных тестов. Такие критерии составляют более 40% всех критериев         

соответствия. ​Лабораторные тесты - это медицинские процедуры,       

используемые для установления или подтверждения диагноза и оказания        

помощи в лечении заболевания [13]. Примерами тестов могут служить         

определение уровня гемоглобина (Hemoglobin level), количества тромбоцитов       

(Platelets count), лейкоцитов (White blood cells count) из крови, взятой у           

пациента. ​Лабораторный параметр - это параметр, значение которого        

определяет лабораторный тест. В предыдущем примере гемоглобин,       

тромбоциты и лейкоциты являются лабораторными параметрами.      

Лабораторные тесты проводятся для пациента вне зависимости от того, какой          

у него диагноз, поэтому лабораторные критерии указываются       

исследователями в большинстве клинических испытаниях.  

Лабораторные критерии как правило состоят из имени лабораторного        

параметра, указания диапазона его допустимых значений (верхнего, нижнего        

или обоих пороговых значений) и единиц измерения. В редких случаях          

указывается единственное допустимое значение параметра. Например,      

лабораторными критериями являются: ​“Patients must have adequate liver        

function as documented by serum bilirubin < 1.5 x ULN. AST must be < 2.5 x                
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institutional upper limit of normal.” ​(ClinicalTrials.gov, NCT00387322) или        

“​Hemoglobin ≥8g/dL and platelet count ≥100,000/mm3 prior to Day 1​”          

(ClinicalTrials.gov, NCT02695641). 

Определение соответствия пациента лабораторным критериям является      

одним из самых сложных по сравнению с другими критериями. Это связано со            

следующими двумя факторами. Во-первых, одни и те же лабораторные         

параметры могут быть измерены в различных единицах измерения, например,         

гемоглобин в количестве ​10 g/l соответствует ​0.6206 ​в mmol/l​. Во-вторых,          

некоторые лабораторные параметры могут выражаться друг через друга,        

например, значение клиренса креатинина (Creatinine clearance) может быть        

получено из значения скорости клубочковой фильтрации (Glomerular filtration        

rate) путем применения определенной формулы перевода значений. Таким        

образом, для того, чтобы определить соответствие значений лабораторных        

тестов пациента критериям клинического испытания, врачам часто       

приходится осуществлять перевод обоих значений как в единые единицы         

измерения, так и к единым лабораторным параметрам. 

Автоматическое извлечение лабораторного критерия из текста      

включает в себя извлечение четырех информационных конструкций:  

1. название лабораторного параметра, 

2. оператор сравнения (“<”, “>=”, “less than” и т.д.), 

3. одно или несколько числовых значений, 

4. единицы измерения, 

а также установление связей между этими конструкциями.  

На практике при распознавании критериев в тексте могут возникнуть         

некоторые проблемы. Основные трудности, осложняющие автоматическое      

извлечение критериев представлены в таблице 1.  
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Таблица 1. Примеры некорректных формулировок критериев и возникающие 
из-за них сложности распознавания 

Проблема Пример текста 
критерия 

Перевод текста критерия Комментарий 

Несколько 
параметров в 
одном критерии 

Hemoglobin ≥8g/dL and 
platelet count 
≥100,000/mm3 prior to 
Day 1 

Уровень гемоглобина  ≥8g/dL 
и количество тромбоцитов 
≥100,000/mm3 за день до 
включения в исследование 

Сложность в том, 
чтобы корректно 
сопоставить параметр 
соответствующими 
только ему атрибутами  

Неясный 
контекст 

Transaminases> 1.5X 
ULN 

Уровень трансаминаз в 
полтора раза превышает 
верхнюю границу нормы 

ULN (верхняя граница 
нормы) написана без 
контекста “разы” 

Неполные 
данные 

Hemoglobin >= 8.0 Уровень гемоглобина >= 8 Не указаны единицы 
измерения  

Опечатки и 
логические 
ошибки 

HbA1c = 7,5% and = 
10% 

Содержание гликированного 
гемоглобина 7,5 - 10 % 

Пропущены знаки < и 
>, из-за чего значения 
могут трактоваться как 
атомарные, а не как 
границы диапазона 

 

Практическое применение подхода. Как было отмечено ранее,       

разрабатываемый подход к выделению критериев соответствия в текстах        

клинических испытаний может быть применен на практике в системах по          

автоматическому подбору клинических испытаний под пациента. Как       

правило, когда возникает вопрос об отправке пациента в клиническое         

испытание, врачу известна полная информация о его состоянии, например,         

диагноз, рекомендуемое лечение, результаты анализов, демографические      

параметры. Для подбора испытаний необходимо сопоставить эти данные с         

критериями клинического испытания. При автоматическом распознавании      

лабораторных критериев соответствия в каждом из клинических испытаний        

их подбор будет осуществлен более точно путем сопоставления результатов         

каждого лабораторного теста для пациента с соответствующим лабораторным        

критерием в клиническом испытании. Исследования, в которых в результате         

сопоставления удовлетворены все критерии, будут представлены врачу, а он в          
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свою очередь может рекомендовать их пациенту, основываясь на других его          

параметрах.  
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Постановка задачи  

Целью работы была разработка и программная реализация подхода к         

извлечению лабораторных критериев соответствия из текстов протоколов       

клинических испытаний. 

Для достижения целей работы необходимо решить следующий ряд        

задач: 

1. Разработка требований к подходу с учетом особенностей предметной        

области. 

2. Изучение существующих методов извлечения лабораторных критериев. 

3. Анализ существующих методов на предмет удовлетворения      

разработанным требованиям. 

4. Разработка подхода к извлечению лабораторных критериев      

соответствия с учетом требований. 

5. Программная реализация разработанного подхода. 

6. Оценка качества работы разработанного подхода. 
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Глава 1. Обзор известных методов и средств 

решения проблемы 

Существует несколько работ, в которых предложены различные методы        

автоматического и полуавтоматического выделения критериев соответствия      

из текстов.  

Существует три группы методов решения поставленной задачи:  

● “символьные” методы (используют построенные вручную     

лингвистические правила и регулярные выражения для обнаружения       

сущностей и их взаимосвязей);  

● методы с применением машинного обучения (требуют разметки как        

сущностей, так и их взаимосвязей); 

● методы, в которых на разных этапах используются как машинные         

методы, так и элементы “символьных” методов. 

“Символьный” метод был применен в инструменте Valx [14]. Valx - это           

система автоматического извлечения допустимых значений лабораторных      

тестов из текста критериев соответствия клинических исследований. Это        

инструмент с открытым исходным кодом, разработанный на языке Python.         

Valx использует как знания предметной области, полученные из Интернета и          

из словаря Единой медицинской языковой системы UMLS [15], так и n-gramm           

статистики для идентификации названий лабораторных тестов. Valx также        

может извлекать диапазоны числовых значений, единицы измерения и        

символы сравнения из текстов путем последовательного применения       

большого количества регулярных выражений. Извлечение этих данных       

основано на контекстной информации, например, единицы измерения могут        

быть распознаны только совместно с числовым значением, находящимся        
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рядом в тексте. Все извлеченные структуры помечаются xml-тегами. Для         

восстановления связей между выделенными структурами используются      

заранее подготовленные шаблоны. В шаблонах зафиксированы наиболее       

частые случаи расположения структур. Из-за такой строгой привязки к         

контексту, метод становится неустойчивым к небольшим структурным       

изменениям в тексте.  

В работе [16] был предложен метод извлечения информации о приборах          

для измерения значений лабораторных параметров, он также основан на         

“символьном” методе. Из описаний приборов требовалось извлечь следующие        

характеристики: название лабораторного параметра, диапазон измерения, а       

также единицы измерения. Данная задача аналогична рассматриваемой задачи        

извлечения лабораторных критериев из текстов клинических испытаний. В        

работе описан схожий с Valx алгоритм, состоящий из распознавания         

сущностей с применением регулярных выражений и установления связей        

между ними с помощью шаблонов. Авторами публикации было проведено         

сравнение их метода с методами машинного обучения CRF, HMM и SVM.           

Было показано, что методы машинного обучения показали в целом худшие          

результаты по сравнению с “символьным” методом. В частности, они имели          

большее количество ложно положительных срабатываний. Авторы отмечают,       

что такой результат может быть связан с большой вариативностью         

медицинских концептов, из-за чего некоторые сущности могут встретиться в         

тексте крайне редко и в дальнейшем не распознаться моделью. По их мнению,            

увеличение обучающей выборки не привело бы к значительному улучшению         

результатов. 

В работе [17] сообщается о применении методов обработки         

естественного языка (NLP) для перевода лабораторных критериев       

соответствия из протоколов клинических испытаний в структурированный       

формат, содержащий имя лабораторного теста, логическое отношение,       

значение и единицы измерения. Для применения и тестирования метода было          
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размечено 898 текстов критериев. В статье указаны высокие оценки работы          

NLP-методов: precision 94.5%, recall 90.2% и F-measure 92.3%. В публикации          

не приводится способ разметки и сам алгоритм. Как правило, не всегда есть            

возможность получить такой большой объем размеченных данных, так как         

разметка медицинских текстов очень трудоемка и требует высокой        

квалификации разметчика. Это затрудняет применение NLP-методов,      

требующих обучающей выборки, для решения поставленной задачи. 

Новейшая из рассматриваемых работ по данной теме, опубликованная в         

феврале 2019 года, описывает инструмент Criteria2Query [18]. Инструмент        

Criteria2Query - это интерфейс на естественном языке, который облегчает         

взаимодействие человека с компьютером для определения когорты (группы        

пациентов с общими характеристиками) с использованием клинических баз        

данных. Извлечение информации для анализа критериев соответствия из        

свободного текста в структурированном и вычислимом представлении       

является одной из функций инструмента Criteria2Query. Этот инструмент        

может быть применен для распознавания всех видов критериев. В описанном          

подходе применялись как различные методы машинного обучения, так и         

регулярные выражения. Для распознавания сущностей в тексте критериев        

применялись методы на основе CRF моделей из пакета CoreNLP [19] с           

набором эмпирических признаков. Для восстановления связей между       

сущностями был реализован эвристический метод с применением алгоритма        

Дейкстры. Главным ограничением применения инструмента Criteria2Query к       

распознаванию лабораторных критериев является то, что он на данный         

момент не способен распознавать единицы измерения. 

В работе [20] была разработана унифицированная система EliXR        

языкового представления для критериев соответствия клинических      

испытаний. В статье описан полуавтоматический пайплайн по обработке        

текста критериев, который объединяет синтаксический анализ и анализ        

древовидных шаблонов для обнаружения общих семантических шаблонов в        
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критериях соответствия и получения структурированного представления для       

каждого критерия. На первом шаге пайплайна создается семантический        

лексикон на основе семантических типов из словаря медицинских концепций         

UMLS Метатезаурус [21]. Затем каждый термин в тексте критериев         

аннотируется соответствующим семантическим типом. Производится     

синтаксический анализ текста с помощью адаптированного под данную        

задачу синтаксического парсера [22], в результате которого для каждого         

предложения текста строится дерево семантических зависимостей терминов.       

Далее с помощью алгоритма TREEMINER [23] из дерева автоматически         

извлекаются поддеревья, которые и являются критериями. Как утверждают        

авторы, построенная семантическая сеть может описать практически любой        

критерий соответствия. Таким образом, в статье описывается решение более         

общей задачи - распознавание всевозможных видов и форм критериев         

соответствия. Авторами статьи отмечено, что для распознавания       

лабораторных критериев построение семантической сети может быть       

излишним. По их мнению, для восстановления связей между терминами в          

таких критериях могут быть использованы регулярные выражения или        

формальные грамматики Бекуса-Наура [24].  

С учетом описанных ранее особенностей предметной области и        

возможных вариантах использования подхода к извлечению лабораторных       

критериев на практике были выдвинуты следующие требования к        

разрабатываемому подходу: 

● Подход должен быть устойчив к небольшим изменениям       

входных данных. 

● Должны быть минимизированы ложноположительные    

срабатывания, а именно случаи распознавания лабораторных      

критериев там, где их нет, и случаи распознавания критерия,         

некорректного с точки зрения предметной области. 
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● Итоговое представление распознанного критерия должно быть      

построено таким образом, чтобы была возможность получить       

независимых доступ к названию лабораторного параметра,      

диапазону значений и единицам измерения, а также к исходному         

тексту, описывающему этот критерий.  

На основе информации, полученной при рассмотрении существующих       

работ по извлечению лабораторных критериев из текстов, можно сделать         

некоторые выводы о возможности применения описанных методов для        

решения поставленной задачи с  учетом всех требований и ограничений.  

Применение алгоритмов машинного обучения, например, обучение CRF       

модели для идентификации сущностей в тексте и выделения отношений         

между ними потребовало бы ручной разметки текстов критериев экспертом         

предметной области. Учитывая разнообразие названий лабораторных тестов,       

единиц измерения лабораторных параметров и формулировок лабораторных       

критериев, можно предположить, что для обучения модели потребовался бы         

большой объем обучающей выборки. Как было отмечено ранее, разметка         

медицинских текстов является очень трудоемким и долгим процессом. Кроме         

того, есть риск получения множества ложных срабатываний алгоритма на         

отрывках текста, сходных по виду с лабораторными критериями, но не          

являющимися таковыми на самом деле. Исправление алгоритма в случаях его          

некорректной работы является неочевидным и часто влечет за собой         

необходимость увеличения обучающей выборки, а следовательно еще       

большие временные затраты. Таким образом, применение методов машинного        

обучения кажется неоправданно ресурсоемким для решения данной задачи. 

Для решения задачи извлечения лабораторных критериев из текстов        

критериев соответствия был выбран подход, сочетающий использование как        

регулярных выражений, так и алгоритмов машинного обучения. В основу         

описанного далее подхода был взят метод, предложенный авторами метода         
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EliXR. На первом этапе происходит распознавание сущностей в тексте, то есть           

сопоставление токену или группе токенов определенной метки. Однако, в         

отличие от метода EliXR, требуется распознать и присвоить метку не всем           

токенам текста, а лишь тем, которые являются названием лабораторного         

теста, оператором сравнения, числом или единицей измерения. На втором         

этапе необходимо восстановить связи между выделенными сущностями с        

помощью обученного семантического парсера. Далее необходимо      

отфильтровать ошибочные результаты, то есть те лабораторные критерии,        

которые являются некорректными с точки зрения предметной области.  
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Глава 2. Исследование и построение решения 

Для решения поставленной задачи был разработан подход, состоящий из         

четырех основных этапов: 

1. Предварительная обработка текста критериев  

2. Выделение в тексте сущностей 

3. Восстановление связей между сущностями  

4. Валидация  

Ниже приводится подробное описание каждого этапа с обоснованиями        

основных теоретических решений. 

 

2.1. Предварительная обработка текста 

Было замечено, что достаточно часто в тексте критериев встречаются         

символы юникода, не входящие в кодировку ASCII. В основном ими          

кодировались отношения сравнения и символы греческого алфавита,       

обозначающие единицы измерения. Часто в разных текстах одни и те же           

смысловые единицы кодировались разными символами юникода, что       

добавляло вариативности и могло осложнить дальнейшую работу с текстом.         

Поэтому каждый такой символ был заменен одним или несколькими         

аналогичными по смыслу символами из кодировки ASCII.  

Далее проводилось разделение текста на две секции: критерии        

включения и критерии исключения. Каждая секция в свою очередь делилась          

на атомарные части критериев. Например, текст  

1. No evidence of metastatic disease. 

2. Patients must have normal organ and marrow function as defined below: 
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               -  Absolute neutrophil count (ANC) >1,500 cells/mm³ 

               -  Platelet count >100,000/mm³ 

               -  Hemoglobin >10.0g/dL 

из секции критериев включения, описывающий два критерия, будет разделен         

на следующие атомарные части: “​No evidence of metastatic disease.”, “Patients          

must have normal organ and marrow function as defined below:”, “Absolute           

neutrophil count (ANC) >1,500 cells/mm³”, “Platelet count >100,000/mm³”,        

“Hemoglobin >10.0g/dL”. ​При таком разделении теряется информация о том,         

что утверждения ​“Absolute neutrophil count (ANC) >1,500 cells/mm³”, “Platelet         

count >100,000/mm³” ​и ​“Hemoglobin >10.0g/dL” связаны в тексте логическим         

оператором “И”. Однако, в поставленной задаче не требуется учитывать эту          

взаимосвязь, поэтому решено было пренебречь потерей подобной       

информации в пользу упрощения восстановления связей между сущностями        

на последующих этапах работы. 

Таким образом, на этапе предварительной обработки из текста        

критериев соответствия был получен список атомарных частей критериев, для         

каждого элемента списка была указана секция (включения либо исключения),         

из которой он был извлечен. Дальнейшая обработка проводилась отдельно для          

каждого атомарного высказывания. 

 

2.2. Выделение сущностей в тексте 

Выделение сущностей производилось без применения алгоритмов      

машинного обучения. Для детектирования лабораторных параметров были       

привлечены сторонние библиотеки, остальные сущности выделялись с       

помощью регулярных выражений. Важно отметить, что выделение каждой        

сущности производилось независимо от контекстной информации и от        

расположения других сущностей. Благодаря этому, метод является более        
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устойчивым к различным изменениям в тексте по сравнению с методами,          

описанными ранее [14, 16].  

 

2.2.1. Выделение лабораторных параметров 

В данной работе рассматривается девять лабораторных параметров,       

которые были выбраны в результате изучения текстов критериев соответствия         

из протоколов клинических испытаний с привлечением предметных       

экспертов. Выбор параметров осуществлялся на основании того, как часто они          

встречаются в текстах. Помимо этого учитывалась значимость результатов        

лабораторных тестов относительно этих параметров в диагностике общего        

состояния пациента. 

Ниже представлен список выбранных параметров с кратким описанием        

того, что показывают лабораторные тесты для этих параметров; для каждого          

параметра в скобках указаны варианты его написания в тексте критериев: 

● Гемоглобин (Hemoglobin, hgb) - железосодержащий белок, являющийся       

основным функциональным элементом эритроцитов. Он способен      

обратимо связываться с кислородом, обеспечивая его перенос в ткани.         

Снижение концентрации гемоглобина в крови может свидетельствовать       

о наличии анемии. 

● Тромбоциты (Platelets) - это безъядерные и бесцветные элементы        

крови, в общем смысле отвечающие за свертывание крови. Чем больше          

тромбоцитов, тем более кровь подвержена свертыванию. Если же        

количество тромбоцитов снижено, то организм больше подвержен       

кровотечениям. 

● Лейкоциты (White blood cells, WBC) - клетки крови в общем смысле           

занимающиеся защитой организма от бактерий и вирусов. Определение        

их количества в крови может использоваться для исключения острой         

19 
 



бактериальной инфекции или, например, как маркер риска развития        

инфекций после химиотерапии.  

● Креатинин (Serum creatinine, creatinine) - биологически является       

конечным продуктом метаболического каскада "энергоснабжения"     

мышц и нервных клеток. Его уровень отражает фильтрационную        

функцию почек. 

● Клиренс креатинина (Creatinine clearance) - скорость очищения крови        

от какого-либо вещества в процессе его хими​ческих превращений и         

выделения из орга​низма. Его уровень измеряется для оценки        

выделительной функции почек. 

● Лактатдегидрогеназа (Lactate dehydrogenase, LDH) - фермент,      

принимающий участие в анаэробном окислении глюкозы. Зачастую он        

активен в клетках опухоли, поэтому по его уровню можно судить о           

положительном или отрицательном прогнозе для раковых пациентов. 

● Билирубин (Total bilirubin) - желчный пигмент, один из главных         

компонентов желчи в организме человека и животных. Образуется в         

норме как результат расщепления белков, содержащих гем:       

гемоглобина, миоглобина и цитохрома. Уровень билирубина      

измеряется для оценки функциональности печени. 

● Трансаминазы - ферменты, благодаря которым осуществляют связь       

между белковым и углеводным обменом. Трансаминазы делятся на 2         

типа: ​Аспартатаминотрансфераза (Aspartate transaminase, AST) и      

Аланинаминотрансфераза (Alanine transaminase, ALT)​. Повышение     

уровня трансаминаз в крови чаще всего свидетельствует о разрушении         

клеток печени либо клеток сердечной мышцы. 

Существует множество различных инструментов поиска медицинских      

терминов в тексте [8]. Все они в основном опираются на базу знаний UMLS             

Метатезаурус [15].  
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UMLS - это Унифицированная система медицинского языка,       

разработанная Национальной медицинской библиотекой США для улучшения       

возможностей поиска биомедицинской информации и обеспечения      

интеграции различных информационных систем, включая системы ведения       

электронной истории болезни, библиографические и фактографические базы       

данных, экспертные системы. ​Метатезаурус обеспечивает синонимическую      

связь между различными терминами, взятыми из 60 биомедицинских словарей         

и классификаций, в том числе не англоязычных. В частности, в нем           

содержатся все используемые в медицине лабораторные параметры, в том         

числе и описанные выше, их синонимы и вариации.  

Общий принцип работы инструментов распознавания медицинских      

терминов следующий:  

● осуществляется поиск слов и словосочетаний из текста по словарю         

Метатезаурус; 

● при совпадении с одним или несколькими понятиями из словаря         

возвращаются идентификаторы найденных понятий в системе UMLS. 

Некоторые из инструментов позволяют ограничить множество поиска       

за счет сужения словаря на предметную область, например, когда нужно          

искать в тексте только названия препаратов или диагнозов поиск будет          

осуществляться только по этим терминам.  

Для сужения множества всех медицинских терминов из Метатезауруса        

на лабораторные параметры было выбрано несколько семантических типов.        

Семантические типы - это категории, которые назначаются каждому понятию         

в Метатезаурусе и связаны друг с другом через семантические отношения.          

Ниже предоставлен список выбранных типов, для каждого типа в скобках          

указан его идентификатор в системе UMLS: 
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● Лабораторная процедура (T059) 

● Диагностическая процедура (T060) 

● Количественный концепт (T081)  

● Клинический атрибут (T201) 

Таким образом, из Метатезауруса было выбрано подмножество       

медицинских понятий, относящихся к этим семантическим типам. Поскольку        

в нем содержатся все лабораторные параметры, то при необходимости         

добавления нового параметра в распознавание не придется менять сам         

словарь. 

С привлечением экспертов предметной области каждому из выбранных        

лабораторных параметров были присвоены несколько идентификаторов      

медицинских терминов из системы UMLS. Таким образом, лабораторный        

параметр распознан в тексте, если множество выбранных для него         

идентификаторов имеет непустое пересечение с множеством результатов       

поиска по словарю. 

Использование стороннего программного обеспечения, опирающегося     

на словарь медицинских терминов Метатезаурус, позволило с одной стороны         

сильно упростить задачу распознавания лабораторных параметров, а с другой         

стороны повысить точность распознавания за счет учета всех возможных         

вариантов написания параметра и его синонимов в тексте.  

 

2.2.2. Выделение операторов сравнения 

При изучении текстов критериев было выявлено около пятидесяти        

различных вариантов операторов сравнения, часть из них представлена в         

таблице 2.  
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Таблица 2. Варианты написания операторов сравнения в тексте критериев 

Название оператора Варианты написания в тексте 

greater “>”, “higher than”, “greater than”, “more than”,       
“larger than”, “exceeds”, “above”, “over”, “superior      
to”, “prior” 

greater_or_equal “>=”, “more than or equal to”, “equal to or greater          
than”, “superior or equal to”, “minimum”, “no less than”,         
“at least”, “or higher” 

less “<”, “less than”, “lesser than”, “lower than”, “fewer        
than”, “below”, “under”, “within” 

less_or_equal “<=”, “no more or around”, “below or equal to”, “lesser          
or equal to”, “small than or equal to”, “up to and           
including”, “no greater than”, “maximum” 

 

На основе всех рассмотренных вариантов написания операторов       

сравнения в тексте был составлен банк регулярных выражений для         

идентификации четырех операторов: ​greater, greater_or_equal, less, less_or_equal​. 

 

2.2.3. Выделение единиц измерения 

Единицы измерения представлены в текстах критериев множеством       

различных вариантов написания. С точки зрения структуры единиц измерения         

в тексте можно выделить следующие три типа их написания. 

Тип “​<мера>/<мера>​”. Примеры: “mmole/L” (миллимоль на литр),       

“cells/mm3” (клетки на кубический миллиметр), “g/dl” (граммы на децилитры).  

Тип ​“/<мера>”​. В рассматриваемых лабораторных параметрах      

пропущенная до “/” мера означает меру “cells”, то есть количество клеток в            
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единице площади или объема, указанной после “/”. В таких случаях перед “/”            

часто указывается порядок количества клеток, например: 

● фраза “3 x 10^9/L” означает “три миллиарда клеток в литре”; 

● фраза “3.5 x 106/ml” означает “три с половиной миллиона клеток в           

миллилитре”;  

● фраза “3000/mcl” означает “три тысячи клеток в микролитре”.  

Исходя из этих наблюдений, было решено сводить такие случаи к          

первому типу, добавляя недостающие меры: cells, million_cells, billion_cells.        

То есть значения порядка были добавлены не к количественным значениям          

лабораторных тестов, а к единицам измерения. 

Тип без “/”. ​В предметике выбранных лабораторных тестов единицы         

измерения такого типа имеют, например, вид  

a) “<= 1.5 × upper normal range”, или  

b) “>= 0.5 times the lower limit of normal”  

и означают, что значение лабораторного теста не должно превышать верхнего          

порога нормы более чем в полтора раза в случае a) или не должно опускаться              

ниже чем половина нижнего порога нормы в случае b).  

Был придуман следующий выход из этой ситуации: количественное         

значение, обозначающее “разы”, было отнесено к числам, а обозначения         

верхнего и нижнего порога нормы - к единицам измерения. Они получили           

обозначения upper_normal_limit и lower_normal_limit соответственно. 

На основе всех рассмотренных вариантов написания единиц измерения        

в тексте был составлен банк регулярных выражений. Важно отметить, что          

регулярное выражение описывало одну меру в единицах измерения, то есть,          

например, выражения ​"mm ?[\\^\\*/]*3", "mm\\([\\^\\*]*3\\)", "cu[\\. ]?mm",       

"cmm", "cubic[ ]+mm" использовались для извлечения меры “кубический        

миллиметр”. Это позволило на последующих этапах провести предметную        
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валидацию полученных результатов. После того, как все меры были         

извлечены, они объединялись в единицы измерения. 

 

2.3. Восстановление связей между сущностями 

Для восстановления связей был обучен семантический парсер. Было        

выделено три типа семантических зависимостей: 

1. HAS_OPERATOR - для связи лабораторного параметра с оператором        

сравнения; 

2. IS_VALUE - для связи оператора сравнения с числовым значением; 

3. UNITS_OF - для связи числового значения с единицами измерения. 

Помимо этого, сам лабораторный параметр помечался как корень        

дерева ROOT. Для остальных слов текста указывалась зависимость от         

лабораторного параметра типа “-”. На рис. Х представлены различные         

варианты построения дерева семантических зависимостей для текстов       

лабораторных критериев.  

Поскольку на предыдущих этапах вариативность данных была       

значительно сокращена, то для точной работы парсера потребовалось около         

150 размеченных элементов обучающей выборки.  
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а) В критерии содержится один лабораторный параметр и одна граница 
допустимого диапазона значений 

б) В критерии содержится один лабораторный параметр и две границы 
диапазона допустимых значений 

в) В критерии содержатся несколько лабораторных параметров 

Рисунок 2. Построенные деревья семантических зависимостей для различных 
структур лабораторных критериев 
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2.4. Валидация результатов 

В связи с необходимостью снижения количества неверных с точки         

зрения предметики результатов работы метода, особое внимание было        

уделено проверке того, допускает ли предметная область полученные        

числовые значения и единицы измерения лабораторных параметров в        

полученных критериях.  

Для каждого лабораторного параметра с привлечением экспертов       

предметной области был составлен список всевозможных единиц измерения,        

в которых может быть измерен этот параметр. Для всех единиц измерения           

был определен диапазон допустимых значений лабораторного параметра. Как        

правило, при составлении диапазона принимался во внимание порядок        

значений параметра для данных единиц измерения. 

Критерии, не прошедшие этап валидации, не включались в результат         

распознавания. 

На рис. 3 представлен разработанный в данной главе подход к          

выделению лабораторных критериев соответствия. На нем схематично       

изображены описанные выше этапы подхода, а также входные и выходные          

данные для каждого этапа. 
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Рисунок 3. Схема, описывающая этапы разработанного подхода к выделения 
критериев 

 

2.5. Оценки качества работы подхода 

Для оценки результатов работы подхода были выбраны стандартные        

метрики оценки качества: точность (Precision) и полнота (Recall). Точность -          

это метрика, показывающая, как часто алгоритм корректно распознает        

лабораторные критерии. Полнота показывает, какую долю критериев удалось        

обнаружить. На рис. 4 приведены формулы для расчета полноты и точности. 

Для расчета метрик необходимо ввести следующие понятия: 

● Истинно положительное распознавание (true positive)​: распознанный      

критерий был в тексте и распознан корректно. 
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● Истинно отрицательное распознавание (true negative)​: в тексте не        

было критериев, и ничего не было распознано. 
● Ложно положительное распознавание (false positive)​: распознанный      

критерий был описан в тексте и был распознан некорректно. 

● Ложно отрицательное распознавание (false negative)​: критерий был       

описан в тексте, но не был распознан. 

а) формула расчета точности 

б) формула расчета полноты 

Рисунок 4. Формулы для расчета метрик оценки качества работы подхода  
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Глава 3. Описание практической части  

Для программной реализации подхода распознавания лабораторных      

критериев в тексте протоколов клинических испытаний использовался язык        

программирования Python 3.6 и среда разработки PyCharm Community Edition. 

При построении и тестировании подхода рассматривалась выборка из        

6000 клинических испытаний по различным препаратам для лечения раковых         

заболеваний с портала ClinicalTrials.gov.  

 

3.1. Предварительная обработка текста.  

Нормализация символов юникода проводилась простой заменой      

каждого символа на близкие по смыслу символы из ASCII. Разделение текста           

на секции включения/исключения производилось с помощью регулярных       

выражений. Регулярные выражения строились на предположении о том, что в          

начальная фраза в секциях с критериями включения и исключения содержит          

подстроки “Inclusion” и “Exclusion” соответственно. Для дальнейшего деления        

критериев на атомарные высказывания также применялись регулярные       

выражения. Они строились на основе разделителей, часто используемых        

авторами текстов, например, элементов нумерации и маркировки списков “1.”,         

”1)”, “i)”, “-”, “*” и т.д.  

Далее производилась токенизация текста. ​Токенизация - это задача        

разделения текста на значимые сегменты, называемые токенами. Текст        

каждого атомарного высказывания разделялся на токены с помощью средств         

токенизации из пакета spaCy [25]. spaCy - это библиотека с открытым           

исходным кодом для продвинутой обработки естественного языка в Python и          

Cython. В результате токенизации текста получается список объектов класса         
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Token библиотеки spaCy, по которым можно однозначно восстановить        

исходный текст. Объект класса Token имеет ряд значимых для работы          

подхода атрибутов, которые представлены в таблице 3. На данном этапе они           

заполняются библиотечными функциями spaCy на основе текста токена либо         

остаются пустыми.  

Таблица 3. Атрибуты класса Token библиотеки spaCy, значимые для работы 
подхода 

Название атрибута Описание атрибута 

text Содержит текст токена 

ent_type Задает тип сущности, 
заполняется при распознавании 
сущностей в тексте. 

ent_name Пользовательский атрибут, 
добавленный в класс Token для 
данной задачи. Задает имя 
сущнощности в рамках 
заданного типа. 

 

3.2. Выделение сущностей в тексте. 

3.2.1. Выделение лабораторных параметров.  

Для решения задачи распознавания лабораторных параметров было       

рассмотрено три наиболее популярных инструмента для распознавания       

медицинских терминов в тексте: QuickUMLS [26], MetaMap [27] и ​c​TAKES          

[28]. Все они имеют общий принцип работы, описанный в главе 1. По            

результатам ручного тестирования был выбран QuickUMLS. Он производит        

поиск по указанному подмножеству терминов UMLS, используя алгоритм        

Simstring [29] для нечеткого сопоставления строк. QuickUMLS показал        

наибольшую скорость работы и высокую точность распознавания. Кроме        

того, он написан на языке Python, что упрощает его использование в           
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алгоритме, по сравнению с двумя другими инструментами, написанными на         

языке Java.  

Если в тексте не встретилось ни одного из девяти лабораторных          

параметров, он пропускается; иначе, все токены, относящиеся к одному         

лабораторному параметру объединяются в один токен. Этому токену вручную         

присваивался тип сущности ​“parameter” и имя сущности - одно из девяти           

названий параметров, описанных ранее. 

3.2.2. Выделение операторов сравнения.  

Как было сказано ранее, для выделения операторов сравнения использовались         

регулярные выражения из заранее подготовленного банка выражений. По        

аналогии с лабораторными параметрами, все токены, относящиеся к одному         

оператору сравнения, объединяются в один токен. Этому токену вручную         

присваивался тип сущности ​“operator” и имя сущности - одно из списка           

[​greater, greater_or_equal, less, less_or_equal​].  

3.2.3. Выделение единиц измерения.  

С помощью регулярных выражений из заранее подготовленного банка        

выражений распознавалась каждая мера в отдельности. Затем распознанные        

меры, относящиеся к одному значению лабораторного параметра,       

объединялись в один токен, он получал тип сущности “units”, а в имени            

сущности через “/” записывались канонические названия каждой меры. 

3.2.4. Нормализация чисел.  

Поскольку в критериях соответствия количественные значения      

описываются числами, то нет необходимости маркировать их особым образом         

как сущности. При токенизации как целые, так и дробные числа будут           

автоматически определяться spaCy как один токен. Учитывая все        
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вышесказанное, на данном этапе происходит лишь приведение чисел к         

единому виду с помощью регулярных выражений: 

1. В целых числах, где запятая или точка являются разделителем порядка,          

убираются эти разделители. Пример: “1,500” заменяется на “1500”. 

2. В дробных числах запятая, отделяющая целую часть от дробной,         

заменяется на точку. Пример: “3,5” заменяется на “3.5”. 

Нормализация чисел производится для того, чтобы уменьшить вариативность        

данных.  

 

3.3. Восстановление связей между сущностями.  

В результате предыдущих этапов на вход этому этапу поступает текст, в           

котором присутствуют токены с заданными типами сущностей “parameter”,        

“operator” и “units”, а также числовые значения. Задача данного этапа          

восстановить связи между сущностями, построив одно или несколько        

деревьев семантических зависимостей.  

Для восстановления семантических зависимостей был обучен      

синтаксический парсер из библиотеки spaCy. Его принцип работы основан на          

алгоритме [30], использующем так называемые “Динамические оракулы” для        

предсказания связей. Детальное описание работы парсера spaCy представлено        

в [31]. 

В результате процедуры восстановления зависимостей каждому токену       

был сопоставлен токен “родитель” с указанием зависимостей, описанных        

выше. Таким образом было получено одно или несколько деревьев с          

лабораторными параметрами в корне. Каждое дерево содержит в себе         

информацию об одном лабораторном критерии.  
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3.4. Валидация полученных результатов.  

Валидация проводилась в три этапа. 

1. Валидация структуры дерева. На этом этапе отсекались деревья, с         

некорректно предсказанными зависимостями, то есть когда в дереве        

был нарушен порядок наследования узлов, содержащих сущности.       

Помимо них, отсекались деревья, в которых отсутствовал хотя бы один          

из узлов “parameter”, “operator”, “value”, “units”. 

2. Построение объектов критериев. По каждому дереву осуществлялся       

проход и создавался объект класса соответствующего лабораторного       

критерия. В атрибутах этого класса указывался диапазон значений,        

полученный из текста в процессе работы алгоритма, и единицы         

измерения. 

3. Предметная валидация объектов критериев. Объект критерия связан с        

конкретным лабораторным параметром, для которого известны      

допустимые значения в определенных единицах измерения. Поэтому       

для каждого объекта критерия осуществлялась проверка возможности       

существования такого критерия на основе диапазона его значений и         

единиц измерения. Объект критерия не проходил этот этап валидации,         

если 

● он имел недопустимые для соответствующего ему лабораторного       

параметра единицы измерения, или 

● диапазон его значений в заданных единицах измерения выходил        

за рамки установленного диапазона допустимых значений в       

лабораторном параметре. 

Таким образом, на данном этапе были построены объекты классов         

критериев, валидные с точки зрения предметной области. 
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Ниже представлен алгоритм построения итогового результата: 

1. Для каждой из секций критериев включения и критериев исключения,         

полученных на шаге предварительной обработки, собирался список       

текстов описанных в них критериев, полученных на том же шаге. 

2. Для каждого из этих текстов собирался список объектов критериев,         

полученных после валидации. 

Таким образом, результат работы подхода имеет вложенную структуру, по         

нему легко определить к какой секции критериев соответствия относится         

распознанный критерий, а также каким текстом описывается этот критерий. 
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Заключение  

В рамках данной работы был разработан подход к извлечению         

лабораторных критериев соответствия из текстов протоколов клинических       

испытаний. В начале работы были определены требования к подходу с учетом           

особенностей предметной области. Также были изучены существующие       

методы извлечения лабораторных критериев и проанализированы на предмет        

удовлетворения разработанным требованиям. Была выполнена программная      

реализация подхода на языке Python 3.6 в среде Pycharm Community Edition.           

Для программной реализации подхода были использованы библиотека spaCy        

и инструмент QuickUMLS. Была проведена оценка качества работы подхода.         

Точность подхода составила 96.8%, а полнота 76.9%. По результатам оценки          

можно утверждать, что предложенный подход удовлетворяет предъявленным       

к нему требованиям, что позволяет использовать его на практике. 

  

36 
 



Список литературы 
 

1. Pocock S. J. Clinical trials: a practical approach. – John Wiley & Sons, 2013. 

2. ГОСТ Р 57147-2016. Лекарственные средства для медицинского       

применения. Доклинические исследования противоопухолевых    

лекарственных средств. 

3. About ClinicalTrials.gov. ClinicalTrials.gov website:    

https://clinicaltrials.gov/ct2/home. Accessed May 10, 2019 

4. Boland M. R. et al. Feasibility of feature-based indexing, clustering, and           

search of clinical trials //Methods of information in medicine. – 2013. – Т.             

52. – №. 05. – С. 382-394. 

5. Dugas M. et al. Workflow to improve patient recruitment for clinical trials            

within hospital information systems–a case-study //Trials. – 2008. – Т. 9. –            

№. 1. – С. 2. 

6. Fink E. et al. Selection of patients for clinical trials: an interactive web-based             

system //Artificial Intelligence in Medicine. – 2004. – Т. 31. – №. 3. – С.               

241-254. 

7. Afrin L. B. et al. Electronic clinical trial protocol distribution via the            

World-Wide Web: a prototype for reducing costs and errors, improving          

accrual, and saving trees //Journal of the American Medical Informatics          

Association. – 1997. – Т. 4. – №. 1. – С. 25-35. 

8. Wang Y. et al. Clinical information extraction applications: a literature          

review //Journal of biomedical informatics. – 2018. – Т. 77. – С. 34-49. 

37 
 



9. Penberthy L. et al. Automated matching software for clinical trials eligibility:           

measuring efficiency and flexibility //Contemporary clinical trials. – 2010. –          

Т. 31. – №. 3. – С. 207-217. 

10. Thadani S. R. et al. Electronic screening improves efficiency in clinical trial            

recruitment //Journal of the American Medical Informatics Association. –         

2009. – Т. 16. – №. 6. – С. 869-873. 

11. Weng C. et al. Formal representation of eligibility criteria: a literature review            

//Journal of biomedical informatics. – 2010. – Т. 43. – №. 3. – С. 451-467. 

12. Musen M. A. et al. Knowledge engineering for a clinical trial advice system:             

uncovering errors in protocol specification //Bulletin du cancer. – 1987. – Т.            

74. – №. 3. – С. 291-296. 

13. Harris P., Nagy S., Vardaxis N. Mosby's Dictionary of Medicine, Nursing           

and Health Professions-Australian & New Zealand Edition-E-Book. –        

Elsevier Health Sciences, 2009. 

14. Hao T., Liu H., Weng C. Valx: a system for extracting and structuring             

numeric lab test comparison statements from text //Methods of information in           

medicine. – 2016. – Т. 55. – №. 03. – С. 266-275. 

15. UMLS® Reference Manual [Internet]. Bethesda (MD): National Library of         

Medicine (US); 2009 Sep-. 2, Metathesaurus. Available from:        

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK9684/ 

16. Kang Y. S., Kayaalp M. Extracting laboratory test information from          

biomedical text //Journal of pathology informatics. – 2013. – Т. 4. 

17. Zhu V. J. et al. Extracting Laboratory Eligibility Criteria Data Elements from            

IRB Protocols Using Natural Language Processing //AMIA. – 2016. 

38 
 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK9684/


18. Yuan C. et al. Criteria2Query: a natural language interface to clinical           

databases for cohort definition //Journal of the American Medical Informatics          

Association. – 2019. – Т. 26. – №. 4. – С. 294-305. 

19. Manning C, Surdeanu M, Bauer J, et al. . The Stanford CoreNLP natural             

language processing toolkit. In: Proceedings of 52nd Annual Meeting of the           

Association for Computational Linguistics: System Demonstrations.      

Baltimore, MD: Association for Computational Linguistics; 2014:55–60.       

http://www.aclweb.org/anthology/P14-5010. Accessed July 18, 2018. 

20. Weng C. et al. EliXR: an approach to eligibility criteria extraction and            

representation //Journal of the American Medical Informatics Association. –         

2011. – Т. 18. – №. Supplement_1. – С. i116-i124. 

21. McCray A. T. The UMLS Semantic Network //Proceedings. Symposium on          

Computer Applications in Medical Care. – American Medical Informatics         

Association, 1989. – С. 503-507. 

22. Campbell D. A., Johnson S. B. A transformational-based learner for          

dependency grammars in discharge summaries //Proceedings of the ACL-02         

workshop on Natural language processing in the biomedical domain-Volume         

3. – Association for Computational Linguistics, 2002. – С. 37-44. 

23. Zaki M. J. Efficiently mining frequent trees in a forest: Algorithms and            

applications //IEEE transactions on knowledge and data engineering. – 2005.          

– Т. 17. – №. 8. – С. 1021-1035. 

24. Backus J. W. The syntax and semantics of the proposed international           

algebraic language of the Zurich ACM-GAMM conference //Proceedings of         

the International Comference on Information Processing, 1959. – 1959. 

25. https://spacy.io/ 

39 
 

https://spacy.io/


26. Soldaini L., Goharian N. Quickumls: a fast, unsupervised approach for          

medical concept extraction //MedIR workshop, sigir. – 2016. 

27. Aronson A. R. Metamap: Mapping text to the umls metathesaurus          

//Bethesda, MD: NLM, NIH, DHHS. – 2006. – С. 1-26. 

28. Savova G. K. et al. Mayo clinical Text Analysis and Knowledge Extraction            

System (cTAKES): architecture, component evaluation and applications       

//Journal of the American Medical Informatics Association. – 2010. – Т. 17.            

– №. 5. – С. 507-513. 

29. Okazaki N., Tsujii J. Simple and efficient algorithm for approximate          

dictionary matching //Proceedings of the 23rd International Conference on         

Computational Linguistics. – Association for Computational Linguistics,       

2010. – С. 851-859.  

30. Goldberg Y., Nivre J. Training deterministic parsers with non-deterministic         

oracles //Transactions of the association for Computational Linguistics. –         

2013. – Т. 1. – С. 403-414. 

31. https://explosion.ai/blog/parsing-english-in-python  

40 
 

https://explosion.ai/blog/parsing-english-in-python

