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Аннотация1 
Работа посвящена разработке моделей и 

алгоритмов для обработки медицинских текстов 

с использованием больших языковых моделей. 

Разработано программное обеспечение, 

реализующее предложенные алгоритмы и 

модели в составе вопрос-ответной системы 

поддержки принятия решений. Полученные 

результаты могут быть использованы в 

различных областях медицинской практики, 

включая диагностику заболеваний, проведение 

исследований и разработку новых методов 

лечения. 

Ключевые слова: большие языковые модели, 

расширенная дополненная генерация, 
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1. Введение

Большие объемы накопленных в существующих 

базах и хранилищах медицинских текстовых данных, 

включая научные статьи, клинические записи, 

результаты исследований и диагностические отчеты, 

могут быть использованы для интеллектуального 

поиска и извлечения знаний в составе 

интеллектуальных систем поддержки принятия 

решений для медицинских работников и 

исследователей.  

Проблемой является необходимость 

структурирования и эффективного управления 
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накопленными массивами текстовыми данными для 

повышения точности и скорости интеллектуального 

поиска, включая построение вопрос-ответных систем. 

Перспективным направлением решения данной 

проблемы является разработка моделей и алгоритмов 

для обработки медицинских текстов с помощью 

больших языковых моделей (БЯМ). 

Несмотря на существование различных технологий и 

методов, построение эффективных вопрос-ответных 

модулей в составе систем поддержки принятия 

решений для конкретных предметных областей 

остается по-прежнему сложной задачей в виду 

следующих факторов: 

 разнородность и объем текстовых данных –

тексты могут быть различных форматов, что

затрудняет их единообразную обработку и

анализ;

 сложность и разнообразие вопросов – вопросы

могут быть как простыми, требующими

извлечения фактов, так и сложными,

требующими глубокого анализа и понимания

текста;

 объективная оценка правильности ответов – для

определения корректности найденных ответов

необходимы четкие критерии и методы оценки.

Таким образом, целью работы является повышение 

эффективности генерации ответа на 

пользовательский запрос по массиву текстовых 

документов с возможностью оценки его 

релевантности. 
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2. Анализ проблемы обработки

медицинских текстов с помощью 

больших языковых моделей 

Текстовая база данных представляет собой 

структурированное хранилище, содержащее 

текстовые документы, метаданные, вопросы и 

ответы. Основными компонентами таких баз данных 

являются: 

 тексты: основной источник информации, из

которого извлекаются ответы;

 вопросы: запросы, на которые требуется

найти ответы в текстах;

 ответы: эталонные ответы, используемые для

сравнения с найденными системой ответами.

Существует несколько основных категорий вопросов, 

которые можно задать по тексту: 

 фактические вопросы: требующие 

конкретного ответа; 

 описание и объяснение: вопросы, требующие

развернутого ответа;

 сравнительные вопросы: вопросы, 

требующие сравнения;

Для поиска ответов на вопросы в текстах 

используются различные методы и подходы: 

 методы извлечения информации: направлены

на выделение релевантной информации из

текстов. Примеры таких методов включают

регулярные выражения, правила на основе

шаблонов и частотные анализаторы;

 машинное обучение: использование

обученных моделей для предсказания

ответов на вопросы. К таким методам

относятся нейронные сети, деревья решений

и методы, основанные на статистических

моделях;

 поиск на основе семантики: применение

семантического анализа для понимания

смысла текста и вопросов. Включает

использование методов обработки

естественного языка, таких как Word2Vec,

BERT и другие языковые модели.

Для оценки правильности найденных ответов 

используются следующие критерии: 

 точность: насколько точно найденный ответ

соответствует эталонному;

 полнота: охватывает ли найденный ответ все

аспекты вопроса;

 релевантность: насколько найденный ответ

соответствует контексту вопроса.

Методы оценки включают автоматические метрики, 

такие как BLEU, ROUGE, и человеческую оценку, 

когда эксперты оценивают качество ответов по 

заранее определенным параметрам. 

Анализ существующих систем показывает, что 

современные методы и подходы способны решать 

задачи поиска ответов с высокой точностью и 

релевантностью, однако каждая из них требует 

адаптации и настройки под конкретные задачи и 

условия использования.  

Технология больших языковых моделей (Large 

Language Models, LLM) стала одним из самых 

перспективных направлений для исследований и 

разработок в сфере искусственного интеллекта (ИИ) 

для обработки естественного языка. Применение 

LLM позволяет существенно повысить точность 

решения самых разнообразных задач обработки 

естественного языка, включая интерпретацию и 

классификацию, обобщение текстовой информации, 

создание чат-ботов и иных диалоговых систем, 

генерацию текстов по запросам и т.д. 

В работе [1] представлен обзор перспектив 

применения больших языковых моделей в 

здравоохранении. Показано, что применение 

предварительно обученных LLM позволяет создать 

прикладные модели для решения узких задач с 

минимальным набором для дообучения (‘few-shot’) 

или даже вовсе без обучающего набора (‘zero-shot’). 

В России проводятся исследования и разработки в 

области LLM. В частности, модель ruGPT-3.5, 

насчитывающую 13 млрд параметров, создали в 

Сбере. Аналогичную большую языковую модель 

YandexGPT-2 (100 млрд параметров) развивает 

Яндекс.  

Авторы исследования показывают, что применение 

LLM при создании специализированных ИИ-

продуктов для клинического применения и 

поддержки принятия врачебных решений выглядит 

более обоснованным подходом, чем создание 

универсального ИИ. Более того, применение LLM 

демонстрирует гораздо лучшую эффективность в 

задачах, где не требуется специальных знаний, или 

заданиях, которые предоставляются в виде 

развернутых пользовательских запросов (promt). Это 

открывает довольно большие возможности для 

ускорения внедрения ИИ в медицинскую практику, 

бросая, по сути, вызов традиционным подходам, 

применяемым при создании систем поддержки 

принятия врачебных решений (СППВР). 

В работе [2] представлена большая языковая модель 

PaLM 2, которая обладает улучшенными 

возможностями многоязычия и логического 

мышления и более эффективна в вычислениях, чем ее 

предшественница PaLM. 

В работе [3] описана коллекция БЯМ Llama2, размер 

которых варьируется от 7 до 70 миллиардов 

параметров. Llama 2-Chat оптимизирована для 

использования в диалоговых системах. 
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Предложенные модели превосходят чат-модели с 

открытым исходным кодом по большинству 

тестируемых показателей и могут стать подходящей 

заменой моделям с закрытым исходным кодом. 

Сегодня попытки оценить клинические знания 

моделей, как правило, основаны на 

автоматизированных оценках по ограниченным 

критериям. Не существует стандарта для оценки 

прогнозов моделей и логических заключений в 

широком спектре задач. Для решения этой проблемы 

в работе [4] представлен MultiMedQA – тест, 

объединяющий шесть существующих наборов 

данных с открытыми ответами на вопросы, 

охватывающих профессиональные медицинские 

осмотры, исследования и запросы потребителей, и 

HealthSearchQA, новый набор бесплатных ответов на 

медицинские вопросы, поиск по которым 

осуществляется онлайн. Авторы предложили систему 

оценки типовых ответов человеком по нескольким 

параметрам, включая достоверность, точность, 

возможный вред и предвзятость. 

В [5] предложена платформа доверенного 

медицинского ИИ для цифровизации процессов в 

различных областях. Основной построения 

платформы является использование метода RAG 

(Retrieval Augmented Generation – дополненная 

расширенная генерация) – использования большой 

языковой модели для формирования ответа на 

пользовательский вопрос на основе дополнительной 

информации из доверенного источника. Такой 

подход позволяет RAG-системе сформировать ответ, 

содержащий информацию, которая была недоступна 

при обучении и подстройке (FineTuning). RAG 

извлекает набор соответствующих документов для 

данного входного запроса или контекста, а затем 

использует эти документы в качестве 

дополнительных входных данных для нейронной 

языковой модели, которая генерирует текст на 

выходе. Цель RAG - повысить фактическую 

точность, разнообразие и информативность 

сгенерированного текста путем включения знаний из 

извлеченных документов. 

В [6,7] работе проанализированы различные методы 

генерации с расширенным поиском (RAG) для поиска 

документов в корпусе знаний и их выборочного 

добавления ко входным данным LLM для генерации 

ответа. Авторами представлен фреймворк Self-

BioRAG для обработки биомедицинских текстов. На 

основе трех наборов тестовых данных для ответов на 

медицинские вопросы, проведена серия 

экспериментов с Self-BioRAG, результаты которых 

демонстрируют значительный прирост 

производительности, достигая абсолютного 

улучшения в среднем на 7,2% по сравнению с 

современной моделью с 7B параметров. 

Аналогичным образом, Self-BioRAG превосходит 

RAG в среднем на 8% по баллам Rouge-1 при 

составлении более квалифицированных ответов на 

два теста с ответами на вопросы в развернутой 

форме. 

 работе [8] рассмотрены проблемы применения RAG 

для построения СППВР в здравоохранении по 

следующим причинам: 

 RAG полагается на качество и актуальность

полученных документов, которые не всегда

могут быть доступны или точны для

конкретных областей или задач

здравоохранения;

 RAG может быть не в состоянии охватить

сложный и детализированный контекст

медицинских сценариев, таких как

предпочтения, ценности, цели, эмоции или

социальные факторы пациента;

 RAG не может использоваться для

обобщения истории болезни пациента,

поскольку может оказаться невозможным

извлечь наиболее актуальную и важную

информацию из полученных документов,

которые могут содержать много шума,

избыточности или несоответствий;

Таким образом, RAG подходит не для всех 

приложений с генеративным ИИ в здравоохранении, 

и может потребовать тщательного проектирования, 

оценки и адаптации, чтобы обеспечить его 

безопасность, надежность и эффективность в 

конкретных условиях и задачах здравоохранения.  

3. Разработка системы

Официальный ресурс Министерства здравоохранения 

Российской Федерации предоставляет доступ к 

обширной базе клинических рекомендаций, 

методических руководств и других медицинских 

документов, которые являются критически важными 

для обеспечения стандартизированной и 

качественной медицинской помощи в России. 

Основные типы документов, доступные на сайте, 

включают: 

 клинические рекомендации: эти документы

содержат стандартизированные подходы к

диагностике, лечению и профилактике

различных заболеваний. Они служат

руководством для врачей и медицинских

учреждений, обеспечивая единообразие и

высокие стандарты медицинской практики;

 методические руководства: включают

подробные инструкции и методологии для

выполнения медицинских процедур и

исследований. Эти документы обеспечивают

практическую поддержку медицинским

работникам в их повседневной деятельности;

 справочные материалы: включают

номенклатуры, классификаторы и другие
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документы, которые помогают в организации 

и систематизации медицинской информации. 

Документы на сайте доступны в формате PDF, что 

обеспечивает высокую степень сохранности 

оригинального форматирования и структурированной 

информации. 

Задача состоит в том, чтобы найти ответ на заданный 

вопрос в тексте и оценить правильность найденного 

ответа, сравнивая его с ответом, предоставленным 

пользователем. 

Дано: 

  - текст, состоящий из 

предложений  (i = 1, 2, ..., n); 

 𝑄 - вопрос, на который необходимо найти

ответ в тексте;

  - вектор вложений, соответствующий 

сгенерированному ответу на вопрос 𝑄; 

  - вектор вложений, соответствующий 

ответу пользователя на вопрос 𝑄; 

 θ - порог сравнения.

Необходимо: 

 найти ответ   в тексте 𝑇, используя модель

поиска и извлечения информации для

определения текстового фрагмента, который

наилучшим образом отвечает на вопрос 𝑄;

 сравнить ответ , найденный в тексте, с 

ответом пользователя  и оценить степень 

соответствия между ними.

На рисунке 1 приведена структура прототипа 

программного обеспечения, использующего модель 

векторизации и LLM (Large Language Model) для 

обработки вопросов пользователя и генерации 

ответов на основе семантически близкого контекста. 

Система включает следующие компоненты: большие 

языковые модели, механизм поиска релевантных 

фрагментов в текстовой базе, механизм генерации 

ответа. 

Рис. 1. Структура программы 

Основные критерии для оценки правильности ответа: 

1. релевантность найденного ответа по отношению к

вопросу;

2. сходство найденного ответа с ответом 

пользователя.

Алгоритм анализа и генерации ответа включает 

следующие основные шаги: 

1. ввод вопроса, подготовка предварительной базы

документов;

2. разбивка базы документов на предложения;

3. оценка семантической близости каждого 

предложения в текстах к вопросу;

4. поиск наиболее схожего с вопросом по смыслу

предложения;

5. формирование ответа на основе наиболее близких

по смыслу предложений;

6. сравнение подготовленного моделью ответа с

эталонным ответом пользователя;

7. оценка ответа пользователем.

Для оценки семантического сходства предложения 

и вопроса 𝑄 (1) используется выражение:  

. (1) 
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Для оценки сходства найденного ответа  с ответом 

пользователя (2) применяется следующее 

выражение: 

. (2)

Задание порогового значения для оценки 

правильности ответа модели (3): 

. (3)

На рис. 2 представлена функциональная модель 

системы в нотации IDEF0. 

Обработка данных выполняется с помощью 

следующих инструментов: 

 LLM1 – Multilingual-e5-large.

 LLM2 – Mistral7B-qo8 + Taiga.

 Базы данных и разработанное ПО.

Рис. 2. Декомпозиция диаграммы IDEF0

На рис. 3 представлена общая схема базы данных, в 

которой хранятся тексты, вопросы, эталонные 

ответы.  

Разрабатываемое приложение представляет собой 

комплексную систему для работы с текстами на 

основе технологий анализа естественного языка 

(NLP). Приложение включает следующий базовый 

функционал: загрузку и подготовку данных, создание 

и использование векторного хранилища фрагментов 

документов, генерацию ответов на запросы и оценку 

NLP метрик. 

Сбор данных: 

 источники данных: основными источниками

данных являются клинические рекомендации

и другие медицинские документы,

размещенные в формате PDF на сайте 

cr.minzdrav.gov.ru; 

 методы сбора: для сбора данных 

используются ручные методы, включающие 

скачивание PDF-файлов непосредственно с 

сайта. 

Преобразование данных: 

 ручное преобразование документов PDF в

текстовый формат TXT;

 очистка и нормализация текста: извлеченные

тексты проходят этап предварительной

обработки для удаления лишних символов,

исправления ошибок и нормализации текста.
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Рис. 3. Схема базы данных 

4. Вычислительный эксперимент

Генерация ответов на вопросы, заданные по 

текстовым документам, реализована с помощью 

библиотеки LangChain и большой языковой модели 

Mistral. После генерации ответы записываются в 

файл, структура которого показана на рис. 4. 

Рис. 4. Фрагмент результатов обработки текстов в файле RAG 

На рис. 5 представлен пример пользовательского 

ответа и ответа, сгенерированного программой. 
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Рис. 5. Пользовательский ответ и сгенерированный ответ 

Далее сравниваются сгенерированные ответы и 

эталонные экспертные ответы по метрикам 

BERTScore, Saccer Blue, Meteor, Blue.  

BERTScore – оценивает семантическую схожесть 

между сгенерированным и референсным текстами, 

используя вектора вложений, полученные с помощью 

предобученной модели трансформера BERT. 

METEOR – метрика оценки качества машинного 

перевода, которая учитывает точные совпадения, 

синонимы и формы слов. 

BLEU – метрика для оценки качества машинного 

перевода, основанная на подсчете совпадений n-

грамм между сгенерированным и референсным 

текстами. 

SacreBLEU – стандартизирует процесс вычисления 

метрики BLEU, чтобы обеспечить 

воспроизводимость результатов. 

ROUGE – набор метрик, используемых для оценки 

качества автоматического обобщения текста. 

После сравнения ответов по метрикам результаты 

записываются в файл, структура которого показана 

на рис. 6. 

Рис. 6. Результат работы ПО в файле RAG_metrics 

Разработанная система продемонстрировала хорошие 

результаты по метрике BERTScore = 0,88, что 

подтверждает высокую семантическую схожесть 

между сгенерированными и эталонными ответами. 

По метрикам METEOR, BLEU и SacreBLEU 

результаты несколько ниже, что обусловлено 

различиями текстов на уровне слов и синтаксических 

конструкций. Однако данные метрики не являются 

абсолютными (см. табл. 1): 

Таблица 1 

Значения метрик 

Метрики Bertscore  Meteor Blue SacreBLEU ROUGE 

Среднее 

значение 

0,88 0,31 0,11 12,86 - 

5. Заключение

Описаны подходы к построению системы поддержки 

принятия решений в медицинской практике, 

автоматизации процессов обработки данных. 

Предлагаемая структурно-функциональная 

организация вопрос-ответной системы для 

конкретной предметной области, основанная на 

методах машинного обучения, позволяет перейти к 

проектированию архитектуры прототипа 

программной системы. 

Показана возможность применения больших 

языковых моделей при генерации ответов на 

пользовательские запросы по массиву текстовых 

документов с возможностью оценки их 

релевантности в составе систем поддержки принятия 

врачебных решений. 
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