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Общая характеристика работы 

Актуальность темы. Интернет стал важным источником 

информации о здоровье для многих людей. В настоящее время в 

сети доступен огромный объём медицинской информации. 

Согласно исследованиям, проведенным центром PewResearch в 

2013 году, 59% взрослых интернет-пользователей в США искали 

информацию о состоянии здоровья в сети
1
. В России эта цифра 

ниже, однако она уже является достаточно большой и продолжает 

расти: в 2014 году около 21% населения России использовало 

интернет как источник информации о здоровье, медицине, 

лекарствах
2
. 

Тем не менее, выводы интернет-пользователя о состоянии 

своего здоровья, сделанные на основе веб-данных, могут не 

соответствовать реальности из-за наличия большого количества 

неверной информации в открытом доступе или неумения 

пользователя корректно интерпретировать полученные знания. 

Медицинская информация, полученная  в сети, может послужить 

сигналом к самодиагностике, самолечению или посещению врача 

без должных на то оснований, и, как следствие, нанести вред 

здоровью пользователя. В связи с этим актуальными являются 

задачи оценки качества медицинской информации в сети, а также 

развития методов поиска информации о здоровье пользователей и 

корректной её интерпретации. 

Существует много способов доступа к медицинской 

информации в интернете: универсальные поисковые системы  

(Яндекс, Google, Bing и т.п.), специализированные и 

профессиональные поисковые системы (PubMed, Cochrane, Google 

                                                           
1
 http://www.pewinternet.org/2013/01/15/health-online-2013/ 

2
 Интернет как источник получения потребителями информации о 

здоровье, медицине, препаратах. Дайджест HealthIndex360 №19, Synovate 
Comcon Healthcare 
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Scholar), медицинские порталы (Русский медицинский сервер, 

WebMD), социальные вопросно-ответные сервисы (03.ru, Yahoo 

Answers, Ответы@Mail.Ru). Диссертационное исследование 

затрагивает вопросы качества информации в социальных вопросно-

ответных сервисах (СВОС) и универсальных поисковых системах.  

Цель диссертационной работы – разработка численных 

методов, моделей и комплексов программ для анализа, оценки и 

улучшения качества доступа к данным СВОС и веб-страницам о 

здоровье человека. Поставленная цель достигалась решением 

следующих задач: 

‒ Разработать приближенный метод оценки качества 

данных вопросно-ответного сервиса. Провести проверку 

адекватности метода с помощью ручной экспертной 

оценки. 

‒ Исследовать проблему качества данных СВОС через 

оценивание пользователей-авторов. Разработать метод 

оценки компетентности пользователей медицинских 

разделов СВОС. 

‒ Разработать метод персонализации поиска по коллекции 

веб-страниц, посвященных вопросам здоровья человека. 

Методы исследования. В диссертационном исследовании 

использовались методы информационного поиска, тематическое 

моделирование, лексический анализ текстовых данных, 

статистические численные методы. Для улучшения качества 

автоматической обработки текстов разработан модуль исправления 

ошибок и опечаток. Кроме того, для проверки, интерпретации и 

дополнения результатов автоматических методов применены 

методы экспертной оценки. 
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Основные положения, выносимые на защиту. 

1. Разработан приближенный метод оценки качества 

медицинских разделов вопросно-ответных сервисов. 

Разработан алгоритм проверки адекватности 

предложенной модели качества на основе данных 

ручной экспертной оценки. 

2. Разработан эффективный вычислительный метод 

оценки компетентности пользователей социального 

вопросно-ответного сервиса. 

3. Предложен метод моделирования пользователя 

поисковой системы на основе данных его медицинской 

карты. Реализован алгоритм персонализации поиска по 

коллекции веб-страниц медицинской тематики. 

4. Методы оценки компетентности пользователей  

социального вопросно-ответного сервиса и 

моделирования пользователя поисковой системы 

реализованы в виде комплексов программ. 

Научная новизна. В диссертационном исследовании 

представлена методика экспертной оценки качества медицинских 

разделов СВОС врачами, разработан комплекс программ для ее 

практической реализации. Разработан новый метод автоматической 

оценки компетентности пользователя СВОС в медицинских темах 

по его лексикону. В качестве одной из составляющих метода 

предложена модель тематического фокуса пользователя. Кроме 

того, разработан новый метод моделирования пользователей 

поисковой системы данными их медицинских карт для 

последующей персонализации поиска медицинской информации. 

Практическая значимость. Результаты диссертационного 

исследования могут быть использованы для повышения качества и 

удобства использования вопросно-ответного сервиса, для 

повышения качества автоматического вопросно-ответного поиска. 

Предложенный алгоритм оценки компетентности пользователя 
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СВОС в медицинских темах может быть использован для 

вычисления рейтинга пользователя или маршрутизации нового 

вопроса конкретному пользователю – специалисту по теме вопроса. 

Модуль исправления ошибок и опечаток является адаптивным, то 

есть может быть применен к текстовой коллекции любого вида 

после автоматического обучения. 

 Апробация работы. Основные результаты диссертационного 

исследования докладывались на следующих конференциях и 

научных семинарах: 

‒ Молодежная школа-конференция "Современные проблемы 

математики" (Екатеринбург, 27 января – 02 февраля 2013 г) 

‒ ECIR’2013: Европейская конференция по информационному 

поиску (Москва, 24 – 27 марта 2013 г) 

‒ CLEF’2014: конференция по оценке информационного поиска 

(Шеффилд, Великобритания, 15 – 18 сентября 2014 г) 

‒ FDIA’2015: симпозиум по перспективным направлениям в 

информационном поиске (Салоники, Греция, 31 августа – 4 

сентября 2015 г) 

‒ SIGIR’2016 MedIR Workshop: семинар по поиску медицинской 

информации (Пиза, Италия, 17 – 21 июля 2016 г) 

‒ ISMW-FRUCT’2016: конференция по обработке информации в 

вебе и социальных медиа (Санкт-Петербург, 2 – 3 сентября 

2016 г)  

Результаты диссертационной работы обсуждались на 

регулярном семинаре кафедры алгебры и дискретной математики 

ИМКН УрФУ, на Всероссийской школе-конференции по 

информационному поиску RuSSIR. Результаты получены частично  

в рамках проекта «Анализ данных и моделирование пользователей 

тематических социальных медиа», поддержанного грантом РФФИ 

№14-07-00589А. 

Публикации. Основные результаты диссертационного 

исследования изложены в 6 печатных работах, 2 из которых 
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проиндексированы в базе Scopus [1, 2]; 1 проиндексирована в базе 

Web of Science [3]; 2 опубликованы в сборниках трудов 

конференций [4, 5]; 1 – в сборнике тезисов конференции [6]. Кроме 

того, получено свидетельство о государственной регистрации 

одного из программных комплексов, разработанных в рамках 

диссертации [7]. 

Личный вклад. Автором диссертационной работы 

самостоятельно разработаны методы и модели, выносимые на 

защиту: методика полуавтоматической оценки качества вопросов и 

ответов о здоровье человека; модель тематического фокуса 

пользователя СВОС; численный метод оценки компетентности 

пользователя; метод персонализации поиска по коллекции 

медицинских веб-страниц. Автору также принадлежат 

разработанные в рамках диссертации комплексы программ: 

реализации методов оценки компетентности пользователей  СВОС 

и моделирования пользователей поисковой системы, а также 

модуля исправления орфографических ошибок и опечаток. 

Структура и объем диссертации. Диссертация состоит из 

введения, четырёх глав, заключения и трёх приложений. Полный 

объём диссертации составляет 107 страниц, включая 16 рисунков и 

19 таблиц. Список литературы содержит 91 наименование. 

 

Содержание работы 

Во введении обоснована актуальность работы, описаны цели 

диссертационного исследования, сформулированы задачи, описана 

научная новизна и практическая значимость результатов 

исследования. 

Первая глава описывает данные, на которых проводились 

эксперименты в диссертационном исследовании: коллекция 

вопросов с ответами (СВОС Ответы@Mail.Ru) и коллекция веб-

страниц о здоровье человека, а также медицинских карт пациентов. 
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Кроме того, обсуждаются некоторые типичные проблемы, 

возникающие при автоматической обработке и анализе данных 

такого типа, и предлагается их решение.  

Ответы@Mail.Ru – это русскоязычный социальный вопросно-

ответный сервис с возможностью свободной регистрации, который 

был запущен в 2006 году и на момент получения данных (август 

2012 года) собрал почти 80 миллионов вопросов и более 400 

миллионов ответов. Сайт имеет двухуровневую систему разделов: 

около 30 разделов верхнего уровня и порядка 200 – нижнего. 

Пользователю, задающему вопрос, предлагается выбрать 

подходящий раздел из выпадающего списка. 

Изначальный набор данных содержал около 11 миллионов 

вопросов и соответствующих ответов (в среднем 4,85 ответа на 

вопрос), заданных в 2012 году. Диссертационное исследование 

фокусировалось на медицинских разделах сервиса: Болезни, 

лекарства; Врачи, клиники, страхование; Детское здоровье; 

Отвечает врач. За 2012 год 225 427  уникальных пользователей 

задали 227 828 вопросов и ответили на них. 

Специфика данных подразумевает частые упоминания 

заболеваний и лекарственных наименований, что влечет за собой 

большое число орфографических ошибок и опечаток, что, в свою 

очередь, снижает качество автоматической обработки документов. 

Например, слово алергия, написанное с одной «л», не будет 

восприниматься анализатором текста как аллергия. Чтобы 

минимизировать число подобных ошибок, был разработан модуль 

исправления орфографических ошибок и опечаток. Модуль строит 

эталонный словарь 𝑊𝑟𝑒𝑓 на основе имеющихся текстов, что 

позволяет учитывать стиль и лексику именно тех данных, которые 

необходимо обработать. 
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Численный эксперимент показал, что из 505 257 слов корпуса 

270 510 не входит в словарь 𝑊𝑟𝑒𝑓. В итоге исправлено 95 960 

ошибок или опечаток. 

 

В задаче персонализации поиска использовались данные, 

предоставленные в рамках кампании по оценке поиска 

медицинской информации CLEF eHealth 2014: около 1 млн  веб-

страниц о здоровье человека, 50 запросов пациентов и их 

медицинские карты. Кроме того, для каждого запроса 

предоставлены оценки релевантности некоторых веб-страниц в 

корпусе, полученные методом ручной экспертной оценки. 

Вторая глава описывает задачу оценки общего уровня 

качества данных, то есть, насколько медицинские разделы 

вопросно-ответного сервиса пригодны для повторного 

использования. 

Авторы современных систем обработки информации уделяют 

особое внимание оценке качества данных. Чаще всего к оценке 

привлекается большое число асессоров – людей, вручную 

оценивающих поисковую выдачу. Огромный объём 

обрабатываемой информации исключает возможность полной 

проверки качества имеющихся в системе данных, поэтому асессоры 

дают оценку некоторому подмножеству документов, на основании 

которой и делается вывод обо всей коллекции. 

В диссертационной работе похожий подход применён к данным 

медицинской тематики: врачи-асессоры оценивали качество 

вопросов и ответов о здоровье человека. Из корпуса выделялись 

пары вопрос-ответ, содержащие некоторое заболевание или 

симптом в вопросе (например, «Посоветуйте хорошие капли от 

насморка?») и лекарство в ответе (например, «Попробуйте Санорин 

или Назол Адванс»). Далее в тексте такие пары обозначены как 

«болезнь-лекарство». 
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Наряду с методикой ручной оценки в работе предложен метод 

автоматической оценки качества данных. Метод использует 

таблицу соответствия лекарств болезням, составленную на основе 

реестра лекарственных средств России (РЛС). Автоматический 

метод оценки качества выделяет в вопросе заболевания, в ответе – 

лекарственные средства, и сверяет выделенные пары «болезнь-

лекарство» с таблицей. Если данное соответствие найдено, то ответ 

на вопрос считается «корректным». В этом случае проверенный 

ответ все еще нельзя назвать качественным в смысле корректности, 

интерпретируемости и актуальности – такую оценку на данный 

момент может дать только медицинский специалист. Преимущество 

же автоматической оценки заключается в том, что она позволяет 

быстро оценить данные такого объёма, для которого ручная оценка 

уже слишком дорога, и на основе большого числа «слабых» оценок 

сделать общий вывод о качестве всей коллекции. 

Из табл. 1 видно, что из всех 8285 пар вопрос-ответ 

автоматический метод оценивает 80% ответов как «корректные». 

При этом из 977 пар, оцененных вручную, 63% содержат вопрос 

хорошего качества и потенциально полезный или хороший ответ 

согласно мнению врачей и 83% содержат «корректные» ответы 

согласно автоматической оценке.  

Распределение ручных оценок по множеству пар «болезнь-

лекарство» не отличается от распределения по случайной выборке 

из 500 пар. Это позволяет обобщить результаты ручной оценки 

подмножества на все множество вопросов и ответов медицинской 

тематики. 

В диссертационной работе приводится также сравнение 

результатов ручной и автоматической оценки. Мнение 

медицинского специалиста совпало с автоматической оценкой в 

60% случаев, что показывает достаточно низкий уровень 

согласованности ручной и автоматической оценки. Одной из 

главных причин стал низкий уровень согласия между самими 
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врачами. Всего в ручной оценке участвовало 7 специалистов. Для 

проверки согласованности 100 из 977 пар оценивались независимо 

двумя асессорами. Оценки асессоров совпали в 21% случаев, Каппа 

Коэна 𝛫 равна 0,51 (согласованность считается высокой при 

𝛫 > 0,75 и неприемлемой при 𝛫 < 0,4). 

Результат оценки медицинских разделов СВОС 

свидетельствует о достаточно хорошем качестве данных. Помимо 

непосредственной задачи автоматической оценки качества 

контента, предложенный подход и его модификации могут быть 

применены, например, в исследованиях об употреблении 

лекарственных средств или в методах выявления заблуждений 

пользователей о лечении тех или иных заболеваний. 

 

Таблица 1. Результаты оценки. Ручные оценки: 0 – вопрос или ответ плохого 

качества; 1 – вопрос хорошего качества и ответ приемлемого качества; 2 – вопрос 

хорошего качества и ответ полностью корректный. Автоматические оценки: 0 – 

«некорректный» ответ на вопрос; 1 – «корректный» ответ на вопрос 

Ручная экспертная оценка 

Тип пары 0 1 2 Всего пар 

«болезнь-лекарство» 37% 39% 24% 977 

Случайная выборка 41% 40% 19% 500 

Автоматическая оценка 

Группа пар «болезнь-лекарство» 0 1 Всего пар 

Только оцененные вручную 17% 83% 977 

Все 20% 80% 8 285 

 

Третья глава посвящена исследованию активных 

пользователей медицинских разделов сервиса Ответы@Mail.Ru. 

Главная цель данной части исследования – оценить долю 

медицинских профессионалов среди пользователей, отвечающих на 

вопросы о здоровье. В рамках диссертационной работы проводился 
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опрос среди активных пользователей медицинских разделов 

вопросно-ответного сервиса Ответы@Mail.Ru. По результатам 

опроса неожиданно высокая доля пользователей имеет медицинское 

образование (48% из 172 участников). Поэтому, в рамках 

исследования была поставлена задача: разработать модель 

компетентности пользователя медицинских разделов СВОС и метод 

автоматической оценки степени компетентности пользователя. В 

качестве решения задачи предложен метод, в основе которого 

лежит две составляющих: тематический фокус пользователя и 

анализ его медицинского лексикона. 

Пусть имеется 𝑁 пользователей СВОС. Каждый пользователь 𝑖 

является автором некоторого множества ответов. Назовем их 

конкатенацию квазидокументом «пользователь» и обозначим как 

𝐴𝑖.  Пусть W – множество всех терминов коллекции документов 

{𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑁}. Предполагается, что существует конечное 

множество тем T, и употребление каждого термина 𝑤 ∈ 𝑊 в 

каждом квазидокументе 𝐴𝑖 связано с некоторой темой 𝑡 ∈ 𝑇, 

заранее неизвестной. Тогда можно определить вероятностную 

тематическую модель порождения данных как  

𝑃(𝑤|𝐴𝑖) = ∑ 𝑃(𝑡|𝐴𝑖)𝑃(𝑤|𝑡)

𝑡∈𝑇

, 

где w – наблюдаемая, а t – латентная переменные 

соответственно; 𝑃(𝑡|𝐴𝑖) и 𝑃(𝑤|𝑡) – искомые распределения. 

В качестве базовой тематической модели в диссертационном 

исследовании использовалось латентное размещение Дирихле с 

параметрами 𝛼 = 0,5 и 𝛽 = 0,1; вывод апостериорных  

распределений осуществлялся методом сэмплирования Гиббса. На 

основе базовой модели построена функция, моделирующая 

тематический фокус пользователя: 

𝑝𝑚𝑎𝑥𝑖 = 𝑚𝑎𝑥𝑡∈𝑇𝑃(𝑡|𝐴𝑖) 
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Очевидно, что если тематическое распределение ответов 

пользователя достаточно равномерно, то есть, максимум 

вероятности не отличается значимо от среднего, такого 

пользователя нельзя считать сосредоточенным на одной теме. 

Поэтому, для выделения искомых пользователей  вводится 

пороговое значение 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠. Тогда искомая модель выражается 

формулой 

𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠𝑖 = {
𝑝𝑚𝑎𝑥𝑖 , 𝑝𝑚𝑎𝑥𝑖 ≥ 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠

0, 𝑝𝑚𝑎𝑥𝑖 < 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠
 

Табл. 2 показывает три самые частые темы, на которых 

сосредоточено внимание пользователя, и три темы с самым 

высоким средним рейтингом сосредоточенных пользователей. Так 

как темы «беременность», «педиатрия», «гормональные 

заболевания» имеют наиболее высокий средний рейтинг 

сосредоточенных пользователей, можно предположить, что на 

вопросы по данным темам отвечает наибольший процент экспертов. 

 

Таблица 2. Топ-3 тем по числу пользователей (N), сфокусированных на теме  и 

среднему рейтингу сфокусированных пользователей в процентах (R)   

Тема (5 самых вероятных слов) N R 

столовая [ложка], сок [раст.], трава, стакан, лист 

продукты, диета, овощи, мясо, рыба, фрукты 

головной, мозг, нарушение, расстройство, нервн. 

124 

41 

32 

15,22 

18,36 

15,70 

беременность, гинеколог, менструация, тест, табл. 

малыш, месяц, кормление, молоко, педиатр 

диабет, железа, сахар, гормон, норма 

12 

2 

9 

27,07 

23,67 

22,90 

  

 Человек, имеющий медицинское образование, склонен 

употреблять в ответах профессиональные медицинские термины 

чаще, чем их употребляет рядовой пользователь. В методе оценки 

компетентности наряду с моделированием тематического фокуса 
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предлагается оценивать долю медицинских терминов в общем 

лексиконе пользователя. 

Для анализа лексикона пользователей был составлен словарь 

медицинских терминов 𝑊𝑚𝑒𝑑 (рис. 2). Словарь построен 

автоматически на основе международной классификации болезней 

10-го пересмотра (МКБ-10), государственного реестра 

лекарственных средств РФ и справочника фельдшера. Стемминг 

проводился при помощи адаптации алгоритма Портера для русского 

языка. Для фильтрации общеупотребительной лексики применялся 

частотный словарь словоформ национального корпуса русского 

языка (частота не менее 3). 

 

 

Пусть 𝑊𝑖 – множество различных терминов пользователя 𝑢𝑖, 

хотя бы раз встречающихся в его ответах. Определим функцию 

оценки разнообразия медицинского лексикона i-го пользователя как 

долю медицинских терминов в общем лексиконе этого 

пользователя: 

МКБ-10 Т. Лазарева 
Справочник фельдшера 

Реестр лекарственных 
средств РФ 

Медицинская лексика 

Токенизация 

Стемминг 
Словарь частот НКРЯ(ὡέὶὨὊὶὩή> 3) 

Общая лексика 
Препроцессинг 

Фильтрация общей лексики 
Словарь медицинской 
лексики: 3844 термина 

Рисунок 2. Схема построения словаря медицинской лексики 
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𝑚𝑒𝑑𝑙𝑒𝑥𝑖 =
|𝑊𝑖 ∩ 𝑊𝑚𝑒𝑑|

|𝑊𝑖|
 

Тогда оценка компетентности пользователя сводится к 

вычислению формулы 

𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒𝑖 = 𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠𝑖 ∗ 𝑚𝑒𝑑𝑙𝑒𝑥𝑖 

Таким образом, оценка компетентности пользователя тем выше, 

чем разнообразнее его медицинский лексикон и чем более он 

сосредоточен  на одной теме. 

Для верификации метода ранжирование пользователей 

согласно модели 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒 сравнивалось с ранжированием согласно 

рейтингу пользователей внутри СВОС. Рейтинг i-го пользователя 

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑖 определяется СВОС по формуле 

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑖 =
𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

𝑛𝑖
∗ 100%, 

где 𝑛𝑖 – общее число ответов i-го пользователя,  𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 – число 

его ответов, помеченных сообществом сервиса как лучший. 

В качестве «золотого стандарта» при оценке ранжирования 

использовалось множество (мощностью 762) пользователей, 

указавших в ответах на свою врачебную специальность.  

В экспериментах качество ранжирования методами 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 и 

𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒 сравнивалось для разных пороговых значений 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠 ∈

(0; 1) для определения оптимального порогового значения. Для 

получения надёжной оценки для каждого 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠 эксперимент по 

сравнению ранжирования запускался 100 раз на случайных 

подмножествах тестовых пользователей. Тестовое множество 

𝑈𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠
 составлялось из пользователей, для кого верно неравенство 

𝑝𝑚𝑎𝑥(𝐴𝑖) ≥ 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠. 

Оценка ранжирования проводилась с помощью 

макроусреднённой средней точности (mean average precision – 

MAP): 
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𝑀𝐴𝑃(𝐸) =
1

𝐸
∑

1

𝑚𝑗
∑ 𝑃(𝑅𝑗𝑘)

𝑚𝑗

𝑘=1

𝐸

𝑗=1

, 

где 𝐸 – число запусков, 𝑚𝑗 – число релевантных пользователей при 

j-м запуске, 𝑅𝑗𝑘 – упорядоченное множество пользователей до k-го 

релевантного. 

Табл. 3 демонстрирует, что при 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠 ≥ 0,11 ранжирование 

методом 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒 статистически значимо превосходит 

стандартное ранжирование СВОС по формуле 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 (p-value <

0,001). Для 𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠 > 0,2 число пользователей 𝑈𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠
 становится 

слишком мало. Полнота результата в этом случае не удовлетворяет 

условиям, адекватным задаче, поэтому соответствующие строки не 

присутствуют в табл. 3. 
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Таблица 3. Сравнение показателей MAP ранжирования пользователей методами 
𝒓𝒂𝒕𝒊𝒏𝒈 и 𝒆𝒙𝒑𝒆𝒓𝒕𝒊𝒔𝒆 

𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠  |𝑈𝑇𝑓𝑜𝑐𝑢𝑠
| 𝑀𝐴𝑃𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑀𝐴𝑃𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒 

0,05 22983 0,0186 0,0158 

0,06 22024 0,0189 0,0175 

0,07 20252 0,0191 0,0179 

0,08 17950 0,0198 0,0180 

0,09 15500 0,0207 0,0191 

0,10 13253 0,0204 0,0213 

0,11 11198 0,0205 0,0250 

0,12 9494 0,0166 0,0263 

0,13 8137 0,0157 0,0283 

0,14 

0,15 

0,16 

0,17 

0,18 

0,19 

0,20 

7014 

6034 

5252 

4633 

4108 

3636 

3241 

0,0154 

0,0164 

0,0170 

0,0169 

0,0167 

0,0172 

0,0180 

0,0285 

0,0316 

0,0319 

0,0340 

0,0352 

0,0361 

0,0368 

Примечание – жирным выделены показатели 

метода 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑠𝑒, статистически значимо 

превосходящие аналогичные показатели 

rating, p-value < 0,001  

 

В четвертой главе  решалась задача персонализации поиска 

коллекции веб-страниц медицинской тематики. Основной задачей 

исследования было повышение качества информационного поиска 

путем уточнения запроса пользователя данными о его здоровье. 

Задача решалась в контексте следующего пользовательского 

сценария. Выписываясь из больницы, пациент получает на руки 

медицинскую карту, содержащую данные о состоянии его здоровья. 
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Доступны следующие поля: пол (gender), возраст (age), основные 

жалобы на здоровье (compl), история хирургических вмешательств 

(proc). Пациент хочет выяснить дополнительные сведения о своем 

здоровье в интернете и использует поисковую систему, которой 

известны данные его карты. Чаще всего в изначальном запросе 

пользователя фигурирует симптом или название заболевания, 

например, желудочно-кишечное кровотечение. Для решения 

поставленной задачи использовался метод расширения поискового 

запроса. 

Под расширением поискового запроса понимается модификация 

изначального запроса пользователя путем добавления 

дополнительных терминов. Начальный запрос расширялся полями 

медицинской карты пациента. Алгоритм персонализации поиска с 

помощью расширения начального запроса пользователя полями его 

медицинской карты представлен на рис. 3. 

 

Вход: 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ𝐸𝑛𝑔𝑖𝑛𝑒, 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝑀𝑒𝑑𝑅𝑒𝑝𝑜𝑟𝑡, 

𝑀𝑒𝑑𝑅𝑒𝑝𝑜𝑟𝑡𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑𝑁𝑎𝑚𝑒𝑠 

Выход: 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 

1: 𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦 := 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦 

2: for 𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑𝑁𝑎𝑚𝑒 ∈ 𝑀𝑒𝑑𝑅𝑒𝑝𝑜𝑟𝑡𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑𝑁𝑎𝑚𝑒𝑠 do 

3:     𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 := 𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑𝑁𝑎𝑚𝑒.𝐺𝑒𝑡𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡() 

4:     𝑟𝑎𝑤𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 := 𝑀𝑒𝑑𝑅𝑒𝑝𝑜𝑟𝑡.𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑(𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑𝑁𝑎𝑚𝑒) 

5:     𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 := 𝑟𝑎𝑤𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒.𝑃𝑟𝑒𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠() 

6:     𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦.𝐴𝑑𝑑𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑(𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒, 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡) 

7: end for 

8: 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 := 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ𝐸𝑛𝑔𝑖𝑛𝑒.𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ(𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦) 

Рисунок 3. Алгоритм персонализации поиска с помощью расширения запроса 

пользователя  
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Помимо основной гипотезы проверялось предположение, что 

одной формулировки симптома или заболевания недостаточно для 

интерпретации информационной потребности пациента. Поэтому 

дополнительно для расширения запроса использовалось 

развернутое описание информационной потребности пользователя 

(desc). 

Оценка методов проводилась с помощью метрик точности 

(P@10) и нормализованной дисконтированной кумулятивной 

выгоды (NDCG@10) по 10 первым результатам поиска. Веса 

терминов исходного запроса приравнивались к 1. Веса 

дополнительных терминов подбирались для максимизации метрик. 

В качестве отправной точки использовался исходный запрос.  

Табл. 4 показывает, что наибольшее значение метрики 

достигается при добавлении к запросу возраста и пола пациента, а 

также развернутого описания информационной потребности 

пользователя. Улучшение метрики свидетельствует о том, что 

стандартные поисковые системы при обычном запросе о здоровье 

человека показывают результат не лучшего качества, и могут быть 

улучшены с помощью дополнительных данных о пациенте.  
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Таблица 4. Результаты расширения запросов, превосходящие качество поиска по 

исходному запросу (baseline). Результаты упорядочены по убыванию NDCG@10.  

Метод P@10 NDCG@10 

age+desc 

desc+gender  

age+gender  

desc 

age 

compl+desc  

gender  

desc+proc  

age+compl 

age+proc  

0,790 

0,790 

0,788 

0,778 

0,782 

0,770 

0,780 

0,782 

0,764 

0,786 

0,733 

0,730 

0,722 

0,721 

0,716 

0,715 

0,714 

0,709 

0,709 

0,707 

baseline  0,766 0,704 

 

Заключение формулирует основные результаты проведенного 

исследования. Также в разделе зафиксированы выводы и 

направления дальнейшей работы по теме диссертации.  

Область анализа данных медицинской тематики достаточно 

молода, при этом имеет существенный потенциал по применению в 

будущих системах обработки и выдачи информации. Оценка 

качества медицинской информации в интернете является важной 

задачей, так как информация плохого качества может нанести 

потенциальный вред здоровью пользователя. В рамках развития 

темы диссертации планируется рассмотреть частные аспекты 

оценки качества медицинской информации на более детальном 

уровне. Среди таких аспектов рассматриваются, например, методы 

оценки доверия отдельным сообщениям о здоровье человека, учет 

данных пользователя в оценке качества предоставляемой ему 

информации, разработка корпуса данных для надежной 

верификации методов оценки качества медицинской информации. 
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