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Аннотация. Разработана интеллектуальная рекомендательная система 
для автоматизированной маршрутизации пациентов медицинских учреж-
дений на  основе описанных симптомов. Применение методов обработки 
естественного языка и  машинного обучения позволяет рекомендовать 
профильных специалистов для первичного обращения. Предложенная си-
стема повышает эффективность оказания медицинской помощи, снижает 
нагрузку на врачей первичного звена и способствует оптимизации ресурсов 
здравоохранения.
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Введение

Состояние здравоохранения является важнейшим 
показателем социального и  экономического раз-
вития страны. Российская медицинская система 

в  последние годы сталкивается с  серьёзными вызова-
ми: кадровый дефицит, необходимость модернизации 
инфраструктуры и  рост хронических заболеваний [7, 
с.  321]. Пандемия COVID-19 выявила структурные сла-
бости системы и усилила нагрузку на первичное звено. 

Одной из острых проблем стала маршрутизация пациен-
тов: сложности в интерпретации симптомов и нехватка 
специалистов, которая приводит к  задержкам диагно-
стики и ухудшению качества помощи [3, с. 443]. Соглас-
но данным Росстата [6] с 2019 по 2024 годы численность 
медицинских кадров, имеющих высшую и первую квали-
фикационные категории сократилась на 13 %, а средне-
го медперсонала — на 21 %, что усугубляет доступность 
медицинской помощи (Рис. 1.). 

Рис. 1. Численность медицинских кадров, имеющих высшую и первую квалификационные категории  
с прогнозом на 2025 г., РФ, чел.
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При сохранении текущей тенденции, в 2025 году про-
гнозируется дальнейшее снижение численности меди-
цинских кадров: числа врачей на 3 %, а числа среднего 
медицинского персонала примерно на  6 % по  сравне-
нию с 2024 годом (Рис. 1).

Современные цифровые решения для маршрутиза-
ции пациентов часто неэффективны из-за отсутствия 
интеллектуального анализа текстовых описаний сим-
птомов. В  этих условиях всё большее значение приоб-
ретают интеллектуальные рекомендательные системы, 
основанные на  технологиях обработки естественного 
языка (NLP: Natural Language Processing — Обработка 
естественного языка) и  машинного обучения. Они по-
зволяют сократить время поиска нужного специалиста, 
повысить эффективность первичной медицинской по-
мощи и  рационализировать использование ресурсов 
здравоохранения.

Обзор литературы

Развитие интеллектуальных систем в  медицине 
связано с  интеграцией методов машинного обучения 
и  обработки естественного языка для создания систем 
поддержки принятия врачебных решений (СППР). Эти 
технологии автоматизируют диагностику, подбор лече-
ния и  маршрутизацию пациентов, что особенно важно 
при дефиците узких специалистов.

Согласно Астаховой и  Киселёвой [1, с. 665], интел-
лектуальные системы повышают эффективность клини-
ческих решений за  счёт анализа симптомов, анамнеза 
и лабораторных данных на основе накопленных знаний. 

Ахикян и Данилюк [2, с. 1394] демонстрируют устой-
чивость адаптивных моделей машинного обучения 
к  разнородным медицинским данным, что особенно 
ценно в изменяющихся клинических условиях. Бритвина 
[3, с. 443] отмечает, что машинное обучение способству-
ет переходу медицины от  реактивной к  превентивной 
модели за счёт анализа больших массивов данных.

Переломова [5, с. 540] обобщает различные подходы, 
подчёркивая высокую точность диагностики при пра-
вильной предобработке данных и  выборе моделей, та-
ких как деревья решений и нейронные сети.

Анализ литературы показывает, что маршрутизация 
пациентов на  основе симптомов в  основном реализу-
ется через NLP-модели и мультиклассовую классифика-
цию. Однако большинство исследований сосредоточено 
на  диагностике заболеваний, а  не на  первичном выбо-
ре специалиста. В данной работе сделан акцент на раз-
работке рекомендательной системы для оптимизации 
первичных обращений пациентов (см. Приложение 1), 
с учётом вариативности описаний и особенностей меди-
цинской практики.

Также следует отметить, что, согласно современным 
исследованиям, применение технологий искусственно-
го интеллекта в  медицинских информационных систе-
мах существенно расширяет возможности диагностики 
и маршрутизации пациентов, снижая вероятность врачеб-
ных ошибок и повышая качество обслуживания [7, с. 31].

Таким образом, обзор литературы подтверждает, что 
интеграция методов машинного обучения и  обработки 
естественного языка является ключевым направлени-
ем в  развитии систем поддержки принятия врачебных 
решений. Современные исследования демонстрируют 
высокую эффективность таких систем в  автоматизации 
диагностики и  маршрутизации пациентов, особенно 
в условиях дефицита медицинских кадров и роста тре-
бований к качеству медицинского обслуживания. Одна-
ко, несмотря на достигнутые успехи, проблема точного 
первичного направления пациента к профильному спе-
циалисту остаётся недостаточно проработанной. Насто-
ящее исследование направлено на  восполнение этого 
пробела путём создания рекомендательной системы, 
учитывающей лингвистическую вариативность симпто-
мов и  специфические особенности медицинской прак-
тики в России.

Методология исследования

Разрабатываемая интеллектуальная система реко-
мендательного типа направлена на  автоматическое 
определение наиболее подходящего медицинского спе-
циалиста на  основе текста, вводимого пользователем. 
В  основе системы лежит анализ естественного языка 
и применение методов машинного обучения. Целью яв-
ляется построение гибкого и  расширяемого решения, 
способного интерпретировать описания симптомов 
и  рекомендовать одного или нескольких релевантных 
врачей. Система включает этапы обработки текстовых 
данных, их преобразования в  машинно-читаемый фор-
мат и последующей классификации (Рис. 2.).

Модуль векторизации отвечает за  перевод неструк-
турированных описаний симптомов в  числовые пред-
ставления, что позволяет алгоритмам машинного об-
учения анализировать семантические связи между 
жалобами пациентов и  профилями врачей. На  этапе 
классификации модель определяет наиболее вероят-
ные медицинские специальности, соответствующие вве-
денным симптомам, с учетом возможной неоднозначно-
сти формулировок.

Такая архитектура (Рис. 2.) обеспечивает высокую 
адаптивность системы к различным типам входных дан-
ных, включая краткие описания и развернутые жалобы. 
Для обучения и оценки системы была создана собствен-
ная база (Рис. 3.), включающая следующую структуру: 
«Болезнь — Симптомы — Специальность».
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Рис. 2. Архитектура рекомендательной системы
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Данные собирались из открытых медицинских порта-
лов таких как «Яндекс. Здоровье» [12], «Здоровье@Mail.
ru» [11], «Минздрав РФ» [8], а также проходили верифика-
цию при помощи консультирования с  практикующими 
врачами. Таким образом, был сформирован сбаланси-
рованный и  очищенный набор данных, пригодный для 
построения моделей машинного обучения. 

Методы обработки и классификации  
текстовых данных

Для анализа текстовых описаний симптомов приме-
нялись современные методы обработки естественного 
языка и машинного обучения. Основное внимание было 
уделено двум подходам к  векторизации текста: стати-
стическому методу TF-IDF и нейросетевым моделям рас-
пределенных представлений слов. TF-IDF использовался 
в сочетании с различными алгоритмами классификации, 
включая логистическую регрессию, метод опорных век-
торов (SVM), случайный лес (Random Forest) и алгоритмы 
градиентного бустинга (XGBoost и LightGBM). Для учета 
семантических связей между симптомами применялись 
нейросетевые модели Word2Vec и FastText, которые осо-
бенно эффективны для работы с  медицинской терми-
нологией и  учитывают морфологические особенности 
русского языка. 

На этапе классификации использовалась многоме-
точная модель, учитывающая возможность соответствия 
одного набора симптомов нескольким медицинским 
специальностям. В исследовании сравнивались различ-
ные подходы:

A.	 Простые линейные модели (логистическая ре-
грессия).

B.	 Метод опорных векторов (SVM).
C.	 Ансамблевые методы (случайный лес, XGBoost, 

LightGBM).
D.	 Нейросетевые модели распределённых представ-

лений (Word2Vec, FastText).

Особое внимание уделялось балансу между точно-
стью классификации, устойчивостью к  шуму в  данных 
и  интерпретируемостью результатов. Комбинация раз-

личных методов векторизации и классификации позво-
лила создать гибкую систему, способную эффективно 
обрабатывать как структурированные, так и свободные 
текстовые описания симптомов, обеспечивая точные ре-
комендации по выбору медицинского специалиста.

Оценочные метрики

Для оценки качества модели применялись стандарт-
ные метрики классификации, рекомендованные в иссле-
дованиях по машинному обучению в медицинской диа-
гностике [9].

В качестве ключевых метрик использовались 
Accuracy (Точность), Precision (Прогностическая цен-
ность положительного результата), Recall (Чувстви-
тельность) и  F1-score (Гармоническое среднее между 
Precision и Recall). Выбор именно этих показателей обу-
словлен их широким применением в задачах медицин-
ской классификации и способностью комплексно оцени-
вать качество модели.

Выбранный подход к  оценке позволяет не  только 
определить общую эффективность модели, но  и про-
анализировать её способность правильно идентифици-
ровать как положительные, так и отрицательные случаи. 
Подробное описание методологии расчёта и интерпре-
тации метрик можно найти в соответствующих научных 
публикациях по машинному обучению в медицине [10].

Результаты классификации

В рамках исследования были протестированы раз-
личные модели рекомендаций медицинских специали-
стов на  основе текстовых описаний симптомов. Срав-
нительный анализ выявил значительные различия в  их 
эффективности, что отражено в таблице 1.

Наилучшие результаты среди протестированных 
подходов показала модель на основе TF-IDF и алгоритма 
Random Forest. Данная модель достигла максимального 
значения точности (Accuracy = 0,949), что отражает высо-
кий уровень правильных предсказаний по всем классам. 
Кроме того, модель обеспечила уверенные показатели 

Рис. 3. Таблица данных
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по  ключевым метрикам классификации: прогностиче-
ская ценность положительного результата (Precision) со-
ставила 0,586, чувствительность (Recall) — 0,486, а гармо-
ническое среднее между ними (F1-score) достигло 0,531.

Таблица 1. 
Сравнительные показатели качества моделей

№ Модель Accuracy Precision Recall F1-score

1
TF-IDF + Random 
Forest

0,949 0,586 0,486 0,531

2
FastText + Random 
Forest

0,164 0,260 0,626 0,367

3 TF-IDF + XGBoost 0,142 0,677 0,156 0,254

4
TF-IDF + Logistic 
Regression

0,111 0,117 0,599 0,119

5
Word2Vec + Random 
Forest

0,352 0,360 0,576 0,443

6 TF-IDF + SVM 0,279 0,298 0,521 0,324

7 TF-IDF + LightGBM 0,161 0,579 0,165 0,257

Такой уровень F1-score позволяет говорить о  хоро-
шем балансе между способностью модели выявлять ре-
левантных специалистов и  минимизацией ложных сра-
батываний. Высокий показатель Precision подтверждает, 
что большая часть выданных рекомендаций является 
обоснованной, что особенно важно в медицинских при-
ложениях, где недопустимы ошибки при направлении 
пациентов.

Таким образом, модель TF-IDF + Random Forest про-
демонстрировала наилучшее соотношение точности 
и надёжности рекомендаций, что позволяет рекомендо-
вать её в качестве основного решения для задачи авто-
матизированного подбора медицинских специалистов 
по текстовым описаниям симптомов.

С учётом чувствительности медицинских решений 
и  возможной неоднозначности пользовательских опи-
саний система реализует стратегию top-k рекоменда-
ций: на  выходе формируется список из  N наиболее ве-
роятных специальностей с  указанием индивидуальной 
вероятности для каждой. Дополнительно введён порог 
уверенности. Если уверенность классификатора ниже 
заданного значения, система не  даёт однозначной ре-
комендации или предлагает обратиться к терапевту для 
первичной диагностики.

Заключение

Целью данного исследования являлась разработка 
интеллектуальной рекомендательной системы, способ-
ной по текстовому описанию симптомов пациента авто-
матически определять наиболее подходящего медицин-

ского специалиста. Результаты экспериментов показали, 
что предложенная архитектура системы, основанная 
на семантическом представлении симптомов через мо-
дель TF-IDF и  использовании алгоритма Random Forest 
в многовыводной классификации, обеспечивает обосно-
ванные и достоверные рекомендации. Система достигла 
показателей F1-мера 0.531, recall 0.486 и accuracy 0.949, 
что подтверждает достижение поставленной цели.

В рамках работы разработана интеллектуальная 
система маршрутизации пациентов, которая реализу-
ет комплексный анализ текстовых описаний симпто-
мов с  применением современных методов обработки 
естественного языка и  машинного обучения. Основное 
отличие от  существующих решений заключается в  ис-
пользовании оригинального алгоритма семантического 
анализа, который учитывает контекстные особенности 
и  вариативность формулировок симптомов на  русском 
языке. Предложенная система внедряет принципиально 
новый подход к  формированию рекомендаций: вместо 
единичного направления пациенту предоставляется 
ранжированный список специалистов с  указанием сте-
пени соответствия каждого из  них описанной симпто-
матике. Это особенно важно при сложных или пересе-
кающихся симптомах, где традиционные системы дают 
однозначные, но не всегда точные рекомендации.

Научная новизна исследования состоит в следующем: 
A.	 Впервые для задачи маршрутизации пациентов 

на  русском языке реализована многометочная 
классификация с учётом семантики симптомов. 

B.	 Проведено комплексное сравнение векториза-
ций и  классификаторов в  рамках медицинской 
задачи, что позволило выявить оптимальные ком-
бинации методов.

Таблица 2. 
Прогресс исследования

Было Сделано Предстоит

Отсутствие систем 
на русских данных 
для рекомендаций 
врачей по тексту 
симптомов

Построена и протестиро-
вана система на Word2Vec 
+ Random Forest с много-
выводной классифика-
цией

Расширение 
корпуса данных 
и новых медицин-
ских профилей

Использование от-
дельных моделей 
без сравнения их 
эффективности

Сравнены TF-IDF, 
Word2Vec, FastText 
с классификаторами (SVM, 
Random Forest, XGBoost, 
LightGBM)

Внедрение языко-
вых моделей глу-
бокого обучения

Ограниченная об-
работка свободных 
текстов

Реализован алгоритм 
семантического анализа 
с учётом синонимов 
и морфологии

Интеграция 
с электронными 
медкартами и реа-
лизация активного 
обучения
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Для наглядного представления итогов работы была 
сформирована таблица 2, которая отражает прогресс 
исследования:

Таким образом, цель исследования была достигнута: 
построена и протестирована интеллектуальная система, 
демонстрирующая работоспособность и  перспектив-
ность применения в  реальных условиях. Полученные 
результаты свидетельствуют о  высокой потенциальной 
пользе предлагаемого подхода как инструмента опти-
мизации первичных обращений пациентов в  системе 

здравоохранения. Перспективы развития включают рас-
ширение базы симптомов и  специалистов, внедрение 
механизмов активного обучения и интеграцию с данны-
ми электронных медицинских карт.

Практическая значимость подтверждается способ-
ностью системы снижать нагрузку на врачей первичного 
звена, сокращать число ошибочных обращений и повы-
шать эффективность здравоохранения в условиях огра-
ниченных ресурсов.
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