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Аннотация. Унифицированная национальная медицинская номенклатура (УНМН) разрабатывается с 2022 г. с 
использованием международного метатезауруса Unified Medical Language System (UMLS) и других источников. 
УНМН является терминологической системой, организованной по онтологическому принципу и потенциально 
применимой для аннотирования медицинских текстов на русском языке. В настоящее время словари и справоч-
ники УНМН наполняются различными вариантами возможных формулировок медицинских терминов автома-
тизированным и экспертным способами. В медицине часто используются аббревиатуры, которые позволяют 
в сокращенной форме выразить смысл используемых понятий. Однако их распознавание в неструктурирован-
ном тексте является нетривиальной задачей. Разработка программного инструмента для автоматического 
извлечения аббревиатур из текста научных статей позволит обогатить УНМН и ускорить создание систем 
поддержки принятия клинических решений на её основе.
Цель исследования. Создание алгоритма автоматического извлечения аббревиатур терминов УНМН из текста 
научных статей на русском языке.
Материалы и методы. Для валидации и тестирования алгоритма использовались неструктурированные 
тексты аннотаций к научным статьям на русском языке, полученные из информационнопоисковой системы 
eLIBRARY. Полнотекстовые расшифровки извлеченных аббревиатур корректировались с применением билинг-
вального перевода (на русский язык и обратно).
Результаты. Разработанный на основе семантических правил алгоритм позволил обеспечить извлечение аб-
бревиатур и их полнотекстовых расшифровок с ~93% чувствительностью и ~99% специфичностью. Для боль-
шинства (~87%) терминов с использованием билингвального перевода удавалось скорректировать орфографи-
ческие ошибки и выполнить приведение к начальной форме. Половина (~49%) аббревиатур со 100% точностью 
сопоставлялась с терминами УНМН. Обработка текстов аннотаций к научным статьям (168 тыс.) с исполь-
зованием разработанного алгоритма позволила сформировать основу для создания Единого справочника меди-
цинских аббревиатур, сопоставленных с терминами УНМН (свыше 6,6 тыс. уникальных записей).

Ключевые слова: УНМН, UMLS, обработка естественного языка, регулярные выражения, Regex, Googletrans, API, 
семантический анализ текста.
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Abstract. The Unified national medical nomenclature (UNMN) has been under development since 2022 with using the Unified 
Medical Language System (UMLS) Metathesaurus and other sources. UNMN is a terminological system based on ontological 
approach and potentially applicable in Russian language medical text annotating. Currently, terms from different clinical 
branches are being added to UNMN utilizing both automatized and expert ways. Often in medicine abbreviations allow 
expressing the meaning of the concepts in a rapid way. However, their recognition in unstructured text is not trivial issue. The 
development of software for automated abbreviations recognition from research articles could enrich UNMN and accelerate 
clinical decision support systems development.
The aim of this study was to create the automated algorithm for UNMN terms abbreviations recognition from text of Russian 
language research articles.
Methods. Validation and testing dataset included unstructured abstracts of Russian language research articles aggregated 
from eLIBRARY. Fulltext wordings of extracted abbreviations have been corrected with bilingual (RussianEnglish and 
EnglishRussian) translation.
Results. Final version of the algorithm based on semantic rules demonstrated ~93% sensitivity and ~99% specificity in 
abbreviations and their fulltext wordings extraction. Large percentage (~87%) of terms has been successfully corrected and 
presented in the initial form after bilingual translation. Half (~49%) of abbreviations has been mapped with 100% accuracy 
to UNMN terms. Processing of 168 000 abstracts using the developed algorithm lead to creation of the Unified medical 
abbreviations thesaurus with UNMN terms (exceeding 6600 unique entries).
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ВВЕДЕНИЕ
Онтологический подход является одной из 

моделей представления знаний для построения 
систем поддержки принятия клинических реше-
ний (СППКР) [1–3]. Данный подход предусмат-
ривает формализацию знаний об исследуемой 
предметной области в виде семантических сетей 
— терминологических сводов, представленных 
в сетевой (графовой) форме [4–6]. Достоинством 
онтологического подхода является возможность 
частичной автоматизации процесса разработки 
СППКР при существовании терминологических 
систем, обеспечивающих смысловое покрытие 
значительной части существующих клиничес-
ких областей [2, 7]. Одной из крупнейших русс-
коязычных терминологических систем является 
Унифицированная национальная медицинс-
кая номенклатура (УНМН), разрабатываемая с 
2022 г. с использованием международного мета-
тезауруса Unified Medical Language System (UMLS) 
[8, 9]. В настоящее время УНМН активно напол-
няется русскоязычными терминами из различ-
ных областей медицины и является основой для 
создания инструментов обработки естественно-
го языка (NLP — natural language processing) или 
текста — основного способа представления дан-
ных в медицинских информационных системах 
[10, 11].

Важной частью любой терминологической 
системы являются аббревиатуры (сокращения 
и акронимы), активно применяемые в реаль-
ной медицинской практике для описания кли-
нической картины пациента [12]. Однако сов-
ременные алгоритмы семантического анализа 
обладают низкой чувствительностью к аббреви-
атурам и не позволяют использовать их в про-
цессе обработки неструктурированного текста. 
По этой причине для обеспечения качествен-
ного распознания аббревиатур в медицинских 
текстах требуется использование специальных 
справочников. На момент проведения настоя-
щего исследования не было найдено открытой 
информации о существовании единого справоч-
ника медицинских аббревиатур (ЕСМА) на рус-
ском языке.

Главным источником аббревиатур и их пол-
нотекстовых расшифровок служат теоретичес-
кие разделы научных статей: аннотация, введе-
ние и обсуждение. Данные разделы содержат 
наибольшее количество вводной информации 

с первым упоминанием большинства ключе-
вых терминов и их аббревиатур [13]. Разработка 
программного инструмента для автоматическо-
го извлечения аббревиатур позволит повысить 
чувствительность алгоритмов извлечения име-
нованных сущностей при обработке данных ре-
альной клинической практики.

Целью настоящего исследования является 
разработка, валидация и тестирование алгорит-
ма автоматического извлечения аббревиатур 
терминов УНМН из текста научных статей на 
русском языке.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ
Исследование проведено сотрудниками Ин-

ститута цифровой трансформации медицины 
(ИЦТМ) ФГАОУ ВО «Российский национальный 
исследовательский медицинский университет 
имени Н.И. Пирогова» Минздрава России в рам-
ках программы стратегического академическо-
го лидерства «Приоритет-2030». На всех этапах 
исследования использовались неструктуриро-
ванные тексты аннотаций к научным статьям на 
русском языке, полученные из информацион-
нопоисковой системы eLIBRARY. Для агрегации 
текстов случайным способом было извлечено 
728  ссылок на статьи из журналов, отнесённых 
к рубрике 76.00.00 «Медицина и здравоохра-
нение» в соответствии с Государственным руб-
рикатором научнотехнической информации 
(ГРНТИ) [14]. Самая ранняя публикация в полу-
ченной выборке была размещена в eLIBRARY 
в 1999 г. Основная часть (n  =  666, 91,5%) из-
влечённых текстов датировалась 20142023 гг. и 
являлась актуальной на момент исследования. 
Статьи принадлежали к различным областям 
медицины и находились в открытом доступе для 
зарегистрированного в eLIBRARY пользователя.

Предобработка текстов состояла в выполне-
нии стандартных технических операций [15–17]. 
Производилось удаление технических симво-
лов, абзацных отступов и переводов строк, ка-
вычек, квадратных скобок и косых черт. Затем 
все многоточия в тексте заменялись на точки, а 
двойные пробелы — на одинарные.

Для извлечения аббревиатур созданы се-
мантические правила, представленные в виде 
регулярных выражений. Написание регуляр-
ных выражений осуществлялось с использо-
ванием синтаксиса библиотеки Regex языка 
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программирования Python [18]. Составленные 
семантические правила были предназначены 
для решения двух ключевых задач: поиска пат-
тернов, указывающих на наличие аббревиатуры 
в тексте, и проверки наличия полнотекстовой 
расшифровки найденной аббревиатуры в её 
окрестностях. Основным критерием успешного 
извлечения аббревиатуры было её непосредс-
твенное извлечение с нахождением правильной 
полнотекстовой расшифровки на русском или 
английском языках [19]. Примеры находимых 
аббревиатур и их расшифровок представлены с 
сохранением регистра, орфографии и согласова-
ния слов в таблице 1.

 Из данных таблицы 1 следует, что значитель-
ная доля извлекаемых полнотекстовых расшиф-
ровок аббревиатур не находилась в единствен-
ном или множественном числе именительного 
падежа (начальной форме), требовала коррек-
ции орфографических ошибок, а также числа и 
падежа с использованием морфологического 
разбора. Важно отметить, что подобная кор-
рекция слов и фраз является одной из наибо-
лее сложных задач NLP. В данном исследова-
нии предпринимались попытки приведения 
полнотекстовых расшифровок аббревиатур к 

начальной форме с использованием лемматиза-
тора Natural Language Toolkit (NLTK) и морфоло-
гического анализатора Pymorphy2 [20]. Однако 
при использовании данных инструментов уда-
валось обеспечить приведение слов лишь к нор-
мальной форме (отличающейся от начальной). 
Для существительных нормальной форме соот-
ветствует единственное число именительного 
падежа, для прилагательных — единственное 
число именительного падежа в мужском роде, 
для глаголов, причастий, деепричастий — гла-
гол в неопределённой форме несовершенного 
вида. Примеры полнотекстовых расшифровок 
аббревиатур в исходной, нормальной и началь-
ной формах представлены на рисунке 1.

Данные, представленные на рисунке 1, де-
монстрируют невозможность использования 
нормальных форм отдельных слов по причине 
искажения правильности написания полнотек-
стовых расшифровок терминов: в большинстве 
случаев адекватное согласование родов прила-
гательного и существительного в терминах от-
сутствовало.

В связи с этим была предпринята попытка 
приведения расшифровок к начальной форме 
при билингвальном переводе с использованием 

Таблица 1 —  Примеры пар аббревиатур и дословно найденных для них 
полнотекстовых расшифровок из текстов аннотаций к научным статьям

№ Аббревиатура Дословная полнотекстовая расшифровка из текста

1 ДН «дыхательная недостаточность»

2 ИМТ «индекс массы тела»

3 НД «нормативной документации»

4 АГ «артериальная гипертензия»

5 ПК «прекалликреина»

6 rAAV «Рекомбинантный аденоассоциированный вирус»

7 ЩЖ «щетовидная железа»

8 ПСМТ «позвоночно-спинномозговой травмой»

9 ИИ «ишемического инсульта»

10 ГАМК «гамма-аминомасляной кислоты»

11 БНЧС «Боль в нижней части спины»

12 аксСпА «Аксиального спондилоартрита»
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Рисунок 1 — Примеры полнотекстовых расшифровок аббревиатур в исходной, 
нормальной и начальной формах.

программного интерфейса приложения (API) 
Googletrans. Googletrans позволяет неограни-
ченно осуществлять перевод текстов на разных 
языках и является единственным открытым ре-
сурсом, свободно интегрируемым в приложения 
разработчиков. Благодаря открытому доступу 
Googletrans API позволил реализовать автома-
тический билингвальный перевод полнотексто-
вых формулировок на английский язык и обрат-
но.

Полнотекстовые формулировки аббревиатур 
на английском языке сопоставлялись с терми-
нами УНМН, разрабатываемой на базе ИЦТМ с 
2022 г. При нахождении полного совпадения 
термина при регистронезависимом дословном 
поиске найденной аббревиатуре сопоставлялся 
номер концепта УНМН.

Рисунок 2 — Фрагмент пользовательского решения для работы с сервисом  
по извлечению аббревиатур из текста.

Разработанный алгоритм реализован в виде 
сервиса в составе аналитической системы ИЦТМ 
(рис. 2), выступающей в качестве платформы для 
создания баз знаний и СППКР на основе УНМН. 
Сервис предусматривает возможность внесения 
свободного неструктурированного текста с пос-
ледующим его отнесением к данным реальной 
клинической практики или научнопрактичес-
ким материалам.

Предполагается экспертная проверка из-
влечённых аббревиатур и их полнотекстовых 
расшифровок с возможностью реализации трёх 
сценариев. Первый (основной) сценарий пред-
полагает немедленное добавление аббревиату-
ры в состав концепта УНМН. Второй сценарий 
предусматривает возможность экспертной про-
верки и коррекции характеристик аббревиатуры 
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(номера сопоставленного концепта, непосредс-
твенно формулировки и её регистра) на уровне 
врачаэксперта с последующим добавлением в 
УНМН. В случае некорректной отработки алго-
ритма реализуется третий сценарий, согласно 
которому аббревиатура считается некорректной 
и ни при каких условиях не может быть добавле-
на в УНМН.

Для количественной оценки качества работы 
алгоритма определялись следующие статисти-
ческие параметры: абсолютные (n) и относитель-
ные (%) доли найденных в текстах аббревиатур, 
аббревиатур с исходно правильной падежной 
формой, аббревиатур с верной падежной фор-
мой после коррекции с использованием билин-
гвального перевода и аббревиатур с корректно 
подобранными для них концептами УНМН.

Валидированный алгоритм был использован 
для обработки корпуса из 168 тыс. текстов анно-
таций к русскоязычным статьям. Независимо от 
результата сопоставления с концептами УНМН, 
найденные аббревиатуры и их полнотекстовые 
расшифровки сохранялись в базу данных.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
При экспертной разметке исследуемого на-

бора из 728 текстов аннотаций к научным ста-
тьям было выделено 305 аббревиатур. Некото-
рые аббревиатуры могли встречаться сразу в 
нескольких аннотациях. При автоматической 
обработке текста получено 285 аббревиатур, 
из них 266   были уникальными. Всего в одном 
случае вместо аббревиатуры было найдено 
обычное слово, в дальнейшем исключённое из 

Таблица 2 —  Распределение аббревиатур по типам концептов УНМН

Семантический класс 
УНМН

Тематическая группа (tui) терминов УНМН, 
сопоставленных с аббревиатурами

Доля концептов – n (%)

Клинические 
расстройства

Всего, из них: 81 (34,8%)
T047 – Заболевания или синдромы 56 (69,1%)
T033 – Клинические находки 12 (14,8%)
T037 – Травмы и отравления 7 (8,64%)
Другие 6 (7,41%)

Процедуры Всего, из них: 51 (21,9%)
T059 – Лабораторные процедуры 16 (31,3%)
T060 – Диагностические процедуры 12 (23,5%)
T061 – Лечебно-профилактические мероприятия 16 (31,3%)
Другие 7 (13,7%)

Химические вещества 
и лекарства

Всего, из них: 34 (14,6%)
T121 – Лекарственные вещества 14 (41,2%)
T116 – Аминокислоты, пептиды и белки 6 (17,6%)
T197 – Органические химические вещества 4 (11,8%)
Другие 10 (29,4%)

Анатомия Всего, из них: 18 (7,73%)
T023 – Части тела, органы или части органов 10 (55,6%)
T022 – Анатомические и функциональные системы 3 (16,7%)
T024 – Ткани 3 (16,7%)
Другие 2 (11,1%)

Физиологические процессы, всего: 15 (6,44%)
Абстрактные понятия и категории, всего: 13 (5,58%)
Живые организмы, всего: 8 (3,43%)
Организации, всего: 6 (2,58%)
Гены, белки и аминокислоты, всего: 3 (1,29%)
Явления, процессы и их результаты, всего: 3 (1,29%)
Деятельность и поведение, всего: 1 (<1%)
Сумма по всем семантическим классам и группам УНМН: 225 (100%)

Примечание: УНМН — унифицированная национальная медицинская номенклатура.
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исследования. Мера оценки, эквивалентная спе-
цифичности, оказалась равной 99,6% (284   аб-
бревиатуры из   285 действительно оказались 
аббревиатурами). Мера, эквивалентная чувстви-
тельности, была равна 93,1% (284 аббревиатуры 
найдено среди  305).

При использовании англоязычных полнотек-
стовых расшифровок аббревиатур с примене-
нием регистронезависимого поиска удалось со-
поставить 130 (49,1%) из 265 найденных аббре-
виатур с 225 уникальными концептами УНМН из 
разных классов и групп (таблица 2).

Из таблицы 2 следует, что большинство со-
поставленных аббревиатур относилось к темати-
ческим группам из четырёх основных семанти-
ческих классов УНМН: «Клинические расстройс-
тва» (~35%), «Процедуры» (~22%), «Химические 
вещества и лекарства» (~15%), «Анатомия» (~8%). 
Не сопоставлялись с УНМН аббревиатуры назва-
ний научнообразовательных учреждений, мало-
известных диагностических и терапевтических 
методов, узкоспециализированные понятия, а 
также экономические и географические терми-
ны, не относящиеся к медицине.

Сопоставленные с концептами УНМН аббре-
виатуры встретились в использованном наборе 
текстов аннотаций 261 раз. Каждый случай ана-
лизировался отдельно на предмет корректности 
извлечения аббревиатуры и качества обработки 
её полнотекстовой расшифровки. Сформиро-
вано пять признаков, для которых по каждому 
срабатыванию алгоритма экспертным способом 
определялись значения бинарных меток.

Первый признак определял общую правиль-
ность распознавания аббревиатуры. Наличие 
положительной метки этого признака означа-
ло, что аббревиатура и её расшифровка были 

агрегированы из текста полностью без лишних 
слов и символов. Второй признак характери-
зовал соответствие исходно извлечённой пол-
нотекстовой расшифровки аббревиатуры на-
чальной форме. Третий признак указывал на 
соответствие полнотекстовой формулировки 
начальной форме после билингвального пере-
вода. Четвёртый признак характеризовал от-
сутствие искажения исходной расшифровки аб-
бревиатуры после исправления (формулировка 
«фибрилляции предсердий» исправлялась на 
«фибрилляция предсердий», а не на «мерца-
тельная аритмия»). Пятый признак определял 
корректность подбора концептов УНМН для 
извлечённых аббревиатур. Результат оценки 
вышеперечисленных признаков представлен в 
таблице 3.

Из таблицы 3 следует, что все извлечённые 
аббревиатуры были распознаны верно. Одна-
ко лишь малая часть (~10%) их полнотекстовых 
расшифровок исходно имела начальную форму. 
После попытки коррекции с использованием би-
лингвального перевода к начальной форме при-
водилось до 98% формулировок. Тем не менее 
лишь 87% из них не теряли исходного варианта 
написания: все остальные могли заменяться на 
синонимичные понятия (например, «фибрил-
ляция предсердий» исправлялась на термин 
«мерцательная аритмия»), что искажало полно-
текстовую формулировку извлечённой аббреви-
атуры. Для всех извлеченных аббревиатур неза-
висимо от качества их исправления концепты 
УНМН подбирались верно.

При автоматической обработке корпуса тек-
стов из 168 тыс. аннотаций к научным статьям 
на русском языке извлечено 16307 аббревиатур, 
из них 6617 было сопоставлено с концептами 

Таблица 3 — Результаты количественной оценки качества работы алгоритма 
извлечения аббревиатур терминов УНМН

Краткое описание количественного критерия оценки качества Значение – n (%)
Общая правильность распознавания аббревиатур 261 (100)
Правильность падежных форм исходно извлечённых полнотекстовых формулировок 28 (10,7)
Правильность падежных форм полнотекстовых формулировок, скорректированных при 
билингвальном переводе

257 (98,1)

Соответствие исправленной формулировки дословно извлечённой 229 (87,4)
Корректность подбора концептов УНМН для извлечённых аббревиатур 261 (100)

Примечание: УНМН – Унифицированная национальная медицинская номенклатура.
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УНМН. Полученные данные будут подвергнуты 
экспертной оценке и включению в ЕСМА.

ОБСУЖДЕНИЕ
Большинство работ, посвящённых описанию 

алгоритмов автоматического анализа неструкту-
рированной медицинской информации, связа-
но с разработкой СППКР [21–24]. Значительная 
часть подобных СППКР базируется на использо-
вании современных нейросетевых архитектур 
(BioBERT, Transformer, LSTM) и анализа больших 
данных [24, 25]. В некоторых ситуациях (напри-
мер, при работе с редкими заболеваниями или 
при отсутствии источников больших данных) 
модели машинного обучения не позволяют до-
стичь клинически значимого результата. В по-
добных случаях наибольшую эффективность 
демонстрируют алгоритмы интерпретации дан-
ных, построенные на использовании правил 
[26].

Наиболее часто в реальную практику внед-
ряются гибридные СППКР, обеспечивающие 
достижение максимальной точности и предус-
матривающие одновременное использование 
результатов машинного обучения, экспертных 
правил и знаний [2]. Одним из способов реали-
зации гибридных СППКР является онтологичес-
кий подход, предполагающий предварительное 
формирование свода терминов для описания 
изучаемой области медицины [1, 2, 6].

В подавляющем большинстве исследова-
ний, связанных с разработкой СППКР на базе 
онтологического подхода, создаваемые слова-
ри понятий не имеют интеграции с крупными 
терминологическими сводами. В рамках сис-
темного решения данной проблемы ведётся 
создание УНМН — одной из крупнейших он-
тологических моделей на русском языке. Важ-
ным этапом разработки УНМН является поиск 
разнообразных формулировок клинических 
терминов (синонимов, сокращений и аббре-
виатур) с использованием автоматической об-
работки естественного языка (NLP — natural 
language processing) [23, 27–29]. Программные 
решения, применяемые в данной области, мо-
гут быть основаны на использовании как ма-
шинного обучения, так и семантических пра-
вил [12, 30–36].

В настоящем исследовании предприня-
та попытка создания автоматизированного 

алгоритма извлечения аббревиатур терминов 
УНМН из текста научных статей. Данный алго-
ритм был построен на основе правил, пред-
ставленных в виде регулярных выражений и 
позволивших добиться извлечения аббревиа-
тур и их полнотекстовых расшифровок с ~93% 
чувствительностью и ~99% специфичностью. 
С использованием билингвального перево-
да (на английский язык и обратно) удалось 
скорректировать орфографические ошибки 
в полнотекстовых расшифровках и привести 
их к начальной форме для ~87% аббревиатур. 
Половина (~49%) аббревиатур, среди которых 
подавляющая часть относилась к различным 
областям клинической медицины, автомати-
чески сопоставлялась с одним или несколь-
кими концептами УНМН. Оставшаяся часть 
аббревиатур требует отдельного анализа и со-
поставления с концептами УНМН экспертным 
способом.

Обработка текстов аннотаций к научным ста-
тьям (168 тыс.) на русском языке позволила сфор-
мировать основу для создания Единого ЕСМА. В 
настоящее время ЕСМА включает свыше 6,6 тыс. 
уникальных записей, сопоставленных с УНМН. В 
дальнейшем планируется расширение ЕСМА по 
мере накопления и автоматической обработки 
неструктурированных данных из различных об-
ластей медицины.

К перспективам настоящего исследования 
следует отнести извлечение медицинских аб-
бревиатур и их расшифровок при полнотексто-
вом анализе научных статей с предварительной 
доработкой инструмента приведения фраз и 
слов к начальной форме. Также актуальными за-
дачами являются разработка алгоритма автома-
тического извлечения синонимов клинических 
терминов из неструктурированного текста и со-
здание способов решения проблемы лексичес-
кой неоднозначности.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Повышение качества автоматической обра-

ботки неструктурированного текста возможно 
при использовании справочников специализи-
рованных аббревиатур. Для разработки подоб-
ных ресурсов могут применяться тексты науч-
ных статей.

В рамках настоящего исследования был раз-
работан и валидирован алгоритм извлечения 
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аббревиатур из текста аннотаций к научным 
статьям. Автоматическая обработка 167 тыс. 
текстов позволила сформировать основу для со-
здания крупнейшего справочника аббревиатур 
терминов УНМН на русском языке.

Конфликт интересов. Авторы заявляют об 
отсутствии конфликта интересов.
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