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Raamistik narvivorgupohiste infoeraldustoovoogude loomiseks

Liihikokkuvote:

Meditsiinilised tekstid, nagu néiteks diagnoosid ja epikriisid, esinevad enamjaolt struktu-
reerimata kujul, tihti vabateksti ndol. Nendest tekstidest vaartusliku info (nimeolemid
ja nendevahelised semantilised seosed) kittesaamiseks kasutatakse iildiselt reegli- ja
mustripohiseid ldhenemisi, sh. regulaaravaldisi. Enamikel juhtudel on see kdige kiirem
ja efektiivsem ldhenemine, kuid eelkdige antud domeenis vdib see olla keeruline, kui
tekstis esineb palju kirjavigu voi kui me ei tea tipselt, mis mustreid otsida. Sellisel juhul
sooritaksid nirvivorgud edukamalt t60d kui reeglipohised ldahenemised, kuna nad oska-
vad dra Oppida sonade tihendused vastavalt kontekstile, milles need esinevad. Kidesoleva
t60 tulemus on t60voog, mis lubab kasutajal luua infoeraldustodvooge meditsiinilistel
tekstidel kasutades EstMedBERT keelemudelit, mis on spetsiifiliselt eel-treenitud eesti-
keelsetel meditsiinitekstidel ja mida saab peenhéilestada klassifitseerima sonesid. Kui
mudel on dppinud esialgsete andmete pealt iilesande &dra, saab seda kasutada jirgneva-
te tekstide méargendamiseks, mida kasutaja kontrollib ning jirjest rohkemate andmete
peal iteratiivselt treenib. Sellist tiilipi treenimist nimetatakse inimsekkumisega Oppeks
(human-in-the-loop) ning see on osa aktiivoppest. Selline ldhenemine voib olla kasuli-
kum teatud tiiiipi infoeraldusiilesanneteks ning uute nimeolemite leidmiseks toovoogude
loomine voib antud lihenemise puhul kasutaja jaoks kergem olla, kuna see ei ndua
temalt tehnilisi oskusi. Lisaks valminud t66le kasutasime ka enda arendatud t6dvoogu, et
arendada enda EstMedBERT mudelit kasutav mérgendaja, rakendasime seda tekstidele
ning analiiiisisime nii meie ldhenemist kui ka tulemusi.
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tekstid, toovood, nimeolemite méargendamine
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Framework for neural network based fact extraction workflows

Abstract:

Medical texts, such as diagnoses and epicrises, are due to their nature often unstructured,
sometimes in the form of free text. The common practice for extracting useful information
from them, such as named entities (e.g. drug or disease names) and their semantic
relations, is by using rule or pattern-based extraction, namely regular expressions. In most
cases, this is the fastest and most effective approach, however, in certain circumstances
this can be difficult, for example, if the text contains misspellings of words or in cases
where we do not know the patterns to look for in the first place but could detect them
once we saw them. This is a task for which neural network language models could prove
to be useful, as they are capable of understanding the meaning of words based on the
context they appear in. The main result of this thesis is a pipeline for implementing
fact extraction tasks on medical texts. It uses EstMedBERT, a Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) model specifically pre-trained on Estonian
medical texts, which can be fine-tuned to classify tokens using labelled data given by the
user implementing the task. Having initially learned the task, the model will continue
labelling new data under the supervision of the user, who will correct any mistakes and,
using active learning, retrain the model. This is considered a human-in-the-loop approach
for training neural networks. This approach could be a more effective solution to some
fact extraction tasks in the medical field and implementing new tasks using this pipeline
is easier to the user on a technical level, making it more accessible to people in medical
domains. Moreover, in addition to providing the pipeline, as a result of this thesis, an
example task has also been implemented using this approach and both the process and
results have been analyzed.

Keywords:
Neural networks, BERT, EstMedBERT, fact extraction, natural language processing,
medical texts, pipeline, named entity recognition
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1 Sissejuhatus

Eesti Tervise infosiisteem, ligipddsetav 1dbi Patsiendiportaali (www.digilugu.ee), on
patsientide terviseandmete keskhoidla, mis sisaldab juba iile 15 miljoni meditsiinidoku-
mendi ligikaudu 1,3 miljonist inimesest [1]. Need andmed sisaldavad olulist meditsiinilist
informatsiooni patsientide kohta, mida annab kasutada statistilisteks analiiiisideks, et
pakkuda patsientidele lisaviirtust. Niiteks kasutab personaalmeditsiini valdkond patsien-
tide geneetilist informatsiooni kombinatsioonis nende meditsiiniandmetega, et pakkuda
patsientidele efektiivsemat abi ldhtudes nende isiklikust ja unikaalsest meditsiinilisest
taustast [2]. Meditsiiniandmeteks on niiteks epikriisid, saatekirjade vastused, e-tdendid
jms [1]. Suur osa nendest andmetest on aga struktureerimata kujul, néiteks vabatekstina,
mida ei saa otseselt statistiliseks analiilisiks kasutada. Selle jaoks, et struktureeritud kujul
andmeid nendest tekstidest kitte saada, saab kasutada loomuliku keele tootlust. Sellist
tiitipi iilesandeid, mille kdigus ekstraheeritakse strukrureeritud informatsiooni struktu-
reerimata tekstidest, et neid statistliseks analiilisiks kasutada, kutsutakse infoeralduse
ilesanneteks [3]. Toortekstidest nimeolendite leidmist (nt. nimed, asukohad, meditsiinili-
sed koodid) ja neid kategooriatesse jaotamist nimetatakse nimeolendite mirgendamiseks
(NER ehk named entity recognition) [4]. Mida efektiivsemad need t66vood on, seda
rohkem véirtust me andmetest saame ning seda rohkem lisaviirtust saab tulemusena
patsient.

Nimeolemite méargendamiseks saab kasutada narvivorkudel pohinevaid keelemudeleid,
mida koigepealt eel-treenitakse (pre-training) suure korpuse peal, et mudel opiks dra kee-
le ja vastava domeeni omapirad, ning seejdrel peenhiilestatakse (fine-tuning) konkreetse
ilesande jaoks vastavalt sellele, milliseid nimeolemeid tekstist otsitakse [5].

Eel-treenitud mudeli peenhiilestamise jaoks konkreetse iilesande tditmiseks on vaja
mérgendatud andmeid, kus on sdned (foken) ning nende vastavad méirgendused (iildjuhul
0 voi otsitav olem). Mirgendused vdib genereerida automaatselt (nt. reeglipdhiselt) voi
manuaalselt, kus kasutaja ise médrgendab iga sone kohta, kas tegemist on otsitava olemiga
vOi mitte. Genereeritud mérgenduste puhul on vdimalik andmeid saada kiiremini ja
mugavamalt, kuid need on vihem tdpsed kui kasutaja poolt médrgendatud andmed.

Inimsekkumisega (human-in-the-loop) mudeli treenimine kombineerib juhendatud masi-
ndppe ja aktiivoppe, nii et inimene mirgendab mudeli jaoks andmeid, mille abil mudel
treenitakse, ning seejérel kontrollib ja parandab mudeli poolt genereeritud ennustusi [6].

Nirvivorkude kasutamine nimeolemite médrgendamisel on viimase ajaga vorreldes reegli-
pohiste lahenemistega populaarsust kogunud [7]. Tiiiipiline juhendatud Sppega ldhene-
mine kujutab endast seda, et nirvivorgule antakse ette mirgendatud tekstikorpus, mille
pealt ta Opib erinevad mirgendamisklassid. S. Zhang et al. kombineerisid reeglipohise
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lahenemise nirvivorkudega [8]. Nad kasutasid olemasolevat regulaaravaldisel pShinevat
mirgendajat, et genereerida treeningandmed nérvivorgu jaoks. Nad demonstreerisid, et
nirvivorkude pohine mirgendaja klassifitseeris digesti juhtumeid, mida esialgne regu-
laaravaldis kitte ei saanud ning lisas mirgendamisele tidpsust juurde.

Y. Zhao ja J. Liu kasutasid inimsekkumisega Opet, et treenida nimeolemite méirgenda-
ja [9]. Nad kasutasid hiina- ja ingliskeelseid Vikipeedia ! tekstikorpuseid, et eel-treenida
enda siigav nirvivork (Deep Neural Network ehk DNN) ning peenhiilestasid inimese
kontrollimisega mudelit edaspidiste méirgendustega. Nad leidsid, et see saavutab vorrel-
davaid tulemusi muude tiitipiliste lahendustega, lahendades probleemi, et treenimiseks
on palju andmeid vaja ja vihendades aega, mis kulus inimestel mirgendamiseks.

Sarnaseid ldhenemisi on ka meditsiinidomeenis kasutatud. C. Wen et al. implementeerisid
nimeolemite mérgendaja, mis kasutas erinevaid keelemudeleid, et méargendada meditsiini-
listes tekstides erinevaid nimeolemeid (nt. raviminimed, haigused jms.) [10]. Nad leidsid,
et antud 1dhenemine annab mirkimisvédrselt hiid tulemusi olemite mirgendamises ja
vdimaldab kasu saada suurtes kogustes mirgendamata meditsiinilistest korpustest, et
mudel saaks keeledomeenist aru.

Nirvivorke on ka kasutatud meditsiinilises kontekstides dokumentide klassifitseerimisel
(ehk kogu tekstil, mitte sdnedel nimeolemite mirgendaja néol). J. Yang et al. kasutasid
sligavat niarvivorku, et vabatekstilistel haiglaaruannetel klassifitseerida allergiliste reakt-
sioonide esinemist [11]. Nad leidsid, et mudeli implementeerimine viahendas inimeste
poolt iilevaatamist 63.8% voOrra ning ja tuvastas 24.2% rohkem juhtumeid.

Kiesolevas t60s kasutasime Meelis Perli poolt Digiloost périnevate kliiniliste dokumenti-
de abil eel-treenitud BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
mudelit EstMedBERT [12], et arendada Label Studio liides, mille abil saab kasuta-
ja rakendada inimsekkumisega Oppe lihenemist, et jooksvalt mirgendada kliiniliste
dokumentide pealt otsitavaid nimeolemeid, peenhédilestada méargenduste abil EstMed-
BERT mudelit, parandades treenitud mudeli ennustusi, seeldbi iteratiivselt arendades
EstMedBERT mudelit. Samuti on valminud peenhéilestatud mudelit kasutav nimeole-
mite mirgendaja, mis on iihilduv EstNLTK? mirgendajatega ning mida saab edaspidi
toovoogudes kasutada, et tekstidel otsitavaid nimeolemeid mirgendada. Too kdigus
valminud koodirepositoorium on kittesaadav Tartu Ulikooli GitLab repositooriumis -
https://gitlab.cs.ut.ee/shuva/labelstudio-backend-with-taggers.

"https://wikipedia.org
2https://github.com/estnltk/estnltk
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2 Tehniline taust

Kittesaadava meditsiinilise informatsiooni hulk jérjest tduseb, kuid laialdaselt on seda
informatsiooni vabatekstilisel kujul, mis teeb nende andmete analiiiisimise keeruliseks.
Kuna arstid keskenduvalt peamiselt sellele, et kogu oluline informatsioon patsiendi staa-
tuse kohta saaks voimalikult kiiresti kirjutatud, on tihti tekst umbméérane ja seal esineb
kirjavigu. Et antud andmete peal statistilist analiiiisi 14bi viia, on meil vaja struktureerima-
ta tekstist ekstraheerida meie jaoks oluline informatsioon, olgu see siis niiteks ravimite
nimed, patsientide siimptomid vms. Nimeolemite méargendamine on selle protsessi esi-
mene ja vaieldavalt koige olulisem osa [13].

2.1 Nimeolemite miargendamine

Nimeolemite midrgendamine on toortekstist nimeolemite tuvastamine ning nende kate-
gooriatesse jaotamine [4]. Oluline on tdhele panna, et kuigi populaarseteks nimeolemite
kategooriateks loetakse nimesi, kuupéevi, organisatsioone [4] jms, siis kiesolevas vald-
konnas voib olla kategooriaks ka néiteks meditsiinilised koodid, raviminimed jms.

Kui varasemalt kasutatud nimeolemite mérgendajad on laialdaselt reeglipohised ja heuris-
tilised, siis tdnapdeval on hakatud laialdasemalt kasutusele votma aina enam masindppe-
ja tehisndrvivorkudel pohinevaid mérgendajaid [7].

Antud t60 kdigus arendatud koodirepositoorium lubab kasutajal treenida BERT mudelil
pohinevat nimeolemite mérgendajat, kuid voimaldab kasutada lisafunktsioonina ka reeg-
lipohiseid EstNTLK mirgendajaid, et Label Studios eel-mérgendada tekstis otsitavad
sonad ning need mudeli treenimiseks muuta unikaalseteks sonedeks, et tdsta mirgendaja
tapsust (vt. Sektsioon 2.2).

2.1.1 Reeglipohised méirgendajad

Reeglipohiste médrgendajate eeliseks on see, et nende loomiseks pole vaja suurt treening-
korpust ning nende arendamine kédib mugavalt ldbi iteratiivsete sammude, kus jérjest
reegleid lisades vOi muutes iiritatakse iga iteratsiooni jargselt kiitte saada rohkem 0i-
geid ning vdahem valesi vasteid. Seetdttu on need laialdaselt kasutusel ka tdnapédeval
[7]. Enamjaolt kasutavad reeglipdhised nimeolendite mirgendajad meditsiinidomeenis
regulaaravaldisi [14] voi sdnastikke, et tekstist nimeolemeid leida. STACC ? on kliiniliste

3https://stacc.ee/ai-solutions/online-media/text-analytics/
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uuringute ldbiviimiseks loonud mitmeid toovooge, mis kasutavad enamjaolt regulaar-
avaldisepohiseid mirgendajaid, et leida tekstist olemeid nagu niiteks haiguste nimesid,
slimptomeid, ravimite nimesi jms.

Regulaaravaldisi kasutavate mirgendajate arendamine algab iildiselt esmase naiivse regu-
laaravaldise loomisega. Néiteks kui me iiritaks kliinilistest dokumentidest kétte saada
diagnoose, kus esineb pahaloomuliste kasvajate levikut kirjeldavaid TNM-koode [15],
mis enamasti esinevad kujul T<nditaja>N<nditaja>M<nditaja>, kus nditajaks on kas
number voi tiht, alustaksime me ilmselt otsimist regulaaravaldismustriga r"T.N.M.". See-
jdrel otsiks me andmebaasist selle regulaaravaldisega vasteid ning uuriks, kas kéttesaadud
vastete seas on Oiged tulemused ning kas kéttesaamata vastete seas leidub tegelikult
otsitavaid vasteid. Antud regulaaravaldisega saaksime me kitte koige tiitipilisemad vasted
(vt. Joonis 1).

Carcinoides-intestinei-ilei pT4N1MO-operata.
Carcinoides+intestinei+ilei pTlaN2MO-operata
Carcinoma-neurcendocrinum--hepatis<T3NxMo-st.-IIIA
Eesnddrme:pahaloomuline:kasvaja+-cT3NxMx; Gleason-4+4=8p
Carcinoma-ventriculi-cT3N3MLl(hep), HER2:neg- (FISH) st IV
Carcinoma-cutis-nasi-TINOMO-st-I
Carampullae-recti-pT3NoMo-st. -II

Joonis 1. Naiivse regulaaravaldise tulemused

Nagu testandmetest on néha, jadksid meil moned prefiksid ja sufiksid kittesaamata
ning ka iiks keerulisem TNM-kood. Seetottu uuendaksime me regulaaravaldist, et ta
tdpsus touseks. Laiendaksime regulaaravaldist ja arvestaksime rohkemate voimalike
stimbolitega - r".?T..?N..?M.". Niitid oleks meil ka vastetes tdhtede prefiksid ja sufiksid
(vt. Joonis 2).

Carcinoides-intestinei-ilei pT4N1MO-operata.
Carcinoides-intestinei-iledi-pTlaN2M@-operata
Carcineoma-neurcendocrinum«-hepatis<T3NxMo-st. -IIIA
Eesndarme-pahaloomuline-kasvaja-cT3NxMx; - Gleason-4+4=8p
Carcinoma-ventriculi-cT3N3M1(hep), -HERZ2-neg« (FISH) st IV
Carcinoma-cutis-nasisTINOMB-st-I
Ca-ampullae-recti-pT3NoMo-st.-II

Joonis 2. Keerulisema regulaaravaldise tulemused

Kuid nagu tulemustest néha, jidks meil uue regulaaravaldisega 7" koodi prefiksi puudu-
misel sisse ka vahel irrelevantne siimbol enne klassifikatsiooni (nt. tithik voi <). Reaalsete
andmete peal tuleks ka vilja, et arstid asendavad tihti numbrilist O stimbolit tdhega O ja
muud sarnased domeenispetsiifikad. Erinevaid niiansse arvestades vdib regulaaravaldise
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arendamine olla ajakulukas protsess ning mustri siintaks nduab ka tehnilist oskust. Antud
ndide on ka viga naiivne selle poolest, et klassifikatsioon on kindla struktuuriga, kuid
tihti sdltub otsitavate olemite tdhendus kontekstist. Néiteks siimptomite puhul voib neid
tekstis esineda kontekstis, kus need ei ole tegelikult patsiendi terviseseisundit kirjeldavad
(vt. Joonis 3).

Patsiendil-esines-peavalu
Patsient-ei-ole-kurtnud-peavalu-kohta, -kuid-eelmisel

Joonis 3. Peavalu esinemine tekstis

Sellisel juhul kui me otsiks nditeks sonastikupdhise lihenemisega mustreid, ei pruugi
need kindlalt patsiendi seisundit kirjeldada, vaid esineda iildisemas kontekstis. See on
reeglipdhise ldhenemise iiks suurimaid puudujédke.

2.1.2 Masinoppe- ja tehisnarvivorgupohised méirgendajad

Masindppe- ja tehisnirvivorgupohiste médrgendajate kasutumise populaarsus on tdnapée-
val tdusnud [7]. Nadeau ja Sekine jaotavad enda t60s masindppepohised méargendajad
kolme kategooriasse:

1. Juhendatud dppe pohised (nt. otsustuspuud, Markovi peitmudelid jms.)

2. Osaliselt juhendatud Sppe pohised (nt. alustatakse inimese poolt antud niidetest
ning seejirel laiendatakse leksikoni)

3. Juhendamata Oppe pohised (tiitipiliselt klasterdamine)

Masindppepohiste mirgendajate puhul tuleb andmetunnused manuaalselt ette anda, kuid
tehisndrvivorgupohistel mérgendajatel on treeningprotsess, mille kdigus nad Opivad
tunnused &ra ise [16]. Tiilipiliselt kasutavad tehisndrvivorkude pohised mirgendajad
kahesuunalisi pika liihiajalise mélu kihte (bidirectional long short-term memory ehk bi-
LSTM) [3]. Antud t60s kasutame nimeolemite miargendamiseks BERT mudelit kasutades
inimsekkumisega Opet, mis on juhendatud dppe alamtiiiip.
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2.2 BERT

BERT on loomuliku keele tootluse keelemudel, mis eel-treenib kahesuunalisi sOne esitusi
tekstidest, vottes arvesse sonest molemal pool esinevaid teisi sonesid, seeldbi oppides
dra ka konteksti, milles sone esineb [17]. Selle tulemusena saab eel-treenitud BERT
mudelit peenhédilestada konkreetse iilesande jaoks (nt. antud kontekstis nimeolemite
mirgendamine) lisades olemasolevale nirvivorgule juurde lineaarkihi (linear layer, vt.
Joonis 4) [17].

BERT"i eel-treenimise kdigus tiikeldatakse sonad tokeniseerija abil sonedeks ning igale
sonele omistatakse arvuline viirtus. Seejirel opib mudel keelt mdistma ldbi kahe protses-
si - maskeeritud keele mudelleerimise (Masked-Language Modeling) ja jargneva lause
ennustamise (Next Sentence Prediction) [17]. Esimesel juhul voetakse tekstis jirjestiku-
sed soned, asendatakse neist osa dra (muudetakse soneks <MASK>) ning treenitakse
mudelit ennustama, mis sone sinna kuulub. Jargneva lause ennustamise korral voetakse
tekstidest 16ike, mis esinevad iiksteise jdrel ja Idike, mis ei esine ning seelébi treenitakse
mudelit dppima, mis 16igud on omavahel seotud.

Oluline tdhelepanek on, et treenimise kdigus asenduvad soned arvulise vidrtusega ning
me saame tiikeldamise kdigus manuaalselt ise sOnesid sOnavarasse juurde panna. Niiteks
vOime ise muuta mérgendaja abil kdik kuupédevad tekstis sonedeks <KUUPV> ja lisada
antud sone ka mudeli sonavarasse. Sel juhul dpiks keeleline mudel kohtlema igat kuupée-
va sama vadrtusega, mis aitaks mudelil keelest kiiremini aru saada, kuid mitte nii tdpselt,
sest ta ei eristaks erinevaid kuupéevi.

NSP Mask LM Mask LM
@«

-
BERT

Start/End Span

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph

Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Joonis 4. BERT"i treenimine [17].
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2.2.1 BERT’i peenhiiiilestamine

BERT’i peenhiilestamise mdte on votta olemasolev domeenispetsiifilisest keelest aru
saav mudel ning adapteerida see uut iilesannet lahendama. Selle kidigus lisatakse eel-
treenitud BERT mudeli viimasele kihile tiks viljundkiht juurde ning treenitakse kogu
nédrvivorku ainult mone epohhiga [17]. Uue lisatud kihi algvidértused luuakse suvaliselt,
kuna need pole veel treenitud ning uue kihiga mudel vajab seelédbi edasist treenimist
konkreetse iilesande peal [12]. Kuna peenhéidlestamise kdigus treenitakse ainult mudeli
pealmisi kihte, votab protsess palju vihem aega, mis lubab ka antud t66 kontekstis
inimsekkumisega mudelit treenida. Kui eel-treenimine kasutab juhendamata opet, ehk
saab toorel kujul teksti, siis peenhiilestamine toimub juhendatud Sppega ehk mudelile
antud tekstikorpused on mérgendatud.

BERT mudeleid saab peenhéilestada erinevat tiiiipi iilesanneteks ning uus kiht, mis mu-
delile lisatakse, sdltub iilesandeks, mille jaoks mudelit peenhiiilestatakse. Transformers*
pakett pakub 6 erinevat mudeli pead (model head) erinevateks iilesanneteks, mille hulgas
on néiteks kiisimustele vastamine (QuestionAnswering), kus mudel eraldab kasutaja poolt
esitatud kiisimusele vastuse tekstist, jarjendite klassifitseerimine (SequenceClassifica-
tion), mis klassifitseerib antud jarjendeid, sone klassifitseerimine (TokenClassification)
jms. Antud t66s on keskendutud sone klassifitseerimise jaoks peenhiilestamisele, kuna
nimeolendi mirgendaja kasutab seda peenhdilestatud mudelit, et olemite tiilipi sOnedele
mirgendada.

Huggingface’i dokumentatsioonide’ jirgi kasutatakse enamasti sone klassifitseerimisele
peenhéilestatud mudeleid kolmeks iilesandeks:

* Nimeolemite médrgendamine

 Sonaliikide méddramine (Part-of-speech tagging) - Iga sdona puhul mirgendatakse
antud sonaliik (tegusona, nimisdna jms.)

¢ Tiikeldamine - Sonede leidmine, mis kuulub samasse entiteeti. ToOtab sarnaselt
eelmisele kahele tilesandele, kuid kasutab IOB mérgendamist, ehk igale kategoo-
riale vastab kaks mérgendit: B ehk algus (begin) ja I ehk sisemine (inside) ja sdnad,
mis ei kuulu iihegi mérgendi alla, saavad médrgenduse O ehk viljas (outside) [4].

Pohimotteliselt saab ka informatsiooni eraldamiseks kasutada tiikkeldamise 1ihenemist,
kombineerides reeglipohise ldhenemise nirvivorkude pohise ldhenemisega, kuid antud

“Transformers - https://huggingface.co/transformers/
SHuggingface token classification - https: //huggingface.co/course/chapter7/2
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to0s keskendusime taristu arendamisele, mis voimaldab nimeolemite médrgendamise
tilesannet.

2.2.2 EstMedBERT

Antud t60s on valitud mudeliks, mida mirgendaja kasutab, Meelis Perli poolt treenitud
EstMedBERT mudeli arhitektuur [12], kuna need on eel-treenitud spetsiifiliselt eestikeel-
sete meditsiiniandmete peal ning néitavad paremaid tulemusi tekstist arusaamisel ning
peenhdilestatud mudelite korral spetsiifiliste lilesannete tditmisel.

M. Perli kasutas BERT mudelite eel-treenimiseks kahte andmestikku - epikriise elekt-
roonilistest terviseandmetest® ja Eesti keele iildkorpust’ [18] [12]. Ta vordles enda t66s
erinevate parameetritega eel-treenitud mudeleid, vottes alusmudeliks olemasoleva Eesti
keele korpusel eel-treenitud EstBERT mudeli [19] (vt. Joonis 5). Iga eel-treenitud mudel
oli peenhéilestatud méirgendama tihikuid ja mo6tmisi (kokku 8 klassi, sh. nt. kaal, pik-
kus, pulss jms). Ta analiiiisis erinevate eel-treenitud mudelite peenhéédlestamisjirgset F1
skoori vastavate nimeolemite klassifitseerimisel ja leidis, et F1 skoorid, mis kirjeldavad
tapsuse (precision) ja saagise (recall) harmoonilist keskmist, on meditsiiniliste andmete-
ga eel-treenitud mudelitel kdrgemad (umbes 0.82 vs 0.785). Kuna meie t66 keskendub
nimeolemite mirgendaja loomisele just eestikeelsetel meditsiiniandmetel, kasutasime
selleks M. Perli mudeleid.

NER Tagging Whole Words Without Non-Units

0.80 //\

0.70

0.65

F1 Score

0.60

—— PureBERT
MixedBERT
0.50 —— RetrainedBERT

—— ESBERT

0 50K 100K 150K 200K 250K 300K 350K 400K 450K 500K 550K 600K 650K 700K 750K 800K 850K 900K
Checkpoint

Joonis 5. Erinevate mudelite vordlus NER iilesandel [12].

Shttps://e-estonia.com/solutions/healthcare/e-health-records/
"https://doi.org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-071E7L
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2.3 Label Studio

Label Studio® on vaba tarkvara programm, mis vdimaldab mugavalt kasutajal andmeid
importida, olgu nad tekstid voi pildid, ning seejédrel enda poolt kohandatud kujul neid
mirgendada. Kasutaja saab projekti luues ise valida, mis kujul ta mérgendusi tahab,
tekstide puhul néiteks kas kogu teksti klassifitseerida, seda kokku votta, sonesid mirgen-
dada jms. Antud néites (vt. Joonis 6) on Label Studio visuaalses liideses kombineeritud
sonetasemel mirgendamine ja teksti klassifitseerimine. Label Studio voimaldab kasutajal
kasutada klaviatuuri, et valida sdne mirgend ning seejarel tdmmata vastav ala, seeld-
bi mérgendades selle. Programm jookseb masina peal pordil (tiiiipiliselt 8080) ning
graafiline kasutajaliides suhtleb tagaliidesega 14bi piringute.

stages l dates_numbers TNM code

Pérasoole pk pT2N1aMO0 LVI llla st

Are the annotations correct?

yesk

not3

Joonis 6. Label Studio niidisiilesanne

Kui kasutaja on iilesande jaoks piisavalt tekste margendanud, saab ta need enda valitud
kujul eksportida (nt. JSON, CSV, TSV formaadis). JSON kujul eksporditud andmed
sisaldavad seejirel informatsiooni mérgendatud tekstide kohta, kus on muuhulgas olemas
algkujul tekst ja iga kasutaja poolt loodud mirgendus ning selle mirgenduse piir (span).
Niiteks, kui tekstis "Patsidendil esines eesnddrme kasvaja T2N1M3"mirgendada &ra
TNM-kood, oleks JSON failis meile kitte saadav kogu algtekst, vastav TNM-kood ning
selle piir ehk vahemik (37-42). Niimoodi saab kasutada Label Studiot, et mugavalt tekste
mirgendada ja pérast eksporditud JSON failist vajalikud mérgendused parsida.

8https://labelstud.io/
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2.3.1 Label Studio masinoppe tagaliides

Label Studio loojad, Heartex’, on ka arendanud programmile tagaliidese Label Studio
ML backend!® (masindppe tagaliides), mis lubab kasutajal integreerida enda mudeleid
Label Studioga, et nende abil andmetes mérgendusi ennustada voi méirgendatud teksti
abil mudeleid treenida (vt. Joonis 7).

)
Annotated tasks _ Train
Transformers
— 5
e
(47_\ 2
o
1)
Label Studio Deploy __ S
Transformers 5
7 — T
i g
B
p— SN 3
Make
Predicted tasks predictions
~————

—

Joonis 7. Label Studio tagaliidese kasutusskeem [20]

Tagaliides on loodud Pythonis, kus kasutajal on voimalus luua enda programm, kasutades
olemasolevat klassi LabelStudioMLBase, kirjutades iile klassi funktsioonid (peamiselt
__init__(), predict() ja fit()) enda loodud funktsioonidega, mis voimaldab kasutajal enda
arhitektuuriga mudeleid Label Studios kasutada. Olles enda klassi teinud, on voimalik
parsida valminud mérgendusi ning viia andmed kujule, mille abil saaks fi#() funktsioonis
mudelit treenida ja predict() funktsioonis oma mudelit kasutada, et Label Studios auto-
maatselt selle abil tekstidel méirgendusi ennustada. Label Studio ML backend jookseb
samuti masina pordil (tiitipiliselt 9090) ning suhtleb Label Studioga libi pédringute.

“https://heartex.com/
https://github.com/heartexlabs/label-studio-ml-backend
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3 Valminud lahendus

Kiesoleva magistritoo raames 10ime enda Label Studio ML backendil pdhineva liidese,
mis kasutab EstMedBERT’i mudelit. Valminud lahendus lubab kasutajal Label Studios
tekste mirgendades jooksvalt peenhéilestada mudelit, mis ennustab tekstidel mérgendusi,
neid mérgendusi kontrollida ning seejirel mudeli treenimist jitkata uute ja parandatud
andmetega (vt. Joonis 8, punased nooled indikeerivad treeningtsiiklit ehk loop’1 human-
in-the-loop’is).

.
Reeqlipohised
méargendajad

Margendab

—1 Meditsiinitekstid

NER

Parandab Margendab (
Margendused |

il
&

EstMedBERT
L mérgendaja

Peenhadlestatud
mudel
Treenib
Label Studio ML ) _
tagaliides Genereerib- »| Treeningandmed

Joonis 8. T66voo diagramm

Tekstid parsitakse Kasutaja

3.1 Kasutamine

Kui kasutaja tahab mirgendajat treenida, peab ta esmalt looma klassi, mis pirib meie
poolt loodud klassi RetrainableSpanExtractor. Jargnevalt peab kasutaja defineerima mis
eel-treenitud mudelit meie poolt loodud BertNerTagger klass kasutab, mis mérgendusi
ta tahab, et mudel treeniks ning mis regulaaravaldisepdohiseid EstNTLK mirgendajaid
kasutada, et muuta nende vasted spetsiaalseteks sOnedeks. Seejirel saab ta tagaliidese
plisti panna ja Label Studio sittetes sellega ithendada. Tdpsemad tehnilised juhised on
olemas ka koodirepositooriumis.

Kui kasutaja just ei alusta juba peenhéélestatud mudelist, peab ta esmalt alustama ise
margendamist, vottes jdrjest iilesandeid ette ning mirgendades mis osad tekstist on ot-
sitavad nimeolemid, mida ta soovib, et BertNerTagger mirgendaja Opiks leidma. Olles
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mirgendanud dra enda jaoks sobival hulgal tekste, saab ta sittete alt alustada mudeli
treenimist, mis iildiselt votab alla minuti aega (Label Studio lubab ka peale igat uut
mirgendust mudelit treenida, kuid see votaks liiga palju aega). Seejdrel saab ta kasutada
olemasolevat peenhiilestatud mudelit, et genereerida soovitud kogustes seni mirgen-
damata tekstidele mirgendused. See tihendab, et kasutaja saab jirjest sirvida tekste
ile ning vajadusel parandada mérgendusi, genereerides juurde uusi treeningandmeid.
Mida tipsem on mudel, mida mérgendaja kasutab, seda vihem parandusi peab kasutaja
tegema ning seda kiirem on ka treeningandmete genereerimine. Peale igat treenimist
salvestatakse peenhddlestatud mudel.

Olles piisavalt palju tekste 1dbi kdinud ning veendunud, et esinevate tekstide puhul en-
nustab mirgendaja piisavalt korrektselt nimeolemeid, saab kasutaja Iopetada treenimise
ning votta kasutusele viimase peenhéidlestatud mudeli. Kasutaja saab seejirel raken-
dada BertNerTagger’it, andes talle argumendiks soovitud treenimise kidigus valminud
peenhéilestatud mudeli, et edaspidi toovoogudes seda margendamiseks kasutada.

3.2 Label Studio masinoppe tagaliides

Label Studio ML tagaliidese dokumentatsiooni!! jirgi tuleks enda tagaliidese arenduseks
pirida LabelStudioMLBase klass ning asendada funktsioonid ja seda me to0s tegime.

e __init__() - funktsioon kutsutakse vilja esialgsel Label Studio ja selle tagaliidese
ithendamisel, peale mudeli treenimist ning vastavalt sétetele ka igal ennustamisel.
Talle antakse kaasa eelmise t66 10petamise (ehk mudeli treenimise) tulemused, mis
sisaldab peenhiilestatud mudelit sisaldava kausta teed (path). Seejdrel initsieeri-
takse nii regulaaravaldisepohised EstNLTK mirgendajad kui ka BertNerTlagger,
mida edaspidi kasutatakse méirgenduste genereerimiseks.

* predict() - funktsioon kutsutakse vilja siis, kui kasutaja on valinud enda soovitud
koguse tekste ning soovib neile mirgendused ennustada voi uue teksti avamisel, kui
sdtetest on valitud interaktiivne ennustamine. Funktsiooni viljakutsumisel antakse
kaasa iilesanded ehk tekstid, mida ta midrgendama peab. Loime funktsioonid, mis
parsivad antud iilesandeid, teevad neist EsStNTLK 7ext objektid, rakendavad nii
regulaaravaldisepohiseid mérgendajaid kui ka meie loodud EstMedBERT mudeli
pOhist midrgendajat nende peal ning seejdrel vormistavad JSON kujul mirgendatud
tekstid, mis saadetakse tagasi Label Studiosse, kus neid niidatakse visuaalsete
mirgendustega (vt. Joonis 6).

https://github.com/heartexlabs/label-studio-ml-backend

17


https://github.com/heartexlabs/label-studio-ml-backend

* fit() - funktsioon kutsutakse vilja mudeli treenimisel. Talle antakse viljakutsumisel
kaasa koik seni Iopetatud iilesanded (kus kasutaja peab olema kinnitanud, et mér-
gendused on diged). Loime funktsioonid, mis parsivad valmis iilesandeid, loovad
andmetest treeningfaili ning peenhiilestavad mudelit, mida jargmisel initsieeri-
misel mirgendaja kasutab.

Joonisel 9 on néidis Label Studio graafilises liideses mirgendatud tekstist ning millisel
kujul 16puks treeningandmed vélja nidevad. SOnad on tiikeldatud sonedeks vastavalt
EstNLTK tokeniseerijale, kuid edaspidi tiikeldavad ka M. Perli poolt 166dud to66vood
need vastavalt EstMedBERT mudeli tokeniseerijale edasi. Reserveerisime enda kasutatud
mudelites 100 spetsiaalset sone initiseerimata véirtustega mudelile, et me saaksime
regulaaravaldiste poolt mirgendatud sonad muuta eraldi sonedeks. Joonisel muutub
nt. kuupédev soneks <UNK2>, sest mudeli tipsuse kontekstis pole viga vahet, mis
kuupiédevaga tegu on, seega pole mdistlik mudelil lasta igale kuupédevale eraldi viirtus
treenida, vaid arvestada kodik kuupdevad omaette soneks.

stages I dates_numbers TNM code

papillaarne TTNOMO, lobectomia 08.2007

papillaarne

T1NOMO NM

E)
lobectomia

4]
T
4]
4]
=UNK2=> ¢}

Joonis 9. Label Studiost moodustunud treeningandmed

Selle jaoks, et tagaliidese toovoos peenhiilesatud mudelit kasutada nimeolemite maér-
gendamiseks, 16ime me BertNerTagger klassi, mis parib EstNLTK 7Tagger klassi. See
tdhendab, et kui todvoo kaudu on valminud piisavalt hea tipsusega mudel, saab kasu-
taja votta soovitud peenhiilestatud EstMedBERT mudeli iteratsiooni ja muus td6voos
initsieerida sama klassi BertNerTagger mérgendaja, mis seda mudelit kasutab.

Samuti 16ime t60 kdigus vajaliku koodi, et valmis oleva mudeli tdpsust vorrelda olemas-
oleva regulaaravaldist kasutava EstNTLK mérgendajaga, andes ette andmebaasist péritud
positiivsed soovitud nimeolemit sisaldavad tekstid ja negatiivsed. Antud t60s viljatoodud
tulemused (vt. Lisad 1 ja Joonis 11, 12) on valminud sama koodi abil.
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4 Toovoo rakendamine

Viisime mérgendaja loomise todvoo simuleerimiseks 1idbi eksperimendi, mille kdigus
treenimise TNM-koodide mirgendajat kasutades inimsekkumisega ldhenemist meie
loodud tarkvara peal. Selle jaoks kasutasime M. Perli poolt valminud EstMedBERT
mudelit [12], mida me jooksvalt erinevates iteratsioonides peenhéilestasime, kasutasime
tekstidel médrgenduste ennustamiseks, kontrollisime mérgendusi ning jitkasime mudeli
peenhédidlestamist uuemate andmetega.

4.1 Eksperimendi tingimused

Andmete saamiseks votsime esmalt STACC’is loodud regulaaravaldist kasutava mérgen-
daja, modifitseerisime seda (algselt korjas see ka muid klassifikatsioone, mida me antud
eksperimendis ei kasuta) ning otsisime selle abil Eesti Geenivaramu!? diagnoositekstidest
positiivseid niiteid, kus esines TNM-kood ning negatiivseid, kus ei esinenud. Kasutatav
regulaaravaldis négi vilja jirgmine:

r'[plclrly]{0,4}?T(x1X1010l(([a-cA-C])?)).{0,2}[plclrly]{0,4} ?N(xIXlolOl(([a-cA-C])?))
{0,2}[plcirly]{0,4} ?M(x1X1010(([a-cA-C])?))"

Moodustasime treeningandmeteks 1:10 suhtega 500 iilesannet, st. iga positiivse néite
kohta, kus esines TNM-kood, oli 10 negatiivset. See suhe oli meie poolt valitud, et mingil
mddral siilitada reaalsetes andmetes TNM-koodide esinemise osakaalu ning et mudel ei
saaks liiga palju positiivseid niiteid.

Seejirel seadsime iiles Tartu Ulikooli HPC [21] (High Performance Computing) peal
Label Studio ja meie poolt loodud tagaliidese, mis antud eksperimendis kasutas ainult
ihte voimaliku NER mirgendiklassi "TNM", importisime sisse andmed ning alustasime
mirgendamist. Peenhiilestasime iga 50 méirgenduse pealt uue mudeli ning kasutasime
valminud mudelit edasiste mirgenduste ennustamiseks, et protsessi kiiremaks teha.

Vordlesime valminud peenhiilestatud mudelite sooritust testandmestikul, milleks oli
10’000 erinevat diagnoositeksti, mida iikski mudel polnud veel ndinud ja mis olid sama
positiivsete ja negatiivsete ndidete suhtega kui treeningandmedki (1:10). Kontrollisime
treenitud mérgendaja sooritust testiilesannete peal, vottes alustdeks olemasoleva eelne-
vas sektsioonis viljatoodud regulaaravaldist kasutava mérgendaja. Oluline tihelepanek
siinkohal on see, et ka alustdde pole tegelikult tdpne ning ei leia iiles kodiki positiivseid
nditeid korrektselt.

2https://geenidoonor.ee/geenivaramu
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Kuna meie loodud ja treenitud mirgendaja méirgendab spetsiifiliselt enda tokeniseerija
jargi tiikkeldatud sonesid ja regulaaravaldis leiab tekstist vastava mustri alguse ja 16pu,
ei pruugi need tihti iiks-iihele iihilduda. Niiteks kui tekstis oleks "Kasvaja T2 N3 M0O",
voOiks leida meie mirgendaja iga tihe klassifikatsiooni eraldi ("T2", "N3", "M0"), kuid
regulaaravaldis votaks selle kui tervikuna. Seetottu eeltootlesime enne tulemuste kontrol-
limist meie mirgendaja leitud sonede piire ning kombineerisime ithese vahega sonepiirid
kokku iiheks (st. arvestasime néiteks [0, 1], [2, 4] -> [0, 4]).

Seejdrel lugesime kokku, palju oli tdpseid vasteid, ehk kus peenhiilestatud EstMed-
BERT mudelit kasutava mirgendaja piirid iihtisid tiks-iihele regulaaravaldist kasutava
mirgendaja piiridega ja palju esines osalisi klappe, kus piirid kattusid, kuid mitte tdpselt
(vt. Joonis 10). Samuti loendasime ka kokku ka valepositiivsed vasted (false positive),
mida arvestasime juhtudeks, kui piirid ei tihildunud iildse, ja valenegatiivsed vasted (false
negative), kui tikski piir ei leidnud koodi iiles. Lugesime toesteks positiivseteks (true
positive) nii tiapseid vasteid kui ka osalisi sellepirast, et viga tihti tuli erinevus funda-
mentaalsest erinevusest tokeniseerija ja regulaaravaldise abil margendamisest (nt. kui
TNM-koodile jargnes punkt v6i muu klassifikatsiooni kood) ning reaalses toovoos peaks
ilmselt paratamatult efektiivsuse pérast kasutama reeglipohist filtreerimist ja kontrolli-
ma vaste piire, mida on véga lihtne teha, kui BertNerTagger on juba leidnud korrektse
klassifikatsiooni asukoha iiles.

Tépne vaste T2N3MO
| —
Diagnoos CarcenoMA T2N3MO G2, Ila st
—. . N3
Voimalikud =
osalised MA T2N3MO G2
I
vasted
N3MO0 G2
[

Joonis 10. Erinevate vastete naidis

Arvutasime ka antud tulemuste pohjal tipsuse (precision), saagise (recall) ja F1 skoori.

TP
T - 1
WS TP FP )
TP
54091 = B T EN @)

20



Pl 2 x Tapsus x Saagis

3
Tapsus + Saagis )

4.2 Eksperimendi tulemused

Tulemustest loeme vilja, et kuigi esimese 100 iilesande peal peenhiilestatud mudel ei
julenud veel ennustusi anda, siis jargnevaid mérgendatud treeningandmeid lisades dppis
mirgendaja viga kiiresti iilesande dra (vt. Joonis 11, kogu tulemuste tabel on lisades).

Kdik vasted Taielikud vasted

1000 F1: 0.90
a F1: 0.86 F1: 0.87
F1l: 0.89 F1: 0.89

F1: 0.90 F1:0.88

F1:0.89
800

600

Vasted

400

200

0 F1: 0.00 F1:0.00
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tekstide arv treenimisel (n)
Joonis 11. Peenhiilestatud mudelite tulemused erinevates iteratsioonides

Nagu ka eelnevalt mainitud, tuleb tihele panna, et kuna oleme votnud alustdeks regu-
laaravaldisel pohineva mirgendaja, mis ei ole kaugeltki perfektne, siis tulemused ei
ole 100% tidpsed. Nditeks kédisime 1dbi viimase mudeli (500 teksti peal peenhiilestatud
versiooni) puhul testandmetes valepositiivsed juhtumid (mida oli 200) ning leidsime,
et 38 neist olid tegelikult diged. See tihendab, et need olid juhtumid, kus meie poolt
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Valepositiivsed Valenegatiivsed

Vasted

200 200
Tekstide arv treenimisel (n)

Joonis 12. Valepositiivsed ja valenegatiivsed vasted

treenitud BertNerTagger leidis TNM-koodi korrektselt iiles, kuid regulaaravaldis ei saa-
nud sellega hakkama. Uldiselt olid need juhtumid, kus keset klassifikatsiooni esines ka
muid siimboleid voi viga spetsiifilisi tdpsustusi (nt. "pT1b pNo(SN) MOG1") vai siis
juhtumid, kus oli olemas ainult osa klassifikatsioonist (nt. "kartsinoid G1pT2.").

Uldpildis tundub, et BertNerTagger’il polnud antud iilesande jaoks iildsegi palju andmeid
vaja, ilmselt sellepirast, et lilesanne on suhteliselt kerge - klassifitseerida on vaja viga
spetsiifilisi sonesid, st. peaaegu alati on olemas tihed T, N ja M ning seetdttu on ka neid
sisaldavatele sonedele omistatud korge olulisus ja neid ei esine ilmselt peaaegu kunagi
muus kontekstis korvustikku. Vaadates nii F1 skoore (vt. Joonis 11) kui ka valeposi-
tiivsete ja valenegatiivsete vastete koguseid (vt. Joonis 12), ndeme, et pohimotteliselt
piisas juba 200-300 tekstist, et méirgendaja tootaks enamvihem usaldusviirselt. Edasiste
mirgenduste puhul liks tédielike vastete osakaal koguvastetes suuremaks, ehk mérgendaja
Oppis kitsamalt digeid tulemusi leidma. Valenegatiivsed jdid lédbi iteratsioonide peale 200
teksti peal peenhiilestamist sama madalaks, kuid valepositiivsete arv, mis meid viga ei
hiiri, kuna neid saab lihtsalt reeglipohiselt 10plikult kontrollida, siiski mingil mééral jii
koikuma.

Kogu protsess, et saada kitte eksperimendi viimane peenhiilestatud mudel, ei votnud
kasutaja poolt mirgatavalt aega. Peale 100 mérgendusega mudeli peenhiilestamist oli
mirgendaja juba piisvalt tipne, et kasutaja sai mugavalt iilesanded iile kiia ja ainult
moningaid parandusi teha. Probleemid esinesid tarkvaralisel kiiljel, st. Label Studio ML
tagaliidese kood oli kohati optimiseerimata (nt. 161 uue mudeli iga ennustuse peale),
ilmselt, kuna ei ole eeldatud, et viiga mahukate mudelitega seda treenitaks. EstMedBERT
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enda treenimine ei votnud HPC peal viga oluliselt kaua aega ja sai igal juhul alla minutiga
treenitud.
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5 Diskussioon ja tuleviku perspektiivid

Kuigi eksperimendi eesmirk oli meid veenda, et antud ldhenemine on vdimalik, milles
me ka veendusime, siis tegelikult olid selle tingimused vordlemisi ebaefektiivsed ning
reaalseks toovooks BertNerTagger’ite arendamiseks oleks vaja palju asju muuta. Esiteks,
valisime séttetest aja kokkuhoiu mottes vordlemisi odavad treeningparameetrid (nt. kasu-
tasime ainult iihte epohhit (epoch peenhiilestamisel). Reaalseks toovooks kasutamisel
peaks ilmselt katsetama erinevaid ldhenemisi ja hiipertuunima treeningparameetreid.
Samuti méirgendasime me iisna vihe tekste ning jooniselt 11 on niha, et viimasel iterat-
sioonil tegid tdielikud vasted hiippe (422 -> 555), seega on pOhjust arvata, et jdtkamisel
voiks mudelid veel tipsemaks minna. Muuhulgas valisime treenimiseks tekstid pigem
naiivse ldhenemisega. Niiteks ei pruugi meil olla raskemate nimeolemite mirgendamise
jaoks olemas sarnaselt eksperimendile esialgset regulaaravaldisepdhist médrgendajat ning
peaksime alustama naiivsemast mérgendajast. Sellisel juhul ei oleks isegi niivord oluline,
et me palju negatiivseid niiteid saame, kuid kindlasti oleks oluline, et meil mingeid viga
erilisi erandjuhtumeid kaduma ei ldheks, mistottu voib mudelil olla neid raskem Oppida,
kui tal treeningandmetes neid pole (kuid mitte voimatu, kuna BERT votab ka konteksti
arvesse). Tulevikus peaks ilmselt sittima iiles konkreetsemad alustingimused mérgendaja
treenimise alustamiseks, sh. tdpsemad treeningparameetrid, kindel viis, kuidas esialgseid
andmeid hankida jms.

Olles optimiseerinud treenimistingimused, peaks katsetama erinevate mérgendajate aren-
damist ning vordlema neid regulaaravaldist kasutavate mirgendajatega. Uheks oluliseks
mojutajaks on ka aeg, mis sdltub olemasolevast joudlusest - kui BertNerTagger on pare-
ma saagise ja tdpsusega, ei pruugi see ikka olla véirt kasutamist, kui tekstide ldabikdimine
sellega votaks olemasoleva joudlusega iitiratult kaua aega. Samuti peaks uurima, kuidas
BertNerTagger saab hakkama andmetega, mille peal ta pole treeninud. Uheks suurimaks
eeliseks nirvivorkude kasutamisel médrgendamisel iile reeglipohiste ldhenemiste on kon-
tekstiga arvestamine. Néiteks kui me otsiks raviminimesi molema mérgendajaga, mis ei
ole konstantne list (st. uusi ravimeid vOib juurde tulla), siis reeglipohise ldhenemisega ei
saaks me ilmselt uuemaid kitte, kuid BertNerTagger’iga vdiksime saada.

Suur osa praktilise t60 ajast kulus meil tarkvaratehnilisele aspektile, st. Label Studio ja
selle tagaliidese tehniliste toovoogude arendamisele. To6 tegemise kdigus tuli mdlemal
vilja uus versioon, mis muutis tagaliidese ja esiliidese vahelist suhtlust, kuid selle kédigus
muutusid meie jaoks olulised funktsionaalsused. Kasutame enda t66s mdlema programmi
vanemaid versioone, et tagada tookindlus. Tulevikus peaks kindlasti vihemalt kaaluma
ka nullist enda taristu loomist méirgendaja treenimisteks, kuna mone funktsionaalsuse
jargi ei tundu, et Label Studio on just ideaalne koht meie iilesandeks. Niiteks kui iiks-
haaval ennustusi genereerida, initsieeritakse mudel iga ennustuse jaoks uuesti, mis on
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isnagi joudlust ndudev suurte mudelite treenimisel. Enda loodud keskkonna puhul saaks
me ka meie jaoks sobilikke funktsionaalsuseid lisada, nditeks kaasa anda mirgendatud
testandmestiku ning jooksvalt iga mudeli puhul selle tipsust kontrollida, et paremini
hinnata, kui hea iga mudeli iteratsioon on jms.

6 Kokkuvote

To06 kdigus valmis Label Studio tagaliides, mis lubab kasutajal inimsekkumisega peen-
hiidlestada EstMedBERT mudelit, et treenida soovitud infoeraldustoovooks vastav ni-
meolemite mirgendaja. Lisaks toetab meie arendatud tagaliides ka EstNLTK mirgen-
dajate kasutamist, muutes nende leitud médrgendused unikaalseteks sonedeks, mis liht-
sustab mudeli treenimist. Meie tagaliite abil peenhédélestatud mudelit saab ka edaspi-
di integreerida valminud EstNLTK maérgendaja niol infoeraldustoovoogudesse. Vii-
sime ka 1dbi eksperimendi, et veenduda to6voo funktsionaalsustes ning analiiiisisi-
me tulemusi. Leidsime, et juba 200 mirgendatud kirje puhul saavutas mudel 0.90
F1 skoori positiivse mirgenduse suhtes ning leidis nimeolemeid, mida esialgne re-
gulaaravaldis ise kitte ei saanud. Valminud lahendust saab tdienduste jirel kasutada
meditsiinitekstidest informatsiooni eraldamiseks toovoogude puhul, kus on vaja te-
ha {iildistusi, mida reeglipohiste ldhenemistega ei ole voimalik teha. T66 kédigus val-
minud koodirepositoorium on kiittesaadav Tartu Ulikooli GitLab repositooriumis -
https://gitlab.cs.ut.ee/shuva/labelstudio-backend-with-taggers.
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Lisad

I. Eksperimendi tulemused

n ‘ EXACT_M PARTIAL_M FP FN Precision Recall F1
50 0 0 1 904 0.000000 0.000000 NaN
100 0 0 0 904 NaN 0.000000 NaN
150 363 459 77 126 0.914349 0.867089 0.890092
200 370 581 183 47 0.838624 0.952906 0.892120
250 382 580 267 43 0.782750 0.957214 0.861235
300 398 536 180 48 0.838420 0.951120 0.891221
350 435 541 186 37 0.839931 0.963475 0.897471
400 466 495 236 39 0.802840 0.961000 0.874829
450 422 485 150 57 0.858089 0.940871 0.897575
500 555 354 200 47 0.819657 0.950837 0.880387
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