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GPT-3.5 peenhéilestamine terviseandmete mirgendamiseks

Lithikokkuvote: T66 eesmirk oli uurida suure keelemudeli GPT-3.5 Turbo vdoimekust
terviseandmetes nimeolemite mirgendamiseks. Terviseandmed sisaldavad vabatekstina
olulist teavet patsientide kohta. Selleks et seda teavet oleks vOimalik kasutada statistilistes
analiilisides, tuleb tekstidest oluline info eraldada, nditeks nimeolemeid mirgendades.
Masindppel pohinevad lahendused vajavad nimeolemite mirgendamise iilesandega toime-
tulekuks suurt médrgendatud andmestikku, kuid keelemudel GPT-3.5 Turbo on vdimeline
kohanema erinevatele loomuliku keele tootluse iilesannetele viheste ndidete pohjal. See-
ga voib keelemudeli iildistamisvoime tulla kasuks ka nimeolemite médrgendamiseks. T66
raames peenhiilestati erinevate suurustega andmehulkadel mudeleid, et ndha, kuidas
peenhdilestamine mudeli médrgendamise tulemusi mgjutab. Tulemused niitasid, et peen-
hidlestamine parandab mudeli vdimet terviseandmeid mérgendada ning ingliskeelsetel
tekstidel peenhéélestatud mudelid saavad ka eestikeelsete epikriiside tekstide mérgenda-

mises paremini hakkama kui nende baasmudel.
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Fine-tuning GPT-3.5 for Medical Named Entity Recognition

Abstract: The aim of this thesis was to explore how well can GPT-3.5 Turbo label named
entities. Patient health data contains a lot of useful information in free text form. In
order to use this for statistical analyses, structured information has to be extracted from
them, for example by annotating named entities. Machine learning based approaches
require a lot of annotated data for this, however, a large language model such as GPT-3.5
Turbo has been shown to adapt to different tasks on only a few examples. This general
understanding can be leveraged to label named entities. In this thesis, models were fine-
tuned with different amounts of data to see how it would benefit labelling. Results showed
that fine-tuning does enhance the model’s proficiency in recognising entities in health
data. Additionally, it is found that the models fine-tuned on English electronic health
records outperform their base counterpart at annotating synthetic Estonian electronic

health records.
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Sissejuhatus

Terviseandmed sisaldavad patsientide kohta olulist informatsiooni, mida saab kasutada
statistilisteks analiiiisideks. Suur osa sellest informatsioonist on aga vabateksti kujul, mida
on vaja toddelda, et struktureeritud kujul andmeid saada. Uheks infoeraldusmeetodiks,
mida antud t60s kisitletakse, on nimeolemite miargendamine. Selle kdigus eraldatakse
otsitavatele klassidele vastavad 16igud tekstist. Ulesande lahendamiseks kasutatakse
laialdaselt masinOppepohiseid ldhenemisi, kuid mudelite treenimine nduab andmeid,
mille pealt iilesannet Oppida. Kuna eesti keeles pole treenimiseks ressursse nii palju
saadaval kui levinumates keeltes ning terviseandmed on delikaatsed ja nende jagamine

on raskendatud, siis on antud mudelite treenimine keeruline.

Viimasel ajal on keeletehnoloogias iiha paremaid tulemusi saavutanud suured keelemu-
delid, mis on eeltreenitud vabateksti korpustel, et vihendada mudelite loomisel vajadust
struktureeritud andmestikule [3]. Mudelid nagu GPT-3.5 Turbo suudavad néidete pdhjal
ilesannetega kohaneda ning tulevad nimeolemite midrgendamises paremini toime kui
piiratud kogusel mérgendatud andmetel treenitud mudelid [2]. T60 eesmérk on katsetada,
kas suurte keelemudelite iildistusvoime on piisav terviseandmetes nimeolemite mérgen-
damiseks juhul, kui mudeli treenimiseks puuduvad piisavad andmed, néiteks kasutades

tilesandele kohanemiseks teises keeles andmestikku.

To60 esimeses peatiikis kirjeldatakse olemasolevaid lahendusi meditsiinilistest tekstides
nimeolemite méirgendamiseks. Teises peatiikis tutvustatakse suurt keelemudelit GPT-
3.5 ning selgitatakse kuidas voib mudel terviseandmete margendamisega toime tulla.
To66 raames peenhiilestatakse keelemudelit GPT-3.5 erinevatel andmehulkadel ning
hinnatakse, kas mudeli peenhidilestamise tulemused kanduvad edasi ka teises keeles

andmetele ning muudele tervisevaldkonna olemitele.



1 Terviseandmete miargendamine

Epikriiside' ehk mé6dunud haigusjuhtude kokkuvdtete tekstid on virtuslikud allikad
teadustdos kasutatavate meditsiinilistele andmete hankimiseks. Ent suurem osa epikriise
on vabateksti kujul, mistdttu on nende kasutamine statistiliseks analiilisiks raskendatud.
Selleks, et epikriisides sisalduvat teavet oleks voimalik analiiiisida, tuleks see strukturee-
rida. Kuna aga manuaalselt teabe eraldamine on suuremahuliste andmehulkade puhul

ebarealistlik, rakendatakse protsessi lihtsustamiseks loomuliku keele t66tlust [6].

Uheks viisiks vabateksti struktureerida on nimeolemite mirgendamine (NER, ingl named-
entity recognition). NER kdigus mirgendatakse ja kategoriseeritakse vabatekstis olemeid.
Nimeolemite médrgendamine voimaldab tekste olemite pohjal filtreerida ning nende sisu
ja esinevaid mustreid statistiliselt analiiiisida [6]. NER {ilesannet on vdimalik lahendada
nditeks reeglipohiselt voi masindpet kasutades. Reeglipohisel 1ihenemisel kasutatakse

nimeolemite mirgendamiseks manuaalselt loodud reegleid, mustreid ja sonastikke [13].

Masindppe kasutamine nimeolemite mirgendamiseks seineb mudeli struktureeritud
andmestikul treenimisel [6]. Mudel 6pib dra keelemustrid, mille pohjal tekste méirgendada.
Nende mudelite tulemus soltub pohiliselt treeningandmete mahust ja kvaliteedist ning
enamasti on heade tulemuste saavutamiseks vaja viga suurt mirgendatud andmestikku.
Paljudes valdkondades on aga suur puudus struktureeritud andmestikkudest, millega
mudeleid treenida [13]. Garcia-Barragén jt [14] vordlesid peenhéélestatud BERT mudelit
nididete pohjal juhendatud GPT-3.5 mudeliga hispaaniakeelsete meditsiiliste tekstide
mirgendamiseks. Nad saavutasid mudelil GPT-3.5 peenhéilestatud BERT mudelist

paremad tulemused kasutades palju vihem andmeid kui peenhéédlestamiseks kulus.

1Epikriis. EKI ithendsonasik 2023. Eesti Keele Instituut, SGnaveeb 2023. https://sonaveeb.ee/
search/unif/dlall/dsall/epikriis/1
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2  Suur keelemudel GPT-3

Suur keelemudel on keelemudel?, mis on treenitud suurel hulgal tekstiandmetel, et luua
loomuliku keele viljundeid ja sooritada erinevaid loomuliku keele to6tlemise iilesandeid.
Generative pre-trained transformer 3 [3] (edaspidi GPT-3) on iiks tipptasemel keelemude-
litest, mis mdistab ja siinteesib loomuliku keelt. Libi eeltreenimise on GPT-3 omandanud
arusaama keelest, Oppides dra keelemustrid ja sOnade vahelised seosed. See voimaldab

mudelil kontekstipShiselt ehk ndidete abil uutele iilesannetele kohaneda [3].

GPT-3 mudeli baasiks on Transformer [5] arhitektuur, mis pohineb enesetidhelepanu
mehhanismil. Enesetihelepanu mehhanism teisendab mudelis soned sonavektoriteks
vastavalt seostele teiste sonadega. Vektorite pohjal suudab mudel eristada tekstist olulist
teavet ning luua keelelisi seoseid [5]. GPT-3 mudelis on kasutusel kaetud enesetéhelepanu
mehhanism [3], mis nii-6elda peidab ennustamise kdigus mudeli eest edasise olemasoleva
teksti, et see tulemust ei mojutaks. SOnavektoritesse on lisatud ka teave sdone positsioonist

tekstis [5].

GPT-3 on autoregressiivne keelemudel. See tdhendab, et viljundi genereerimiseks ennus-
tatakse jérjest olemasoleva teksti pohjal kdige tdenédolisemat jargnevat sone. Erinevalt
Transformer mudelist koosneb GPT-3 mudel ainult dekodeerivast osast [3], mitte ko-
deerivast ja dekodeerivast, sest selline iilesehitus on optimaalsem pikemate tekstide
genereerimiseks. Sisendi ja viljundi eraldi to6tlemise asemel votab mudel sisendi teksti

alguseks ning hakkab sellele teksti juurde genereerima [4].

GPT-3.5 on mudel, mis pohineb GPT-3 arhitektuuril, kuid mida on edasi treenitud
inimese poolt antud juhiste ja tagasisidega (ingl reinforcement learning from human

feedback ehk RLHF) [12]. See vdoimaldab mudelil paremini kasutaja poolt antud juhiseid

2Suur keelemudel. EKI ithendsdnasik 2023. Eesti Keele Instituut, Sonaveeb 2023. https://sonaveeb.
ee/search/unif/dlall/dsall/suur%20keelemudel/1
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jirgida. Antud toos kasutatakse mudelit GPT-3.5-turbo-06133, mida saab kasutaja poolt

peenhéilestada.

2.1 Peenhialestamine

Peenhiilestamine (ingl fine-tuning) véimaldab iilesande voi valdkonna spetsiifilise mu-
deli loomist ilma, et see tuleks nullist treenida. GPT mudelite peenhédilestamise kdigus
kohendatakse mudeli parameetreid [1] etteantud sisendi ja véljundi paaride pdhjal. GPT-
3 on niidete pdhjal dppiv mudel, seega soovitatakse OpenAl dokumentatsioonis* ka
GPT-3.5-turbo pohiliseks optimeerimise viisiks mudeli viiba ehk juhise tdpsustamist
(ingl prompt engineering). Dokumentatsiooni jdrgi voib peenhiilestamisest kasu olla
juhtudel nagu vastuste stiili ja vormi tdpsustamine vOi viibas raskesti selgitatava iilesande

tditmine.

2.2 GPT mirgendamiseks

Too teises peatiikis kirjeldati olemasolevaid lahendusi andmete mirgendamiseks. Uheks
neist oli masindpe, mille miinuseks toodi vilja vajadus suurele iilesandele spetsiifilisele
mirgendatud andmestikule. Sellistest andmestikudest on tihtilugu puudus, eriti vihem
levinud keeltes nagu eesti keel. GPT-3 vajab tdnu eeltreenimisest tulenevale iildistus-
voimele iilesannetega toimetulekuks vihem néiteid kui tavaline peenhédélestamine [3].
Seega voib mudel olla kasulik olukordades kus puudub piisav kogus iilesande spetsiifilisi
treeningandmeid. Kuigi GPT-3 on mdeldud teksti genereerimiseks tuleb see toime ka

loomuliku keele to6tluse iilesannetega [3].

Kuna GPT-3 on tekstirobot, ei ole seda voimalik rakendada tipselt samal viisil nagu

3Azure OpenAl Service models. https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-services/

openai/concepts/models#gpt-35 (15.05.2024)
4Fine-tuning. https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning?ref=mlq.ai

(05.05.2024)
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mirgendamiseks moeldud mudeleid, mis mérgendavad koik soned tekstis. Mudel tagastab
mirgendid tekstilisel kujul, seega sdltub iilesande lahendus lisaks mudeli vastusest ka
selle tekstiga sidumise viisist. Tuleb tagada, et mirgendusi kaduma ei liheks ning need
saaksid koik dige olemi alla kategoriseeritud. Wang jt [2] lasid néiteks mudelil tagastada
kogu sisendteksti, milles olid olemid siimbolitega markeeritud. Sel viisil pidi aga iga
olemi puhul mudelit eraldi viipama. Lisaks andsid nad igas viibas ette ka tekstile vastavad
nditeid lahendustest. Pikemate tekstide korral ei pruugi aga kogu tekst koos nididete
ning mirgendus siimbolitega konteksti limiiti mahtuda. Peenhéédlestamine voimaldab
anda mudelile korraga rohkem néiteid ette ilma, et neid tuleks viipa lisada. Kédesolevas
to0s pakuti vilja lahendus, kus mudel tagastab mirgendid JSON-kujul ilma originaalse
tekstita, kus igale nimeolemile vastab jidrjend mérgendustest. See ldhenemine voimaldab

koik olemid iihe viipamisega médrgendada ning pikemaid tekste viipa mahutada.

Lisaks tuleb arvetada ka mudelile seatud piirangutega. Pohiliseks neist on konteksti
limiit, mis madrab vestlusesse mahtuvate sOnede arvu. Limiidi suurus oleneb mudelist,
to0s kasutataval mudelil GPT-3.5-turbo-0613 on selleks 4096 sone. Mudelile esitatavale
viipadele on seatud ka filter’, mis piirab teatud graafiliste viljendite kasutamist. Vald-
konnas nagu meditsiin vdib see tulla probleemiks, sest tekstid voivad sisaldada graafilist

sisu.

SContent filtering. https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-services/openai/

concepts/content-filter?tabs=warning%2Cpython-new (13.04.2024)
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3 Metoodika

Keelemudeli terviseandmete mérgendamise voimekuse ning iilesandele peenhiilesta-
mise testimiseks peenhédilestati 3 mudelit. Mudelite tulemusi hinnati baasmudeliga ning
omavahel. Lisaks hinnati ka peenhiélestamise tulemuse laienemist sama valdkonna teises

keeles andmestikule.

Too praktiline osa koosneb neljast etapist: andmete eeltodtlus, mudelite peenhéélestami-
ne, mudelite viipamine ja tulemuste hindamine. Enamus nendest sammudest viidi 1dbi
rakenduses Jupyter Notebook [10] ning kirjutati programmeerimiskeeles Python. Kogu
t66 kood on lisatud GitHubi repositooriumisse ¢, millest leiab ka fail kdiki vajalikke
teeke sisaldava keskkonna iilesseadmiseks. T66 valmis Tartu Ulikooli teadusarvutuste

keskuses [11].

3.1 Kasutatud andmestikud

To0s kasutati kahte andmestikku - tihte mudeli peenhéilestamiseks ning teist testimiseks.
Modlemad andmestikud koosnevad mirgendatud ja anoniimiseeritud epikriisidest, aga

nende sisu erineb iiksteisest keele, piritolu ja mirgendatud olemite poolest.

To6 kirjutamise hetkel ei olnud GPT-3.5 mudelit voimalik lokaalselt jooksutada ning see
oli kasutatav vaid 1ibi OpenAi API’. Seetdttu oli piiratud mudeli viipamine sensitiivsete

andmetega, mis vihendas ka to0s kasutatavate andmestikude valikut.

Esimeseks andmestikuks oli National NLP Clinical Challenges 2018 ADE and Medica-
tion Extraction Challenge (edaspidi n2c2) andmestik [8]. See koosneb 505 ingliskeelsest
epikriisist ning selles on mérgendatud olemid ravimite kasutuse kohta. Nendeks ole-
miteks on ravim, tugevus, doos, kestus, sagedus, vorm, viis, pohjus ja korvaltoime.

Epikriisid on mérgendatud kahe sdltumatu isiku poolt ning mérgendite konflikte lahendas

®Loputss GitHubi repositoorium. https://github.com/annammariaa/FT-GPT-NER
"Introduction. https://platform.openai.com/docs/introduction (15.05.2024)
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kolmas isik. Andmestik ei ole avalikult kittesaadav, aga sellele on voimalik taodelda to6s
kasutamiseks ligipddsu eeldusel, et to6 kidigus andmeid ei levitata. Seda andmestikku

kasutati mudelite peenhddlestamiseks ja testimiseks.

Teise andmestiku moodustasid siinteetilised ehk keelemudeli poolt genereeritud epikriisi
tekstid. Andmestik on loodud kasutades mudelil GPT-2 pohinevat keelemudelit [9]. Mu-
delit suunati genereerima tekste, mis sisaldavad viit kdige sagedamini esinenud diagnoosi
RITA MAITT [7] andmestikus. Siinteetiline andmestik koosneb 500 eestikeelsest tekstist,
milles on mirgendatud olemid haigus, ravim, suitsetamine ja protseduur. Tekstid olid
mirgendatud kisitsi meditsiinilise ekspertiisiga inimese poolt. Seda andmestikku kasutati

ainult mudeli testimiseks.

3.2 Andmete eeltootlus

Andmestikud t66deldi OpenAl peenhiilestamise juhendis® ndutud kujule. Peenhéiilesta-
miseks loodi kaks eraldi JSONL-faili: treeninghulga fail ja valideerimishulga fail. Failid
pidid sisaldama igal real iihte json-vormingus nédidet mudeliga vestlustest. Nende niide-
te juures tuli arvestada mudeli konteksti limiidiga, milleks GPT-3.5-turbo-0613 puhul
on 4096 sone. Sellesse limiiti pidi mahtuma kogu néite sisu ehk viibad koos mudelilt

oodatud vastusega.

Enne ndidete kokkupanekut tuli luua siisteemi ja mudeli viip. Viibad hoiti voimalikult
lihtsad ja lithikesed, et need tulemust vdoimalikult vihe mojutaksid. Loodud viibad olid
ingliskeelsed ning neid kasutati nii mudeli peenhéédlestamisel kui ka hiljem mudelit

testides. Niite vorming koos viipadega on toodud lisas 1.

n2c2 andmetest eraldati 15% ehk 76 teksti testhulka, iilejainud 429 teksti moodustasid
treeninghulga. Suur osa n2c2 andmestiku tekste olid liiga pikad, et koos viipadega mude-

li konteksti limiiti mahtuda. Seetottu tuli neid lilhendada ning andmestiku voimalikult

8Fine-tuning. https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning (15.05.2024)

11



suurena hoidmise eesmérgil otsustati jagada tekstid mitme niite peale laiali. Esmalt aga
lihtsustati andmete liihendamiseks tekstisisesed anoniimiseerimised, niiteks kuupievade
margise ,,[**yyyy-mm-dd**]” asenduseks oli ,,*DATE*”. Edasi jagati iile limiidi olevad
ndited vidiksemateks osadeks. Limiiti mahtumist kontrolliti sonestades kogu néide kasuta-
des OpenAl sdnestajat Tiktoken®. Tulemuseks oli 704 niitest koosnev treeningandmestik

ja 125 niitest koosnev testandmestik.

Testimisel tdapsemaks tulemuste hindamiseks loodi eraldi fail, millest oleks voimalik
indeksite pohjal mirgendite asukohad tekstis leida. Fail sisaldas testhulga tekste, mirgen-
deid ja mirgendite positsioone teksts, mis olid kohandatud vastavalt tekstide jagamisele.
Erinevalt teisest testandmestikust ei olnud selles failis tekstides anoniimiseerimised

lithendatud, et n2c2 andmestikus antud mérgendite indeksid tekstile vastaks.

Siinteetiliste eestikeelsete andmete to0tlus seisnes neist genereerimist suunava teabe
eemaldamisel. Neid tekste ei liihendatud, sest kdik tekstid jdid konteksti limiidi piiri.
Tekste toodeldes leiti ka mirgendite positsioonid indeksite paaride kujul. Erinevalt n2¢2
andmestikust salvestati siinteetiliste andmete positsioonid kogu muu informatsiooniga
samasse faili, sest need vastasid t6odeldud tekstidele. Mudelite viipamisel neid viipa, et

lisatud.

Vormistatud niited kirjutati JSONL-failidesse. To6deldud n2c2 treeninghulgast loodi
peenhiilestamisteks 3 treeningandmestikku ja 3 valideerimisandmestikku. Andmestikke
luues suurendati jirjest kaasavate ndidete arvu ehk andmestikkude vahel oli moningane
kattuvus. Treeningandmestikud koosnesid 150, 300 ja 704 néitest, lisaks eraldati igast

treeningandmestikust 20% vastavasse valideerimise andmestikku.

Tiktoken. https://github.com/openai/tiktoken (15.05.2024)
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3.3 Keelemudeli peenhiilestamine

Keelemudelid peenhiilestati Azure OpenAl stuudios'’, kus on véimalik kasutada ja
peenhéilestada OpenAl mudeleid. Peenhdilestati 3 mudelit, mille baasiks oli OpenAl
mudel GPT-3.5-turbo-0613 (edaspidi peenhiilestamata GPT) ning peenhiilestamiseks

kasutati toodeldud n2¢2 andmestikust loodud treening- ja valideerimisandmestikke.

Tabel 1. Mudelite peenhiilestamiseks kasutatud andmestikkude suurused ja peenhééles-

tamise maksumus.

Mudel | Niiteid treeninghulgas | Niiteid valideerimishulgas | Maksumus

GPT-150 120 30 21.07€
GPT-300 240 60 21.07€
GPT-700 564 140 42.13€

Mudelite miirati t60 raames nimetused GPT-150, GPT-300 ja GPT-700. Tabelis 1 on
toodud mudelitele vastavate treeningandmestikude ja valideerimiseandmestkude suuru-
sed. Mudelile GPT-300 vastasid kdige vihesemate ndidetega andmestikud ning mudelile
GPT-700 vastasid koige rohkemate nididetega andmestikud. Tabelis 1 on toodud lisaks

vilja ka mudelite peenhéélestamiste maksumused.

3.4 Keelemudeli viipamine

Mudelite viipamiseks kasutati OpenAl Pythoni teeki'!, mis véimaldab API kaudu mudelit
kasutada. Mudelite testimisel kasutati molemal testhulgal samu viipu, mida ka mudeli
peenhiilestamiseks. Erandlikult tuli peenhéélestamata mudelit siinteetiliste eestikeelsete

andmetega viibates ette anda ka soovitud vastuse kuju tdpsustus, sest ilma selleta ei

19Azure OpenAl Studio. https://oai.azure.com/portal (13.05.2024)
! lOpenAI APIL. https://platform.openai.com/docs/api-reference/introduction?lang=

python (15.05.2024)
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tagastanud mudel enamus kordadel mérgendeid JSON-kujul. Selleks lisati mudeli viiba
16ppu tiihjalt JSON-kuju. Mudeli vastused salvestati koos originaalsete mérgenditega

uude JSONL-faili.

Enne faili lisamist kontrolliti, kas vastus on JSON-vormingus. Vales vormingus vas-
tuseid faili ei lisatud, kuid mudelit viibati ebadnnestumise juhul veel iihe korra sama
tekstiga uuesti. Enamustel kordadel tagastasid mudelid teisel korral vastuse digel kujul.
Mudelit viibati tdiesti uuesti, mitte ei jitkatud eelmist vestlust, sest see ei oleks mudeli
konteksti limiiti d&ra mahtunud. Lisaks tuli parandada vastustes dra ka jutumaérgid, sest
mudelid tagastasid tigtilugu json-vormi iihekordsete jutumirkidega, aga JSON-vorm
nduab kahekordseid jutumirke. Uhekordsed jutumirgid asendati paaride kaupa kasutades

regurlaaravaldist.

3.5 Tulemuste hindamine

Tulemuste hindamiseks arvutati Seqeval teeki'? kasutades mudelite tipsus, saagis ja
F1-skoor. Teegi funktsioonid votavad argumentideks tdeliste ja ennustatud mirgendite
jarjendid ning arvutavad nimetatud tulemused nii olemi pohiselt kui ka olemite peale
kokku. Tédpsus (valem 1) nditab kui suur osa kdigist ennustatud mirgenditest osutusid
oigeks. Tapsus on 0 kui koik ennustatud mérgendid olid valed ning 1 kui koik ennus-
tatud mérgendid olid diged. Saagis (valem 2) néitab kui suur osa péris méirgendustest
ennustatud said. Saagis on vadrtuselt O kui mitte iihtegi paris méargendit ei ennustatud ja
1 kui koik péris méirgendused said ennustatud. F1-skoor (valem 3) on tipsuse ja saagise
harmooniline kesmine. Valemitel tihistab TP tdeliste posiivsete ehk digesti ennustatud
mirgendite arvu, FP valepositiivsete ehk valesti ennustatud mérgendite arvu ning FN

ehk valenegatiivne tdhistab ennustamata jadnud mirgendite arvu.

2seqeval. https://github.com/chakki-works/segeval (15.05.2024)
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Hindamise voimaldamiseks vormistati médrgendid tekstiliselt kujult iimber jirjenditeks.
Jarjendite loomiseks sOnestati esmalt kogu algne tekst kasutades NLTK teegi sOnestajat
TreebankWordTokenizer'?, et saada sdned koos nende positsioonidega tekstis. Edasi
teisendati need sonastiku kujule, kus votmeteks olid sdonede positsioonid ning viirtusteks
vastavad soned. See kuju voimaldas hiljem lihtsamini jirjendid toeliste mérgenditega

siduda.

Toeliste mérgendite jirjendi kujule viimiseks kasutati andmete eeltdotlusel salvestatud
alg- ja 10ppindeksite paare. Iga paar vastas iihele mirgendile. Mirgendused tuli sOnestada,
sest nad voisid koosneda mitmest sOnast. Need andmed teisendati sonastiku kujule
sarnaselt teksti sonedele, kusjuures vaartusteks olid sonede asemel nendele vastavad

nimeolemid.

Ennustatud mérgendid viidi samale sOnastiku kujule, mis tdelised. Nende positsioonid
tuli aga tekstist eraldi leida. Selleks loodi igast médrgendist regulaaravaldis, millega leiti
koigi avaldisele vastavate sOnede positsioonid tekstis. Esmalt aga viiketihestati nii tekst
kui ka mérgendid, sest puudus veendumus mudelite viike ja suure algustihe tipsustes.

Mirgendused sOnestati ning lisati koos sdnedele vastavate positsioonidega sdonastikku.

3TreebankWordTokenizer. https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.

TreebankWordTokenizer.html
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Oluline on mérkida, et ennustatud mirgendite asukohtade leidmisel voeti arvesse kdik
tekstist leitud sonad, mis mustrile vastasid olenemata sellest mitu korda mudel neid
tagastanud oli. Mérgenduste tagastamise lihenemine ei vdoimalda automaatselt tuvastada,
milliseid kohti mudelid tekstis tegelikult médrgendasid. Seetdttu jdeti ennustustest vilja
ihe tihe pikkuselised médrgendused kuna need pohjustaks liigselt valepositiivseid mér-
gendusi. Kui mudel oli tagastanud mirgendid valel kujul, néditeks iga mérgendi eraldi
sonestikuna, kust oli olemeid raske automaatselt tuvastada, siis iihtegi mérgendit arvesse

el voetud.

Loodud sonastikkude abil teisendati méargendid jéarjendite kujule. Iga teksti sonastikus
oleva sone puhul vaadati, kas selle positsioonile leidub mirgendite hulgas vaste. Kuigi
sonestamiseks kasutati alati sama sonestajat, vois mérgendite indeksite imber arvutamisel
tekkida viikseid erinevusi. Selleks, et need siiski vastava sdonega kokku viia, veenduti
positsioonide tdpses vastavuses ning lisaks ka selles, et mérgendi alguse ja 16pu indeksid
jadks sone positsiooni indeksite vahemikku. Kui vaste leiti lisati jarjendis sonele vastavale
kohale mérgendatud olemi nimetus. Kui vaste puudus, ei kuulunud sone iihegi olemi
alla ning sellele lisati médrgendiks ,,0”. Selliselt loodi jéarjendid nii toelistest kui ka iga
mudeli ennustatud mirgenditest ning nende pdhjal arvutati mudelite tdpsused, saagised

ja Fl-skoorid.
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4 Tulemuste valideerimine

Tulemusi hinnati baasmudelil GPT-3.5-turbo-0613 ja igal peengiélestatud mudelil. Koige-
pealt hinnati tulemusi n2c2 andmestikul, et niha kas peenhéédlestamine parandab mudeli
tulemusi tervise andmete margendamisel ning kuidas mojutab seda kasutatud andmesti-
ku suurendamine. Jargmisena hinnati peenhdilestatud mudelite tulemusi siinteetilistel
eestikeelsetel andmetel, mida vorreldi samuti baasmudeli tulemusega, et niha kui palju
mirgendamise iilesandele peenhiilestamine ka teistes keeltes tekstide margendamist

mojutab.

4.1 Tulemused inglise keelsel andmestikul

Mudelite f1-skoor n2c2 andmetel

10
N GPT

EEN GPT-150
BN GPT-300
Em GPT-700

0.8 1

|

0.6

I b  Ee .
B B iddEE |
A FT1ii1111FD

0.2 1

0.0 -
Uldine Kérvalmdju PShjus Vorm Doos Viis Sagedus Ravim Tugevus Kestus

Joonis 1. Mudelite F1-skoorid n2c2 andmestikul olemite kaupa.

Joonisel 1 on toodud mudelite F1-skoorid n2c2 testhulgal olemite kaupa, joonisele on lisa-
tud ka F1-skoor koigi olemite peale kokku sildiga ,,Uldine”. Mudelite F1-skooride pdhjal
paranes iildine tulemus iga peenhéilestamiseks kasutatud andmestiku suurendamisega.
Vorreldes omavahel mudelite tipsust ja saagist (joonis 2) on néha, et iildise tulemuse
paranemine tuleneb pohiliselt saagise tdusust, sest tdpsus muutus peenhéddlestamistega

vihe. See tihendab, et peenhiilestatud mudelid said suurema osa tdelistest margenditest
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kitte. Niiteks on peenhiilestamata GPT mudelil ravimi olemil kdige kdrgem tépsus ning
peenhiilestamistega tdpsus langeb (tabel 2), aga see-eest samal olemil saagis tduseb

peaaegu sama palju kui tipsus langes.

Mudelite tapsus ja saagis

10
—8— Saagis
Tapsus

0.8 4
0.6 4

0.2 4

—

0.0 T T T T
GPT GPT-150 GPT-300 GPT-700

Mudel

Joonis 2. Mudelite tipsuste ja saagiste vordlus n2c2 andmestikul.

Mudelil GPT-700 tousid nii saagis kui ka tdpsus vorreldes koigi viiksematel andmehulka-
del peenhéilestatud mudelitega (joonis 2). Kdige rohkem mdojutas peenhdilestamine just
neid olemeid, millel alguses vdga madal tulemus oli. Nendeks olemiteks olid kdrvalmdju,
pOhjus, doos ja kestus (joonis 1). Lisas 2 on toodud joonised mudelite saagistest ja

tdpsustest olemite kaupa.

Tabel 2. Mudelite tulemused n2c2 andmestiku olemil ravim.

Mudel | Tidpsus | Saagis | F1-skoor
GPT 0.907 | 0.506 0.649
GPT-150 | 0.763 | 0.557 0.644
GPT-300 | 0.652 | 0.629 0.640
GPT-700 | 0.750 | 0.666 0.706
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4.2 Tulemused siinteetilisel eesti keelsel andmestikul

Mudelite f1-skoor sunteetilistel andmetel

1.0
N GPT

HEE GPT-150
N GPT-300
E GPT-700

0.8
0.6
0.4

0.0 -

Haigus Suitsetamine Protseduur Ravim

Joonis 3. Mudelite F1-skoorid siinteetilisel eestikeelsel andmestikul olemite kaupa.

Joonisel 3 on toodud mudelite F1-skoorid siinteetilstel eestikeelsetel andmetel. F1-
skooride jdrgi tousid tulemused mudelite peenhédédlestamisega ka nende tekstide mar-
gendamisel. K&ige rohkem paranesid tulemused olemil ravim, mille saagis peaaegu

kolmekordistus peenhédlestamistega (lisa 3 joonis 8).
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Mudelite téapsus ja saagis
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Joonis 4. Mudelite tipsused ja saagised siinteetilisel eestikeelsel andmestikul.

Siinteetilistel eestikeelsetel tekstidel paranes saagis rohkem kui tdpsus (joonis 4). Nende
tous oli nii saagisel kui ka tdpsusel enamjaolt iihtlane. Kiill aga Vorreldes langes saagis

16puks mudelil GPT-700 kuid tulemus oli ikka kdrgem kui peenhéédlestamata mudelil.

4.3 Diskussion

Peenhédlestamisega paranes mudeli GPT-3.5 terviseandmete médrgendamise tulemus.
Eriti oli peenhéélestamisest kasu nendel olemitel, millel peenhédédlestamat GPT véga
madalad tulemused sai (joonis 1). Pohiliselt tdusis mudeli saagis, mis on parem kui
tdpsuse tous, sest tervise valdkonnas on olemi madrgendamata jdatmisel palju suurem
kaal kui valesti mdrgendamisel. Lisaks on tekstide kontrollimine ja valesti mirgendatud

tekstide parandamine lihtsam kui manuaalne olemite tekstist otsimine.

Peenhéilestamise tulemused laienesid uuele andmestikule, eriti saagise tdusu ndol. Kdige
rohkem oli peenhéilestamisest kasu olemil ravim, mis oli ainsana ka peenhéélestamise
andmestikus mérgendatud. Seega Opib mudel ingliskeelsetel nididetel olulist konteksti,

mis aitab ka eesti keelel olemeid leida.
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Mudelite peenhiilestusega ei joutud punkti, kus andmestiku suurendamine tulemust
enam ei parandaks. Toenéoliselt tdstaks andmete hulga suurendamine méargendamise
tulemusi veelgi, aga selleks puudusid vajalikud andmed. Mudelite peenhéélestamine on li-
saks ka tasuline teenus. Uha enam andmehulkade suurendamisel tdusevad hilestamiseks

kuluvad summad liiga korgeks, et mudeleid t66 raames rohkem edasi luua.

Kuigi siinteetilistel eestikeelsetel andmetel olid mudeli GPT-700 tulemused veidi ndrge-
mad kui mudelil GPT-300 (joonis 3), siis edasi peenhddlestamiseks kasutatava andmehul-
ga suurendamisel tulemus ilmselt paraneks, mitte ei langeks veelgi. Keelemudeli puhul
tuleb arvestada, et tekstidel voivad tulemused mérkimisvédrselt sama viibaga mitu korda
viibates omavahel erineda. T60s viibati testimisel mudelit sama tekstiga uuesti juhul
kui eelnev vastus ei sisaldanud korrektset JSON-vormi. Enamusel kordadest tagastasid
mudelid teisel katsel korrektses vormis vastuse. See nditab kui erinevad voivad iihel
mudelil vastused tulla, isegi kui viip on tdpselt sama. Tulemuste langus mudelil GPT-700

voiski tuleneda juhuslikult halbadest vastustest, mis uuesti katsetamisel voivad erineda.

Lisaks mudelite méirgendamise tulemustele paranes ka vastuste vormi tipsus. Peenhd-
lestatud mudelite poolt tagastatud tdiuslik JSON-kuju oli iga kord dige ning ei sisaldanud
soovimatut lisainformatsiooni. Kiillaga esines kodigil mudelitel vigu JSON-vormingu
kokkupanekul. Niiteks voisid olla sulud voi jutumérgid paigast dra, mistottu ei olnud
vastust voimalik kasutada. Vois ka juhtuda, et mudel siiski genereeris lisa infot mérgen-
dite kohta, aga JSON-vorm jdi 1dpetamata, sest vastus ei mahtunud konteksti limiiti ning

genereerimine jdeti pooleli.

Kuigi enamasti tagastas peenhdélestamata GPT ennustusi tdiuslikul JSON-kujul, siis
mitmel korral ei vastanud mudeli tagastus oodatud JSON-vormile. Niiteks tagastas
mudel iga mérgendatud olemi kohta eraldi sonastiku. Ka need sonastikud erinesid iikstei-
sest viipamiset, misottu ei olnud neist voimalik mirgendeid koos vastava nimiolemiga

automaatselt vélja lugeda.
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Kokkuvote

To60 eesmirk oli katsetada terviseandmetes nimeolemite margendamist suure keelemude-
liga GPT-3.5 ning uurida, kuidas mdjutab peenhéédlestamine mudeli tulemusi. Olemasole-
vad masindppel pohinevad andmete nimeolemite mirgendajad vajavad heade tulemuste
saavutamiseks suurt iilesandele vastavat margendatud andmestikku. Selliseid andmeid
on mudelite treenimiseks vihe kittesaadaval, eriti vahem levinud keeltest nagu eesti keel.
Kuigi GPT-3.5 on loodud loomuliku teksti genereerimiseks, mitte nimeolemite mérgen-
damiseks, siis on mudel saavutanud ldbi eeltreenimise iildistusvdime, mis voimaldab

mudelil saavutada héid tulemusi erinevates keeletehnoloogia tilesannetes.

To60 raames peenhiilestati GPT-3.5 Turbo baasil kolm mudelit, mis erinesid iiksteisest
kasutatud andmehulga poolest. Peenhéddlestamise andmetena kasutati mirgendatud ing-
liskeelseid epikriisi tekste. Olenemata sellest, et andmete puuduse tottu ei saavutatud
punkti, milles peenhéédlestamiseks kasutatud andmehulga suurendamine mudeli tulemusi
enam ei parandanud, siis ndidati, et peenhiilestamine parandab mudeli GPT-3.5 Tur-
bo vdimet terviseandmeid mérgendada. Peenhddlestamine muutis mudelid tdpsemaks
ning tulemused paranesid pohiliselt saagise nédol, mis tdhendab, et mudelid leidsid teks-
tist tiha rohkem nimeolemeid iiles. Inglise keelsetel epikriisi tekstidel peenhédilestatud
mudelid tulid peenhiilestamata mudelist paremini toime ka eestikeelsete epikriisi teks-
tide miargendamisega. Tulemused laienesid vihesel mééral isegi nimeolemitele, mida

peenhéilestamiseks kasutatud andmestikus mérgendatud ei olnud.
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Lisad

I. JSONL-faili niidis koos viipadega

Uhe JSONL-faili rea nidis, millel on niha siisteemiviip ja mudeli viip. Muutuja $TAGS
vastab nimeolemitele, mida sooviti tekstis miargendada ja muutuja STEXT mirgendata-

vale tekstile.

{"messages" : [
{
"role”: "system”
"content” : "This model extracts entities from text,

returning JSON-formatted output for tags $TAGS."

+,

{
"role”: "user”
"content” : "Extract entities $TAGS from the following
text and return the output in JSON format. $TEXT."

}
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I1. Mudelite saagis ja tapsus n2c2 testhulgal

Mudelite tapsus n2c2 andmetel
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Joonis 5. Mudelite tdpsused n2c2 andmestikul olemite kaupa.

Mudelite saagis n2c2 andmetel
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Joonis 6. Mudelite saagised n2c2 andmestikul olemite kaupa.
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II1. Mudelite saagis ja tipsus siinteetilistel eestikeelsetel

andmetel
i Mudelite tapsus sunteetilistel andmetel
N GPT
E GPT-150
EEE GPT-300
N GPT-700
0.8

0.6 4

0.4 4

0.2+

0.0 -
Uldine Suitsetamine Protseduur

Joonis 7. Mudelite tipsused siinteetilisel eesti keeles andmestikul olemite kaupa.

Mudelite saagis siinteetilistel andmetel

1.0
. GPT

N GPT-150
EEE GPT-300
N GPT-700

0.8 4

0.6 4

N .

0.0 -

Haigus Suitsetamine Protseduur Ravim

Joonis 8. Mudelite saagised siinteetilisel eesti keeles andmestikul olemite kaupa.
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mille juhendaja on Hendrik Suvalov,

reprodutseerimiseks eesmirgiga seda siilitada, sealhulgas lisada digitaalarhiivi

DSpace kuni autoridiguse kehtivuse 1d0ppemiseni.
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