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GPT mudeli sisendi ja temperatuuri méju meditsiiniliste andmete

mirgendamisele

Liihikokkuvote:

Arsti kirjutatud vabas vormis tekstid sisaldavad olulist informatsiooni patsiendite kohta. Uks
meetoditest nendest tekstidest fakte eraldada on masindppe mudelitega nimeolemite (nditeks
haigus, protseduur) mairgendamine. Madala ressurssidega keeltes, nagu eesti keel, on
keeruline treenida kvaliteetseid mirgendamise mudeleid, sest vajalikke treeningandmeid on
vihe. Selles uurimistods kasutati silinteetilisi patsientide andmeid, et uurida, milline on
GPT-3.5 keelemudeli mirgenduste kvaliteet eestikeelsetel andmetel. Toos vorreldi kolme
temperatuuri parameetriga GPT mudeli mirgendusi. Lisaks katsetati, kuidas korraga
kiisitavate klasside arv mudeli mirgendusi mdjutab. Selgus, et kahel juhul kolmest oli
madalaim temperatuur parimate tulemustega. Margendusklasside arvu puhul leiti, et kahe ja

kolme kaupa kiisimine andis paremaid tulemusi kui iihe kaupa.

Votmesonad: nimeolemite margendamine, loomuliku keele to6tlus, suured keelemudelid,

tehisintellekt, tervishoiuinformaatika

CERCS: P176 Tehisintellekt

The Effects of Input and Temperature of GPT Model on Labeling
Medical Data

Abstract:

Unstructured texts written by doctors contain valuable information about patients. One of the
approaches to extract information from these texts is to label named entities (for example
disease, procedure) by using machine learning models. However, it is difficult to train
high-quality labeling models in low resource languages, such as Estonian, since the necessary
training data is scarce. In this thesis, synthetic patient data was used to examine the quality of
GPT-3.5 model annotations on Estonian data. Annotations of the GPT model with three
temperature parameters were compared. In addition, the thesis explores how the number of

classes affects the model’s annotations. The results showed that in two out of three cases the



lowest temperature had higher quality annotations than other temperatures. As for the number
of classes, it was found that asking two or three classes together achieved higher results than

asking only one class.

Keywords: named entity recognition, natural language processing, large language models,

artificial intelligence, healthcare informatics
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Sissejuhatus

Tervishoiuteenuste ldbiviimisel tekib rohkelt andmeid, millest suur osa on vabateksti kujul.
Selleks, et neid andmeid analiilisida, on vaja meditsiinilistest tekstidest eraldada fakte.
Struktureerimata tekstidest on keeruline kitte saada masinloetavaid andmeid, mida oleks
vdimalik kasutada tervisesiisteemi arendamise juures. Uks viis infot eraldada on kasutada
nimeolemite margendamist. Nimeolemite margendamine (ingl named entity recognition
tagging) on loomuliku keele to6tluse iilesanne, kus tuleb teksti sees mirgendada kindlatesse

kategooriatesse kuuluvad olemid vastava kategooria tdhisega [1].

Uks osa terviseandmetest on patsientide haiguslood, mis on enamasti arsti kirjutatud vabas
vormis tekstid ning sisaldavad patsiendi kaebusi, haiguste kulgu, kavandatavaid raviplaane
jms [2]. Kuna nimeolemite margendamine miérab igale olemile tekstis kindla tiiiibi, siis saab
haigusloost leida nditeks koik protseduuri kategooriasse kuuluvad olemid. Selle abil on
voimalik tekstist eraldada protseduurid, mis on patsiendile ravi kéigus labiviidud. Senised
nimeolemite margendajad meditsiini valdkonnas toetuvad peamiselt suurte ressurssidega
keeltele, mis tdhendab, et nende tulemus viheste ressurssidega keeltel, nagu eesti keel, on
madala kvaliteediga. Selleks, et need mudelid oleks eestikeelsetel sisenditel head, on vaja

luua uusi mudeleid voi varasemaid mudeleid uute andmetega peenhidilestada.

Terviseandmed on delikaatsed ehk eriliiki isikuandmed, mis tdhendab, et neid andmeid ei tohi
kolmandale osapoolele jagada [3]. Seega nende andmete to6tlemiseks on vaja kasutada
lokaalseid vahendeid, mis on ettevottesisesed ning ei ole ligipddsetavad mitteseotud
osapooltele. Selleks, et treenida voi peenhdilestada kvaliteetset andmete mérgendajat, on vaja
suures koguses mirgendatud tekste. Tavaliselt mirgendavad selliseid tekste meditsiini
valdkonnaga seotud inimesed, kuid tuhandete delikaatsete tekstide mérgendamine on
keeruline. Eesti keeles ei ole suures koguses mérgendatud ressursse saadaval, eriti
meditsiiniliste tekstide ndol, mistdttu on vaja leida teistsugune lahendus maérgendajate
treenimiseks. Tartu Ulikooli terviseinformaatika uurimisrithmas on kasutusel tookiik, milles
kdigepealt luuakse lokaalse GPT-2 keelemudeliga ehk generatiivse eeltreenitud
transformeriga (loodud Lepsoni magistritod [4] kédigus) eestikeelsetel parisandmetel
pohinevad siinteetilised andmed. Neid siinteetilisi andmeid, mis ei sisalda isikustatavat
informatsiooni, margendatakse GPT mudelitega. Sedasi saadakse eestikeelsetele andmetele
nimeolemite mirgendused, millega peenhéélestatakse lokaalne nimeolemite mirgendaja ja

seda mudelit saab edaspidi kasutada delikaatsetel parisandmetel. Sama lahendust kasutatakse
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ka selles uurimistdds, ent fookuseks on nimeolemite margendamise kvaliteet GPT-3.5

mudeliga.

Sellest tulenevalt on uurimistdd eesmérk mirgendada eestikeelseid meditsiinilisi andmeid
GPT-3.5 keelemudeliga kasutades erinevaid prompt engineering tehnikaid. Andmete
mérgendamisele jargneb uurimistdos kasutatud meetodite omavaheline vordlus, et teada
missuguseid meetodeid on tulevikus nimeolemite méargendamisel moistlik kasutada ja
milliseid meetodeid viltida. Parima tulemusega meetodist saadud andmetega treenitakse kaks
lokaalset BERT keelemudelit, {iks GPT mudeli viljundist saadud mérgendustega ja teine
inimese poolt mérgendatud andmetega, et hinnata kuivord erinevad on GPT mudeli ja
inimese margenduste kvaliteedid. Lisaks tehakse samal pohimdttel kaks lokaalset BERT

mudelit eestikeelse baasmudeliga, et illustreerida, kuidas baasmudeli valik mdjutab tulemusi.

Eesmirgi saavutamiseks mérgendatakse esmalt GPT-3.5 mudeliga ingliskeelse NCBI
andmestiku test osa, et teada, kuidas on GPT-3.5 mudeli mirgenduste kvaliteet t60s
kasutatava viibaga vorreldes selle andmestiku mérgendamise edetabelis olevate mudelitega
[5]. Parast seda vorreldakse sama mérgendusklassi méargendamist eestikeelsetel siinteetilistel
meditsiinilistel andmetel, et ndha kuivord mojutab teksti keel GPT-3.5 mudelit. Jargnevalt
mérgendatakse GPT-3.5 mudeliga neid eestikeelseid andmeid kiisides kolme erinevat
mirgendusklassi lihe, kahe ja kolme kaupa tihes viibas (ingl prompt) ning kasutades kolme
erinevat temperatuuri (ingl temperature) parameetrit. Uurimistod autorile teadaolevalt ei ole
varasemalt uuritud meditsiiniliste nimeolemite maéargendamise iilesandes GPT mudeli

temperatuuri ja tilesande tiikkideks jagamise moju mérgenduste kvaliteedile.

Esimeses peatiikis antakse iilevaade nimeolemite mérgendamisest meditsiinis ja suurtest
keelemudelitest, mida selles t60s kasutatakse. Teises peatiikis on selgitatud t66s kasutatavad
andmestikud ning vordluse all olevad meetodid. Kolmandas peatiikis on analiitisitud GPT-3.5
keelemudeli margenduste tulemusi erinevate meetodite kasutamisel ning neist parimal
meetodil saadud andmetel ja inimese mérgendatud andmetel peenhddlestatud BERT mudelite

mérgenduste tulemusi. Neljandas peatiikis on vilja toodud t66 vdimalikud edasiarendused.



1 Teoreetiline iilevaade

Selles peatiikis antakse {ilevaade nimeolemite maéargendamise iilesandest, uurimistods
kasutatavatest suurtest keelemudelitest, tutvustatakse GPT mudeli kasutamist ning

nimeolemite mirgendamise ja suurte keelemudelitega seotuid varasemaid uuringuid.

Selles uurimistods kasutatakse kahte suurt keelemudelit: GPT mudel ja BERT mudel.
Modlemad neist on transformeritel pohineva arhitektuuriga ehk need mudelid kasutavad
enesetidhelepanu, et hoomata lauses olevate sdnade omavahelisi suhteid [4, 5]. Sellised
mudelid suudavad genereerida sidusaid tekste ning oskavad néiteks kiisimustele vastata ja

teksti kokku votta [4, 5]. Seepérast on neid vdimalik kasutada ka tekstide mérgendamiseks.

1.1 Nimeolemite margendamine meditsiinis

Tiitipilisemaks nimeolemite mérgendamise iilesandeks on eraldada teksti seest isikute,
organisatsioonide ja asukohtade nimed [1]. Siinses uurimistéds on olemiteks meditsiini
valdkonna terminid, nimelt ravimid (ingl drugs), protseduurid (ingl procedures) ja haigused
(ingl diseases) (vt 2.3.3 Mirgendusklassid). Jargnevalt selgitatakse miks on nimeolemite
mérgendamine oluline meditsiiniliste tekstide puhul. Selleks tuleb kdigepealt anda tilevaade

tervishoiusiisteemis tekkivatest andmetest.

Elektroonilised terviseandmed saab jaotada kaheks osaks: struktureeritud ja struktureerimata
[2]. Struktureeritud osas on nditeks patsiendi nimi, elukoht ja haiglas viibitud aeg, samas kui
struktureerimata osas kirjeldatakse haiguse kulgu ja raviplaani [2]. Ennekdike on suur osa
digitaalsest terviseloost vabateksti kujul, sest need on arsti kirjutatud iilevaated patsiendi
olukorrast [2]. Naiiteks kannab arst patsiendi haigusloosse patsiendi kaebused ja seni
labiviidud voi plaanitud protseduurid [2]. Lisaks sellele, et terviseandmed on enamasti
struktureerimata, on nende tootlemise juures probleemiks andmete delikaatsus [3]. Patsiendi
andmeid ei tohi jagada kolmandale osapoolele, mis tihendab, et selliste andmete to6tlemine
ja uurimine tuleb teha lokaalseid ehk ettevotte- vOi uurimisrithmasiseseid vahendeid
kasutades [3]. Oluline on nimetada veel, et terviseandmed on viga mitmekiilgse sOnavaraga
[1]. Olenevalt kontekstist on nditeks hambaarsti ja kardioloogi kirjutatud tekstide sisu tdiesti
erinev. Seega, kuna meditsiiniharude vahel on suur osa leksikast erinev, tuleb nimeolemite

mirgendamisel eelistada konkreetse uuritava haru kohta kiivaid andmeid [1].



Struktureerimata, delikaatsetest ja kontekstist soltuvatest tekstidest saaks eraldada ja
lihtsustada olulist informatsiooni, mida kasutada tervisesiisteemi edendamiseks. Uks
ldahenemine on kasutada nimeolemite mirgendamist, sest selle abil saab tootlemata tekstist
eraldada soovitud infot [1]. Sellega on vdimalik mirgendatud tekstist leida nditeks 1&dbiviidud
protseduuride nimekirja ja patsiendile védlja kirjutatud ravimid koos doosidega. Nende
eraldatud andmetega saab teha edaspidiseid analiiiise, nditeks trendide kohta, ja treenida
masindppe mudeleid [6]. Masindppe mudeleid saab kasutada ka slimptomite ja haiguste
vaheliste seoste leidmiseks [6]. Kdik need viljundid aitavad tervishoiusiisteemi paremaks

teha ning seega on oluline nimeolemite mirgendamisega tegeleda.

Selleks, et uurida meditsiiniliste andmete margendamist on uurimistdds kasutusel
stinteetilised andmed ja nende kaitsmiseks on kasutusel turvameetmed (vt 2.2 Turvalisuse

meetmed).

Nimeolemite mérgendamist saab teha mitmete vahenditega, mis jagatakse peamiselt
reeglipdhiseks ja masindppega ldhenemiseks ning nende kahe kombinatsiooniks [1].
Mbonikord tuuakse reeglipohisest eraldi vilja sonastikupohine ldhenemine [7], aga kuna
uurimist60s seda varianti ei kasutata, siis on see selgitustes jdetud reeglipohise ldhenemise

alla.

Reeglipohiseid vahendeid on kasutatakse olukordades, kus mirgendusklass on kindla
iilesehitusega vOi on olemas sonastik voimalikult paljude mérgendusklassi siinoniilimide ja
vormidega [1]. Mérgendusklassid, millele tuvastamiseks on kerge reegleid luua, on néiteks
IP-aadress ja URL, sest neile on omane kindel vorm [8]. Uks eelis selle meetodi kasutamisel
on, et pole vaja treeningandmeid [8]. See on kasulik meditsiini valdkonnas, sest mirgendatud
andmeid on vihe, eriti madala ressurssidega keeltes. Ent selles uurimistéos on keeruline
reeglipohist 1dhenemist kasutada. Haigusi, protseduure ja ravimeid on suures koguses ehk
neile on keeruline luua terviklikku sonastikku vo1 kindlaid reegleid. Nendest
mirgendusklassidest oleks vdimalik reeglipdhiselt tuvastada véike osa haigustest, mis on
nditeks klassifikatsiooni koodiga kirja pandud. Kiill aga uurimistod eesmérgiks on teha koik
mirgendused ainult masindpet kasutades. Reeglipohise ldhenemise miinuseks on ajakulu, sest
tuleb kisitsi kindlaks maidrata maéargendusklassi iilesehitus vOi1 koostada sdnastik
koikvdimalike mirgendusklassi vormidega [1, 9]. Probleeme saavad tekitada ka kirjavead
tekstis, sest sdnastikud ei saa arvestada koikide vigadega. Lisaks tuleb iga uue andmestiku

jaoks neid reegleid kohandada, mis teeb sellise ldhenemise veel keerukamaks [9].



Teine viis nimeolemite mirgendamiseks on kasutada masindpet. Selle kasutamise jaoks on
vaja uuritavast valdkonnast mirgendatud andmeid, et treenida mudeleid tuvastama
mérgendusklasse [1,7]. Masindppe puhul on vdimalik rakendada erinevaid tehnikaid, néiteks
tugivektor-masinat (ingl support vector machine), rekurrentset narvivorku (ingl recurrent
neural network) voi transformereid [1]. Uurimistdos kasutatakse BERT ja GPT mudeleid, mis
on molemad transformeritel pohineva arhitektuuriga. Enamasti on olemasolevad masindppe
mudelid treenitud suurte ressurssidega keeltel, sest nendes keeltes on rohkelt margendatud
andmeid ja seega on ka mudelid kvaliteetsed. Keeleliste erinevuste tottu ei ole need treenitud
mudelid madala ressurssidega keeltes eriti head [10]. Seega on vaja uurida ja leida viise,

kuidas lahendada méirgendatud andmete puudust.

1.2 BERT mudelid

BERT (ingl Bidirectional Encoder Representations from Transformers) on keelemudel, mille
16i Google AI' [11]. Vorreldes GPT mudelitega on BERT eeltreenitud viiksemal
andmehulgal, ligikaudu kolme miljardi sdnaga andmestikul, mis sisaldab tekste Wikipediast
ja Google’i BookCorpusest [11]. Erinevalt voimsatest GPT mudelitest (versioon 3 ja edasi),
on tuhandete eeltreenitud BERT mudelite 1dhtekood avalikult kéttesaadav [11]. Lisaks on
need mainitud BERT mudelid tasuta kasutatavad [11].

BERT mudelid on enamasti GPT mudelitest kompaktsemad ja neid on vdimalik laadida
lokaalsesse masinasse [12]. Lokaalses masinas saab neid peenhéélestada konkreetse iilesande
lahendamiseks, niiteks eestikeelsete meditsiiniliste andmete nimeolemite margendamine. See
tdhendab, et andmed, mida kasutatakse sellise BERT mudeli peenhéélestamise sisendiks ei
ole kittesaadavad kolmandale osapoolele. Eeskétt on mudeli lokaalsus oluline terviseandmete
puhul, sest tegu on delikaatsete andmetega [3]. Selles uurimuses peenhéélestatakse kaks
lokaalset BERT mudelit, mille treeningandmeteks on GPT mudeli véljundist saadud
mérgendused ja inimese mérgendatud andmed. Selline tookdik vdimaldab kasutada neid
peenhidilestatud BERT mudeleid, et médrgendada tulevikus péris patsientide andmeid. Nende
lokaalsete mudelite testimine tehakse uurimistdds parisandmete peal, mis on sarnased

sunteetilistele andmetele.

1
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1.3 GPT mudelid

Generatiivne eeltreenitud transformer (ingl Generative pre-trained transformer) on OpenAl
loodud keelemudelite seeria [13]. Selleks, et GPT mudelid saaks padevalt lahendada keelega
seotud tllesandeid, on lisaks transformerite arhitektuurile neid eeltreenitud suurtel

andmehulkadel, milles on iile 45 TB veebitekste [14].

GPT mudeleid on voimalik raha eest kasutada OpenAl API kaudu [13]. 2023. aasta novembri
seisuga kdige uuem saadaval versioon GPT mudelitest on GPT-4 Turbo mudel, ent API
kaudu on ka vanemad versioonid kittesaadavad [13]. Lisaks OpenAl API-le, on GPT
mudelid saadaval Azure OpenAl Service’i® kaudu, mis ei kasuta kasutaja sisestatud ja
genereerituid andmeid mudelite parendamiseks ning see keskkond ei ole iihenduses
OpenAl’ga [15]. GPT-3.5 mudelil baseeruvat juturobotit ChatGPT saab OpenAl veebilehel®

tasuta proovida [13].

GPT mudelite eeliseks BERT mudelite ees on, et isegi ilma peenhiilestamata suudavad need
lahendada paljusid erinevaid iilesandeid [12]. Kuna erinevad GPT mudelid ei ole moeldud
kindlat tiiiipi iilesande lahendamiseks (nt nimeolemite mirgendamine), siis on GPT mudelid
enamasti suuremad BERT mudelitest ning lokaalselt neid kasutada on ressursimahukas. Kuigi
GPT mudel pole otseselt treenitud leidma tekstist meditsiinilisi termineid, on see mudel
voimeline seda ilesannet mingil méiéral lahendama. Seda kui hésti teeb GPT mudel
meditsiiniliste nimeolemite méargendamist eesti keeles ning kuidas temperatuur ja viip

tulemusi mojutavad, hinnatakse selles uurimistoos.

1.3.1 GPT mudeli kasutamine

GPT mudelite kasutamiseks on vaja koostada viip* (ingl prompt), mis antakse mudelile
sisendiks. Liu jt [16] uurimuses maédratletakse viip kui liinkadega tekstiline sisend, mis
antakse keelemudelile, et mudel tdidaks liingad. Nende koostatud iilevaates on jagatud viibad
kaheks tiilibiks: cloze prompt ja prefix prompt. Kahe mdiste erinevus seisneb liinga asetuses,

nimelt on esimeses neist liink sisendi keskel ja teises on liink sisendi I6pus [16]. Viip saab

2 https://azure.microsoft.com/en-us/products/ai-services/openai-service
3 https://chatgpt.com/

4 https://sonaveeb.ee/search/unif/dlall/dsall/prompt/1
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koosneda jdrgnevatest osadest: instruktsioon, kontekst, sisendandmed ja tdpsustused

véljundile [17].

Mudelilt vdimalikult hea vidljundi saamiseks, peab viip olema iilesande jaoks optimaalne
[17]. Selleks saab kasutada prompt engineering tehnikaid. Prompt engineering defineeritakse
kui tegevus(ed), mille kdigus luuakse selline prompt ehk viip, mille kasutamine véimaldab
saada suurelt keelemudelilt tdpsemaid ja spetsiifilisemaid tulemusi [17]. Ndiiteks, kui
iilesandeks on tekstist eraldada raviminimed, tuleks tdpsustada viibas, et véljund peaks

sisaldama sisendtekstist leitud raviminimesid.

GPT mudelite kasutamise abistamiseks on OpenAl koostanud prompt engineering’u
strateegiate nimekirja, mille kasutamisel saab parandada nende loodud GPT mudelite

valjundite tdpsust. Jargnevalt on toodud pohilised OpenAl soovitatud strateegiad [18]:
1) koostada tdpsed juhised;
2) jagada iilesanne vdiksemateks tiikkideks;
3) jilgida tulemuste kvaliteeti;
4) lisada juurde abitekste;
5) kasutada chain-of-thought prompting’ut;
6) kasutada mudelit koos viliste vahenditega.

Nendest esimest kolme kasutatakse selles uurimistoos (vt 2.3.1 Alusviip). Arvestades, et GPT
mudelite kasutamine 1&bi API-de on tasuline ning sisendi ja viljundi pikkustele on seatud
piirangud, pole chain-of-thought-prompting ja abitekstide lisamise tehnikate kasutamine
moistlik. Kuna chain-of-thought-prompting’ut kasutades selgitab keelemudel oma mottekdiku
[17], siis on keerukam viljund JSON formaadis saada. Viliste vahendite kasutamise all on
mdeldud olukordi, kus saab niiteks mudelile kaasa anda OpenAl Code Interpreter’i, et mudel
saaks genereeritud koode kiivitada [18]. Viimast pole vaja selles uurimistdos kasutada, sest
autorile teadaolevalt ei ole nimeolemite mirgendamise puhul viliseid vahendeid, mis selle
t60 puhul kaasa aitaks. Uhest kiiljest vdiks BERT mudeli kasutamise lugeda viliseks

vahendiks, aga see toimub alles peale GPT mudeli kasutamist.

Selles uurimistdds kasutatakse zero-shot prompting’ut, mis on lks prompt engineering

tehnikatest [17]. Zero-shot prompt’i méiiratletakse kui viip, milles ei ole nditeid viljundi
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kohta [17]. Niisiis ,,Leia jargnevast tekstist ravimi nimed. TEXT: Peavalu korral vota 400 mg
ibuprofeeni.”™ on zero-shot prompt, sest see sisaldab ainult iilesande selgitust ja sisendteksti.

Lisaks on antud niide prefix prompt, sest liink, mida mudel peab tditma, on véljundi Iopus.

GPT mudeli viljundi mojutamiseks saab lisaks koigile nendele mainitud tehnikatele ka muuta
mudeli parameetreid. Uks neist parameetritest on temperatuur (ingl temperature), mis méirab
kui loominguliselt genereerib mudel véljundit [18]. Chat completion’i puhul saab
temperatuuri valida O ja 2 vahel (vaikimisi 1.0) ning mida kdrgem on temperatuur, seda
loomingulisem on mudeli vastus [18]. GPT mudelil on ka teisi parameetreid, kuid neid selles

uurimist6ds ei muudeta ja seega nende selgitamiseks ei ole vajadust.

1.4 Seotud tood

Meditsiini valdkonnas saab keelemudeleid kasutada mitmete iilesannete lahendamiseks.
Ulesanneteks voib olla niiteks kiisimustele vastamine ja info eraldamine. Jirgnevalt antakse

iilevaade meditsiini valdkonnas BERT ja GPT keelemudelitega tehtud uurimustest.

1.4.1 BERT mudelite kasutus meditsiini valdkonnas

Uks tuntumaid BERT mudeleid meditsiini valdkonnas on BioBERT. See keelemudel on
moeldud meditsiinilistest tekstidest informatsiooni eraldamiseks [19]. Naiteks suudab
BioBERT mudel teha nimeolemite mérgendamist ja kiisimustele vastamist [19].
Domeenispetsiifilise sonavara tundmiseks on seda mudelit eeltreenitud lisaks ingliskeelse
Wikipedia ja BooksCorpuse tekstidele ka PubMed tekstidel, mis koosneb artiklitest
biomeditsiini valdkonnas [19]. BioBERT mudeli loomisel testiti nimeolemite mérgendamist
itheksal andmestikul ning iga andmestiku puhul oli BioBERT mudeli F1 skoor kdrgem kui
tavalise BERT mudeliga mirgendamisel [19]. Uks neist andmestikest oli NCBI andmestik,
millel haiguste méargenduste parim F1 skoor oli 89,04 [19]. Sellest saab jdreldada, et BERT
mudeli eeltreenimisel (ja peenhdilestamisel) on kdrgema kvaliteedi jaoks oluline kasutada

tekste, mis on sisendtekstidega samast valdkonnast.

5 Korrektne vastus on “ibuprofeen” vdi “ibuprofeeni”
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Eesti keeles on meditsiinilise BERT mudeli loonud Perli oma magistritoé kéigus, mis on
tavalisest EstBERT-ist® parem terviseandmetega seotud iilesannetel [20]. Seda estmedBERT
mudelit kasutatakse ka selles uurimistdos, et ndidata, kuidas baasmudeli valik mojutab
margenduste kvaliteeti. Teiseks t60s kasutatud baasmudeliks on XLM-RoBERT2’, sest see
mudel varasemalt Tartu Ulikooli terviseinformaatika uurimisriihma siseselt ndidanud hiid

tulemusi.

1.4.2 GPT mudelite kasutus meditsiini valdkonnas

Meditsiini valdkonnas on Gilson jt [21] viinud I4bi uurimuse, kus hinnati kui heade
tulemustega on ChatGPT United States Medical Licensing Examination® organisatsiooni
eksamite lahendamises. Kuna tegemist on valikvastustega eksamitega, siis hinnati lisaks dige
vastusevariandi valimisele ka vastuste loogilist pohjendamist, kiisimuses oleva info ja vélise
info kasutamist. Uurimistulemustes leiti, et ChatGPT on nende eksamite jérgi vdhemalt
kolmanda aasta meditsiini tudengi teadmistega ja isegi kui mudel oli valinud vale
vastusevariandi, siis oli valik loogiliselt pdhjendatud [21]. Selle materjali tulemuste pdhjal
voib eeldada, et ChatGPT meditsiinilised teadmised on piisavad, et kasutada GPT

keelemudeleid ka edaspidi meditsiiniliste andmetega tegelemisel.

Varasemalt on GPT-3 mudeliga mirgendatud uurimistdds kasutatavat NCBI andmestiku
Gutiérrez jt artiklis ning selle mudeli tulemused olid vdrreldes peenhidilestatud BERT
mudelitega halvemad [22]. Samas on BERT mudelite peenhédélestamiseks vaja mirgendatud
andmeid ja aega, kuid GPT mudel saab mirgendada tekste koheselt ilma treeningandmeteta.
Nende artiklis kasutati GPT mudeli jaoks viipa, milles on ililesande juhis iihe lausega ja ndited
soovitud sisendi ning viljundi kombinatsioonide kohta [22]. Selline viip loodi in-context
learning meetodi katsetamiseks, mis tdhendab, et keelemudel peab ilma oma parameetreid
muutmata lahendama tilesannet (milleks mudelit otseselt treenitud ei ole) etteantud ndidete
pohjal [22]. Nad leidsid, et olenemata niidetest, mida viibas kasutati, kallutas see GPT
mudelit tegema kindlaid mirgendusi [22]. Lisaks kasutasid Gutiérrez jt [22] logit bias’
sisendparameetrit, et GPT mudel ei genereeriks sonu, mis esialgses lauses puuduvad. Nende

[22] GPT mudeli F1-skoor NCBI andmestiku mérgendamisel oli 51,4% ning kolme BERT

¢ https:/huggingface.co/tartuNLP/EstBERT

" Lisainfo XLM-RoBERTa kohta https://huggingface.co/Facebook Al/xIm-roberta-base
8 Organisatsiooni veebileht https://www.usmle.org/
? Logit bias méirab igale valitud tokenile kindla kaalu véljundis [22]
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mudeli (PubMedBERT-base, BioBERT-large, RoBERTa-large) F1-skoor on vastavalt 68,0%,
63,0% ja 66,4%, mis tdhendab, et BERT mudelite F1-skoor oli parem kui GPT mudelil.
Seega GPT-3 mudel ei iiletanud mainitud BERT mudelite mérgenduste kvaliteeti [22].

Uurimistdos kasutatakse ilma ndideteta viipa ehk zero shot prompt’i ja katsetatakse erinevate
margendusklasside koos ja eraldi kiisimist. Selles t60s kasutatakse erinevaid temperatuuri
parameetreid, kuna selle mdju nimeolemite mérgendustele pole pohjalikult uuritud. Tavaliselt
on GPT mudeliga nimeolemite mirgendamise iilesande puhul temperatuur kas 0 voi 1.
Vaikimisi on mudeli temperatuur 1 [18]. Temperatuuri 0 pohjenduseks toodi enamasti, et
sooviti voimalikult védhe juhuslikkust GPT mudeli véljundites [23, 24]. See aga tekitab
kiisimuse: kas GPT mudeli madal temperatuur on nimeolemite mirgendamise puhul oluline?
Nimeolemite médrgendamist voib lugeda loominguliseks iilesandeks, sest seda ei saa igas
kontekstis teha reeglipohiselt. Niiteks ,,peavalu” ja ,valutav pea” tdhendavad sama, kuid
arvatavasti on mudel varem ndinud tihedamini sdna ,,peavalu”, mistdttu voib madala
temperatuuriga jadda ,,valutav pea” mirgendamata. Seega seoste mdistmiseks vOib suurem

temperatuur potentsiaalselt olla abiks, kuid ei pruugi.

Autorile teadaolevalt ei ole avaldatud artikleid GPT mudeli kasutamisest eestikeelsetel
meditsiiniliste] andmetel. Seega kasutatava viiba hindamiseks on mdistlik vorrelda seda ka
ingliskeelsel NCBI andmestikul, mida on kasutanud paljud teised GPT mudeliga seotud
uuringud. Sellise korvutuse abil saab hinnata, kuidas uurimistods kasutatavatest prompt
engineering tehnikatest loodud viip mojutab maérgenduste kvaliteeti. NCBI andmestiku
mérgendamisel saadud tulemusi saab vorrelda Gutiérrez jt [22] artikli tulemustega, et ndha,
kuidas on GPT mudeli zero-shot prompting vorreldes in-context learning tehnikaga
nimeolemite mérgendamise iilesande puhul. Esimene neist voimaldab kasutada vdhem

ressursse ehk raha- ja ajakulu on véiksem.
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2 Materjalid ja meetodid

Selles peatiikis kirjeldatakse uurimistods kasutatud andmestikke ning GPT-3.5 ja BERT
keelemudelite kasutamist. GPT-3.5 mudeli puhul on selgitatud kasutatud prompt engineering
tehnikaid. Lisaks on vilja toodud kasutuses olevad turvameetmed, mis on olulised
andmestiku 2 tootlemisel ja BERT mudeli testimisel. T60s kasutatud kood on kittesaadaval

GitHubis (Lisa 1).

2.1 Andmestikud

Uurimistoos kasutatakse kahte andmestikku: NCBI andmestik, mis on avalikult kittesaadav
koigile ja ei sisalda delikaatseid andmeid; teine andmestik on mitteavalik ja koosneb
stinteetilistest andmetest, mis on iilikoolisiseselt genereeritud péris patsientide andmetest.
Mbolemas andmestikus on meditsiinilised tekstid ning neil on iiks tihine mirgendusklass,

milleks on haigus (ingl disease).

2.1.1 Andmestik 1: NCBI andmestik

NCBI andmestik sisaldab haiguste nimede mérgendusi [25]. See andmestik on koostatud
793-st PubMed artiklite uurimistulemuste lithikokkuvotetest ja sisaldab 7298 rida andmeid,
millest 941 rida on on eraldatud testandmeteks [25]. Kuna selles uurimist6os ei treenita ega
peenhddlestata GPT mudelit, siis on kasutatud ainult test osa ehk 941 rida andmeid. Need
tekstid on ingliskeelsed ja mérgendatud neljateistkiimne biomeditsiiniga seotud inimese poolt

[25].

NCBI andmestikku kasutatakse, sest see on avalikult kéttesaadav ja seda andmestikku on
kasutatud teistes uurimustes, mistottu on voimalik selle uurimist6d tulemusi vorrelda
varasemate katsetega. Nende vordluste abil saab ndha kuidas GPT mudel konkureerib
varasemate lahendustega selles uurimistods kasutatud viiba ja viljundi formaadiga. Lisaks
kasutatakse seda andmestikku, et vorrelda kahe andmestiku keelte erinevusest tulenevat mdju
GPT mudeli mérgenduste kvaliteedile. Kuna NCBI andmestiku puhul on tegemist inglise
keelega ning siinteetilised andmed on eestikeelsed, siis lihise mérgendusklassiga (haiguste

nimed) on vdimalik vorrelda GPT mudeli méirgenduste tulemusi. Kiill aga on andmestikud
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koostatud erinevatest algallikatest, mis tidhendab, et tekstide sisud on erinevad ja seega

vordlused nende vahel on ligikaudsed.

Tabel 1. Ndide NCBI andmestiku testosa andmereast [21].

id tokens ner_tags

0 [ “Clustering”, of”, “missense”, “mutations”, “in”, | [ 0,0,0,0,0,0,1,2,2,0,0,
“the”, “ataxia”, “-”, “telangiectasia”, “gene”, “1n”, 0,1,2,2,2,2,0]
(13 77 “SpOI‘adIC” 66T37 o’.G 2" ”CCH” “leukaemla

2 <6 77]

Tabelis 1 on kujutatud NCBI andmestiku iiks testandmete ridadest, kus on kolm atribuuti.
Atribuut id on andmereale vastav number [25]. Tokens kujutab tiikkideks jagatud lauset
listina ja ner_tags on list, kus igale fokens elemendile on vastavuses number 0, 1 voi 2 [25].
Ner_tags listis 0 tdhendab, et tegemist ei ole haiguse nimega; 1 tihendab, et tegemist on
haiguse nime algusega ja 2 méérab haiguse nime siseseid tiikke [25]. Seega tabelis 1 toodud
ndite puhul on haigused ,,ataxia-telangiectasia” ja ,,sporadic T-cell leukaemia” ning iilejdédnud
sonad lauses ei ole haigused. Selles uurimistods on teisendatud 0 mérgendiks ,,0” ning

numbrid 1 ja 2 teisendatud mirgendiks ,,DIS”.

Tabel 2. NCBI andmestiku testandmete jagunemine mirgendi kaupa.

Mirgend Arv Osakaal testandmetes
O 22450 91,64%
DIS 2047 8,36%

Tabelist 2 on ndha, et sonesid, mis on haiguste nimed on tekstis 2047 tiikki, mis on osakaalu
poolest viike osa testandmetest. See on oodatud osakaal, sest tegemist on PubMed artiklite

liihikokkuvdtetega, kus ei pruugi olla igas lauses haiguste nimesid.

Lisaks mairgendite jagunemisele tuleks uurida, kui mitmest sonest koosnevad nimeolemid,
sest pikemate nimeolemite puhul v3ib keelemudelitel olla keerulisem leida koik vastavasse

klassi kuuluvad soned.
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Joonis 1. NCBI andmestiku haiguse nimeolemite pikkus sdnedes.

Nimeolemeid, mis koosnevad rohkem kui kolmest sonest on andmestikus 134 tiikki, mis on
13,96% testandmete haigustest (Joonis 1). Uks niide pikemast haiguse nimeolemist on ,,von
Hippel-Lindau (VHL) tumor”, mis koosneb kaheksast sdnest, kus nii sulud kui ka sidekriips

on osa haiguse nimest [25].

Kuna enamus nimeolemitest selles andmestikus koosnevad iihest kuni kolmest sOnest, siis
voiks eeldada, et keelemudelitel on suurem vdimalus need sdned iiles leida. Tapsemalt

oeldes, on mudelil vihem eksimise vdoimalust, sest haiguste nimed on suures osas lithikesed.

2.1.2 Andmestik 2: siinteetilised patsientide andmed iilikoolilt

Andmestik 2 on genereeritud kasutades GPT-2 keelemudelit, mille treenis Lepson oma
magistritdd kiigus kasutades Tartu Ulikooli geenivaramu'® andmeid [4]. Seda genereeritud
andmestikku mirgendas iiks meditsiinilise taustaga inimene. Andmestikus 2 on mirgendatud
neli klassi: ,,DISEASE” ehk haiguse nimi, ,,DRUG” ehk ravimi nimi, ,,PROCEDURE” ehk
protseduur ja ,,SMOKING” ehk suitsetamine. Maérgendusklassi ,,SMOKING” pole

uurimistoos kasutatud, sest selliste sonede kogus andmestikus oli vdike ning méargendusklassi

10
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lisamine t60sse tekitaks juurde 24 viipa. Seega suitsetamisega seotud mérgend on teisendatud

,»O7-ks.

Kuna Lepsoni [4] mudeli genereeritud véljundites voib esineda treeningandmestikuga
kattuvaid osasid, siis on andmete kasutamiseks vaja luba Tartu Ulikoolilt. Selle andmestiku
kasutamiseks on uurimistdd autoril sdlmitud Tartu Ulikooliga konfidentsiaalsusleping ning
labi Azure OpenAl on lubatud kasutada neid siinteetilisi andmeid uurimistdos seatud

eesmarkide saavutamiseks.

Selleks, et siinteetilised andmeid genereerida kasutati sisendformaadina ,,<dokumenditiiiip>,
vanusegrupp <vanusegrupi_number>, <sugu>, <RHK-10 haiguse koodid>" [4]. RHK-10
(ingl ICD-10) on rahvusvaheline haiguste klassifikatsiooni siisteem, tdpsemalt Maailma
Terviseorganisatsiooni'' kiimnendas viljaandes olev siisteem [26]. Niiteks sisendist
»,anamnees, vanusegrupp 3, naine, 110-10” genereeritakse anamnees vanuses 26-30 naise

kohta, kellel on korgvererdhktobi.

Selle uurimistdo jaoks on valitud MAITT andmestikust viis enim sagedaselt diagnoositud

RHK-10 koodi [27]. Nendeks koodideks [28] on:

e [11 ehk siidamekahjustusega hiipertooniatobi;

e 703 ehk kahtlustatud haiguste ja seisundite meditsiiniline jélgimine ja hindamine;
e 110 ehk essentsiaalne primaarne arteriaalne hiipertensioon (korgvererdhktdbi);

e El11 ehk insuliinisdéltumatu suhkurtobi;

® M54 ehk dorsalgia (seljavalu).

Iga mainitud RHK-10 koodiga on kasutusel 66 anamneesi ja 34 protseduuri, kus sugu on
juhuslik ning vanusegrupid on juhuslikult valitud 3-10 vahel. Seega kokku on 500 teksti.
Selles uurimistods kisitletakse kogu andmestikku ithena ehk protseduurid ja anamneesid on
kokku pandud. Molemaid tekstitiitipe on genereeritud, et tekstides oleks rohkem variatsiooni

sisu poolest.

" https://www.who.int/
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Tabel 3. Siinteetiliste andmete jagunemine mirgendi kaupa.

Mirgend Arv Osakaal andmetes
O 39994 93,06%

DISEASE 707 1,64%

DRUG 243 0,57%
PROCEDURE 2033 4,73%

Mairgendi ,,PROCEDURE” osakaal on kdige suurem, sest iiks genereeritud tekstitiiiibist on
protseduur, milles on palju protseduuridega seotud sonesid (Tabel 3). Sonesid mérgendiga
»DISEASE” on umbes kolm korda vidhem ,PROCEDURE” klassist, sest protseduurid
koosnevad tavaliselt mitmest sOnast (Tabel 3, Joonis 4). Tabelitest 2 ja 3 tuleneb, et
andmestikus 2 on kokku rohkem sonesid kui andmestikus 1, kuid andmestikus 1 on rohkem

,DISEASE” mirgendeid.

Jéllegi tuleks uurida mitmest sonest koosnevad selle andmestiku nimeolemid. Oluline
erinevus andmestik 1 ja andmestik 2 vahel on, et andmestikus 2 ei ole nimeolemite
margendamisel konkreetselt véljatoodud iihe nimeolemi algust ja 10ppu. See tdhendab, et
voib ette tulla olukordi, kus tegemist on niiteks kahe erineva ravimiga, aga kuna need
asetsevad tekstis tdpselt teineteise jérel, siis on need ravimid jirgnevatel nimeolemite

pikkuste joonistel loetud itheks nimeolemiks.
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Joonis 2. Siinteetilise andmestiku ravimi nimeolemite pikkus sonedes.

Jooniselt 2 on niha, et enamus ravimitest on selles andmestikus thesonelised, mis on oodatud

osakaal. Ainult kaks ravimit on kolmesdnelised (Joonis 2). Uks neist on ,,Noliprel Forte

Arginine”.
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Pikkus sdnedes

Joonis 3. Siinteetilise andmestiku haiguse nimeolemite pikkus sonedes.
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Stinteetilise andmestiku puhul on jooniselt 3 nédha, et 48 tiikki ehk 14,86% haiguse
nimeolemitest on pikemad kui kolm sdne. See on andmestikuga 1 (Joonis 1) sarnane osakaal,
kiill aga on andmestikul 2 pikima haiguse nimeolemi pikkus suurem (Joonis 3). Naide

neljasonalisest haigusest andmestikus 2 on ,,liigsete kalorite pShjustatud rasvumus”.

200
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Esinemiste arv

50

Pikkus sdnedes

Joonis 4. Siinteetilise andmestiku protseduuri nimeolemite pikkus sonedes.

Protseduuri nimeolem on teistest nimeolemitest pikem (Joonis 4). Joonise 4 jérgi on 27,95%
protseduuridest rohkem kui kolmesdnelised, see on iile kiimme protsendipunkti rohkem kui
haiguse ja ravimi puhul (Joonised 2, 3). Protseduurid on selles andmestikus 1 kuni 17 sonest
koosnevad (Joonis 4). Naiiteks ,kaela ja rindkere piirkonna ultrahelivuring” on iiks
protseduuri nimeolem, mis koosneb viiest sonest. Kuna protseduurid koosnevad tihti mitmest
sonest, siis vOib keelemudelitel olla keeruline maérgendada é&ra koik protseduuri

mérgendusklassi kuuluvad soned.

2.2 Turvalisuse meetmed

Kuna Lepsoni [4] treenitud keelemudel ja selle viljund ehk andmestik 2 ei ole mdeldud
avalikuks kasutamiseks, siis on selle uurimistdo jaoks kasutatud andmete kaitseks turvalisuse

meetmeid. Lisaks kasutatakse lokaalsete BERT mudelite testimiseks pdris patsientide
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andmeid, mis on konfidentsiaalsed. Nendeks turvameetmeteks on terviseandmete kasutamine
ja tootlemine Tartu Ulikooli arvutuskeskuses (UTHPC Center) ning Azure OpenAl kaudu
GPT mudeli kasutamine. BERT mudeleid treenitakse ja testitakse Tartu Ulikooli

arvutuskeskuses. Jargnevalt antakse lilevaade nimetatud meetmete kohta.

UTHPC Center on Tartu Ulikooli arvutuskeskus ning uurimistdds kasutatakse selle Rocket
klastrit [29]. UTHPC keskkonnas hoiustatakse ja kasutatakse siinteetilisi andmeid, sest
andmestik 2 ja BERT mudelite testandmed on konfidentsiaalsed ning lokaalses arvutis neid
andmeid hoida pole turvaline [29]. Samas andmestik 1 jaoks pole vaja UTHPC Centerit
kasutada, sest need andmed on koigile avalikult kéttesaadavad ja seega ei vaja lisa

turvameetmeid.

Azure OpenAl Service ei jaga kolmandale osapoolele mudelitega tootamisel kasutatud
andmeid [15]. See tdhendab, et sisestatud viibad ja véljundid ei ole OpenAl’le ega iihegile
teisele ettevottele voi kliendile kéttesaadavad [15]. Azure OpenAl on tasuline ning
uurimistdd autor kasutab Tartu Ulikooli terviseinformaatika todriihma ressursse mudeli

kasutamiseks.

2.3 GPT mudeli kasutamine

Selles uurimistods kasutatakse gpt-3.5-turbo-0613'* keelemudelit mitte uusimat GPT-4
mudelit”. Kuigi GPT-4 mudeli arusaam keelest on parem kui GPT-3.5 mudelil [13], siis
nende mudelite kasutamise hinnavahe on niivord suur, et selle uurimistod puhul on
ressursisddstlikkuse aspektist mdistlikum kasutada GPT-3.5 mudelit. Tédpsemalt on nende
mudelite hinnavahe sisendite puhul 20-kordne ja véljunditel 30-kordne [13]. Mudeli GPT-4
versioon on kallim, sest sellel on multimodaalsus, suurem kontekstiaken jms, mis on selle

uurimistdo jaoks ebavajalik, sest sisendiks on lithikesed tekstid [13].

GPT mudeliga mirgendatakse NCBI andmestik ja siinteetiline patsientide andmestik. NCBI
andmestiku puhul tehakse tookédik 1dbi ithe viibaga ja ithe temperatuuri parameetriga.
Stinteetiline andmestik margendatakse seitsme erineva viibaga ja lisaks kasutatakse iga selle

viiba puhul kolme erinevat temperatuuri ehk kokkuvdttes 21 viipa.

12 https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo
13 GPT-4 mudeli kohta pdhjalikum info: https:/openai.com/research/gpt-4
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Jargnevates alapeatiikkides selgitatakse uurimistods kasutatavaid GPT-3.5 keelemudeli
sisendeid ja temperatuuri parameetrit. GPT mudeli sisendiks on viip, mis koostatakse

alusviibast lisades sellele vastavalt méargendusklasside kombinatsioonidele nimed ja votmed.

2.3.1 Alusviip

Esiteks on selles uurimistdos kasutatud zero-shot prompting’ut, mis tihendab, et viibas ei ole
ithtegi niidet ililesande lahendamise kohta [17]. See meetod valiti, sest see on kdige

elementaarsem viibatiilip. Tegemist on prefix prompt’iga, sest liink on viiba Idpus.

In the text below, give the list of: <mérgendusklasside nimed>. Words need to be in exactly
the same format as in input text. Format the output in JSON with the following keys:

<mairgendusklasside votmed>. Text below: ,, <sisendtekst>" .

Selleks, et GPT mudeli véljund oleks voimalikult korge kvaliteediga, on aluseks voetud

OpenAl soovitused [18]. Need soovitused on t66s rakendatud prompt engineering tehnikad.

Kdigepealt tuleb koostada tdpsed juhised [18]. Selleks on viibas deldud, et all olevast tekstist
tuleb leida kindlad nimeolemid ja tagastada nad tdpses formaadis. Formaadiks on JSON, sest
see on levinud formaat, mida GPT mudelid voiks tunda ning see saab mitut méargendusklassi
korraga sisaldada. Prompting Engineering Guide [17] soovitusel on kirjeldatud soovitud
véljundit voimalikult konkreetselt ning viibas ei ole kasutatud eitust, sest vastasel juhul voib

mudel teha just seda, mida sellel keelatakse.

Teiseks soovituseks on jagada iilesanne viiksemateks tiikkideks [18]. Uurimistdds
proovitakse 14bi iilesande tiikeldamist, et ndha kas see mojutab mudeli margenduste kvaliteeti
vOoi mitte. Selle jaoks kiisitakse iihes viibas korraga kas iihte, kahte voi kolme

mirgendusklassi.

Viimane OpenAl soovitus, mida jéargitakse, on tulemuste kvaliteedi jdlgimine [18]. Vigade
leidmiseks jélgitakse uurimistdos iga uue viiba puhul mudeli vastuseid ja koodis tekkivaid
veateateid. Selle abil leiti nditeks, et temperatuuriga 2 ei ole motet iilesannet ldbi proovida (vt
2.3.2 Temperatuurid). Kuna uurimist6o eesmérk on mérgendada eestikeelseid meditsiinilisi
andmeid GPT mudeliga, siis on loomulik, et hinnatakse nende margenduste kvaliteeti. See
analliis voimaldab tulevikus GPT mudeliga mérgendamisel véltida voi eelistada teatuid

meetodeid.
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Seega kasutatud prompt engineering tehnikad on: zero shot prompting, iilesande kirjeldus,
tapne juhis, soovitud véljundi kirjeldus, eituse véltimine, lilesande tiikeldus, kvaliteedi

jélgimine.
2.3.2 Temperatuurid

Selles uurimistods on temperatuurideks valitud 0, 0,5 ja 1. Andmestik 2 jaoks kasutatakse
koiki neid temperatuure, aga andmestik 1 on tehtud vaid 0,5 temperatuuriga. Kuna uurimistdo
eesmdrk on eelkdige tegeleda eestikeelsete andmetega, siis andmestiku 1 ehk ingliskeelse
andmestiku mérgendamiseks on kasutatud iihte temperatuuri, et saaks uurida, kuidas mdjutab
keele erinevus andmetes GPT mudeli tulemusi. See vordlus on pinnapealne, sest andmestikes
on tekstide kontekst erinev ja seepdrast ei ole otstarbekas kdigi temperatuuridega inglise

keelseid andmeid margendada.

Nimeolemite margendamise puhul kasutatakse tavaliselt GPT mudelil vaikimisi temperatuuri
1 voi madratakse see 0-ks. Selle uurimist6o tulemuste vordlemiseks varasemate katsetega on
otstarbekas kasutada eelnevalt mainitud temperatuure. Lisaks on voetud ka temperatuur 0,5,
et uurida kuidas vahepealne temperatuur mudelit mdjutab. Rohkem kui kolme temperatuuri ei
voetud, sest esialgu on modistlik uurida kas temperatuuri muutus mojutab GPT mudeli
margendusi voi mitte. Kui on ndha tugevat kvaliteedi paranemist teatud temperatuuri suhtes,
siis on sealt edasi alust uurida ldheduses olevaid temperatuure. Kui erinevusi kvaliteedis ei
teki, siis voiks valida madala temperatuuri, sest sellega on GPT mudeli vastused jérjepidevalt

sarnasemad.

Esialgselt prooviti temperatuuri 0,5 asemel kasutada temperatuuri 2, aga selle tulemusel andis
GPT-3.5 mudel véljundiks suvalistest siimbolitest ja sonadest koosnevat teksti (Lisa 2). Seega
uurimist0d autori arvates ei ole moistlik kasutada GPT mudelis maksimaalset temperatuuri

nimeolemite mirgendamise iilesande puhul.

2.3.3 Mirgendusklassid

Kuna tegemist on meditsiiniliste tekstidega, siis mairgendusklassid on valitud samast
valdkonnast. Mérgendusklasse valiti kolm, sest suurema hulga puhul on kombinatsioonide
1dabi proovimine ja analiilisimine vdga suure mahuga. Molemal andmestikul on iiks iihine

maérgendusklass, milleks on haigus. Siinteetilistel andmetel on lisaks mérgendusklassid
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protseduur ning ravim. T66s on kasutatud nende klasside jaoks ingliskeelseid véljendeid, mis
tadhendab, et haigus on ,,DISEASE”, ravim on ,,DRUG” ja protseduur on ,,PROCEDURE”.
Need maérgendusklassid valiti, sest neid klasse on kasutatud ka varasemates nimeolemite
mirgendamisega seotud teadustoddes [19, 22, 30]. Nendel klassidel ei tohiks olla omavahel

kattuvust, mis teeb nende otsimise tekstist kergemaks.

Nimeolemite mirgendamise iilesande puhul on huvitav uurida kuidas méargendusklasside arv
viibas mojutab mudeli margenduste kvaliteeti. Seega selles uurimistods katsetatakse iihe,
kahe ja kolme mirgendusklassi kaupa viipasid. Niiteks iiks viip, kus kiisitakse ainult ravimite
nimesid; teine viip, kus kiisitakse ravimite nimesid ja protseduure; kolmas viip, kus kiisitakse
lisaks eelnevale juurde haiguste nimesid. Selliseid viipasid on uurimistoos seitse tiikkki ning
kuna temperatuure on kolm, siis on kokku viipasid 21 tiikki. Uhe mirgendusklassi kiisimine
viibas voiks saavutada hiid tulemusi, sest mudel ei pea tekstist tuvastama mitmeid klasse
korraga. Samas mitme maérgendusklassi kiisimine viibas vdib aidata mudelil leida seoseid,
sest nditeks voib tihti jargneda haiguse nimele ravimi nimetus. Teiselt poolt vdib mitme
mirgendusklassiga tekkida mudelil segadus, sest mudelile antud iilesandeid on korraga palju.
Modlema ldhenemise puhul saab tuua poolt ja vastuargumente, seega tuleb katsetega neid

argumente toetada.

2.4 BERT mudeli treenimine

Uurimistod eesmirgi tiitmiseks treenitakse kahel pdhimdttel BERT mudeleid. Uhe meetodi
puhul on mudeli sisendiks GPT mudeli véljund, mis on saadud t66s kasutatud parima prompt
engineering tehnikaga. Teisel meetodil on mudeli sisendiks inimese poolt mérgendatud
andmed ehk need andmed, mis olid voetud aluseks GPT mudeli viljundi hindamisel. Mdlema
meetodi jaoks on iihel juhul voetud aluseks XLM-RoBERTa mudel ja teisel juhul
estmedBERT. Seega on kokku neli mudelit. Neid mudeleid peenhdilestatakse 8 epohhi ja

dppimiskiirus (learning rate) on 2 * 10,

Kodige tdhtsam nende mudelite puhul on tulemuste vordlus omavahel, et ndha kuidas inimese
ja GPT mudeli mirgendused mdjutavad BERT mudeli véljundit. See tdhendab, et uuritakse
kui palju mojutavad erineval viisil méargendatud sisendandmed lokaalse BERT mudeli
mérgenduste kvaliteeti. Lisaks saab {iilevaate sellest, kuidas selle iilesande puhul kaks

baasmudelit kvaliteedi poolest erinevad.
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BERT mudelite testimiseks on kasutusel piris patsientide (rinnavdhiga) andmed. Testandmed
on méirgendanud siinteetilisest andmestikust erinev meditsiinilise taustaga inimene ning seal
on neli mirgendusklassi. Nendeks klassideks on drug, procedure, family history ja
breastfeeding. Neist esimesed kaks esinevad treeningandmetes, mis tdhendab, et disease
margendusklass jadb BERT mudelite peenhédélestamisel vilja. Kuna treeningandmetes pole
family history ja breastfeeding klasse, siis on need testandmetes asendatud mérgendiga ,,0”.
Siinkohal tuleb mainida, et treeningandmestikus (andmestik 2) ei ole otseselt rinnavihiga
patsientide tekste, mis tdhendab, et treeningandmete ja testandmete kontekst on erinev. See
teeb margendamise raskemaks, sest arvatavasti on rinnavéhipatsientidel kindlad ravimid ja
protseduurid, mida nditeks seljavaluga (M54) patsientidel pole. Siiski peaks leiduma nii
treeningandmetes kui ka testandmetes kattuvat sdnavara, nditeks ,,vereanaliiiis” ja ,,rontgen”.
Kuna modlemal mudelil kasutatakse samu testandmeid, siis ei takista see inimese ja GPT

mudeli médrgenduste vordlemist.

2.5 Tulemuste hindamine

Uurimistods kasutatakse mudelite vastuste kvaliteedi hindamiseks tépsust, saagist ja
F1-skoori. Igal mirgendusklassil on omad tulemused. Seega néiteks ,,DRUG” klassi puhul
positiivseks ennustamine tdhendab, et mudel mérkis sone klassiks ,,DRUG”. Negatiivseks
ennustamine tdhendab selle néite puhul, et mudel on méarkinud sone klassiks midagi muud kui
,DRUG”. Seega dige positiivne on ennustus, mille mudel on digesti positiivseks mérkinud.
Vale positiivne tdhendab, et mudel on ennustanud sdne positiivseks, aga see on tegelikkuses
negatiivne. Vale negatiivne tdhendab, et tegelikkuses on sdne positiivne, aga mudel on selle

markinud negatiivseks.

Téapsus (ingl precision) on arv, mis kirjeldab kui suur osa positiivseks ennustatud vastustest

on tegelikkuses positiivsed [31]. Tépsuse arvutamise valem [31]:

.. 0ige positiivne
tapsus = gL (1)

dige positiivne + vale positiivne

Saagis (ingl recall) nditab kui suure osa tegelikkuses positiivsetest vastustest on mudel

tuvastanud [31]. Saagise arvutamise valem [31]:

. 0ige positiivne
saagis = 0ige positiivne + vale negatiivne (2)
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Fl-skoor (ingl FlI-score) on saagise ja tdpsuse harmooniline keskmine [32]. Fl-skoori

arvutamise valem [32]:

_ . tapsus - saagis
F1 =2 tapsus + saagis ( )

Nendest kolmest kodige olulisem on Fl-skoor, sest see votab kokku tdpsuse ja saagise.

F1-skoori kasutatakse tavaliselt erinevate mudelite vordlemiseks.
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3 Tulemused

Selles peatiikis esitatakse t66 kdigus tehtud maéargendamiste tulemused GPT ja BERT
mudelitega. Esmalt vorreldakse GPT mudeli mirgendusi andmestikul 1 teiste
keelemudelitega, mis on varasemalt kasutanud sama andmestikku. Jargnevalt, kuna tegemist
on ingliskeelse andmestikuga, vorreldakse haiguste méargendamise kvaliteeti andmestikuga 2,
mis on eestikeelne. Lisaks uuritakse kuivord GPT mudeli temperatuur ja méargendusklasside
arv mojutab mudeli mérgenduste kvaliteeti. GPT mudelist saadud parimate margendustega
peenhddlestati BERT mudeleid, mille testimise tulemusi analiilisitakse selles peatiikis.
Viimaseks on vilja toodud vdimalikud edasiarendused, millega mudelite tulemusi tdsta.
Analiitisis keskendutakse F1-skoorile ja saagisele ning kdigi tulemuste tabel on t66 lisades

vilja toodud (Lisa 3).

3.1 Andmestiku 1 margendamise tulemused

Andmestikku 1 on kasutatud paljudes teistes uurimustes erinevate keelemudelitega. Seetdttu
saab selles uurimistods saadud tulemusi vorrelda varasemate katsetega. Lisaks sellele on GPT
mudeliga andmestikku 1 mirgendanud Gutiérrez jt [22], mille abil saab vorrelda, kuidas

uurimistdos ja nende uurimuses kasutatud meetodid mojutavad tulemuste kvaliteeti.

Tabel 4. GPT-3.5 mudeliga mirgendatud NCBI andmestiku (andmestik 1) testtulemused.

Klass Téapsus Saagis F1-skoor

DIS 0,40 0,58 0,47

Andmestiku 1 mérgendamisel jdi kaks andmerida 940-st margendamata. Pohjuseks andis
GPT mudel ohtliku sisu veateate. GPT mudeli vastuste t66tlemisel leiti, et mudeli vastustes
oli kokku kiimme olukorda, kus vastavas sisendtekstis ei olnud tdpset vastet mudeli
genereeritud sOnele. Neist kuuel juhul genereeris mudel sdna, mille sarnast tekstis pole.
Teistel juhtudel oli tekstis sarnane sdna olemas. Niiteks sisendtekstis oli sdna ,,deficient” ja

selle mérgendiks ,,0”.
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Kdigepealt vorreldakse andmestiku 1 méirgendusi selle andmestiku mérgendamise edetabelis
olevate mudelitega. Kdik edetabelis [5] olevad mudelid on saavutanud kdrgema F1-skoori kui
selles uurimistdos saadud 0,47 Fl-skoor (Tabel 4). Kdige madalama F1-skooriga edetabelis
on BERT-CRF mudel, mille Fl-skoor on 84,5% ehk 0,845 [5]. Seega GPT mudeli
margendamise kvaliteet meditsiinilistel andmetel on palju madalam teistest edetabelist
olevatest keelemudelitest. Siinkohal on oluline arvestada sellega, et GPT mudelit ei ole
treenitud nimeolemite mirgendamise iilesande jaoks, aga need keelemudelid, mis on
uuritavas edetabelis [5], on treenitud vO1 peenhddlestatud NCBI andmestiku
treeningandmetel. See tdhendab, et ilma lisaressursse kasutamata suudab GPT mudel

tuvastada NCBI andmestiku tekstidest haiguste nimesid 40% tapsusega (Tabel 4).

Teiseks vordluseks on Gutiérrez jt [22] tulemused, sest nemad mairgendasid sama
andmestikku kasutades GPT mudelit, tdpsemalt GPT-3 davinci mudelit. Nende [22] kasutatud
viip sisaldas 5-10 niidet soovitud viljundi kohta (in-context learning) ning nad ei maininud,
mis temperatuuri kasutati. Seega eeldatakse, et nad jitsid temperatuuri vaikimisi ehk 1.
Nende t60s saavutati NCBI andmestikul GPT mudeliga tépsus 55,2%, saagis 49,0% ja
Fl-skoor 51,4% [22]. Uurimistdds saadud mirgenduste tdpsus (40%) on madalam ehk
rohkem sonesid oli valepositiivselt margendatud (Tabel 4). Kiill aga uurimistdos saadud
NCBI andmestiku mirgendamise saagis on 58% (Tabel 4), mis on parem Gutiérrez jt [21]
tulemusest. See tdhendab, et uurimistdos kasutatud viibaga leidis GPT mudel suurema osa
haiguste nimedest kui Gutiérrez jt [22] katsetes kasutatud viibaga. Tulemuste erinevust
mojutab arvatavasti zero-shot prompting ja in-context learning ning GPT mudeli temperatuur.
Tulevastes uurimustes vOoib mitme néitega viip ja madalam temperatuur parandada tulemusi.
Niidete olemasolu vdib mudelile paremini selgitada, mis mingi klassi alla kuulub ja seega
leiab mudel tekstist tdpsemalt soovitud margendusklassid. Kuna GPT mudeli hind sdltub

sisendi ja viljundi pikkustest, siis on ndidete kasutamine kallim.

Jargnevalt uuritakse GPT mudeli mérgenduste tulemusi NCBI andmestikul ja siinteetilisel
andmestikul temperatuuril 0,5, et ndha kuivord mojutab sisendteksti keel GPT mudelit. T60s
kasutatud ingliskeelne ja eestikeelne andmestik on erineva kontekstiga, kuid molemas on
olemas haiguste nimed. Temperatuur 0,5 on valitud sellepdrast et NCBI andmestik on

uurimistoos margendatud ainult temperatuuriga 0,5.
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Tabel 5. GPT-3.5 mudeli mérgendatud siinteetilise andmestiku (andmestik 2) testtulemused
temperatuuril 0,5 ja ainult ,,DISEASE” klassi sisaldava viibaga.

Klass Téapsus Saagis F1-skoor

DISEASE 0,16 0,58 0,25

Mbolema andmestiku puhul on saagis 0,58 (Tabelid 4, 5). Eestikeelse andmestiku tédpsus on
sama viibaga ja temperatuuriga 24 protsendipunkti madalam kui ingliskeelsel andmestikul
(Tabelid 4, 5). Suur tdpsuse erinevus teeb ka andmestiku 2 mérgendamise F1-skoori peaaegu
poole madalamaks vdrreldes inglise keelse andmestikuga (Tabelid 4, 5). Ukski uurimistdos
kasutatud haiguste nime sisaldanud viip siinteetilisel andmestikul ei andnud haiguse klassis
paremat Fl-skoori kui NCBI andmestiku mérgendused (Tabel 4, Joonis 7). Saadud
tulemustele toetudes saab Gelda, et uurimistods kasutatud viibaga on GPT-3.5 mudel tdhusam
ingliskeelsetel andmetel kui eestikeelsetel andmetel. Seega teksti keel mojutab GPT mudeli
margendamise kvaliteeti ning eesti keeles on méargendused madalama kvaliteediga. Selline
erinevus réhutab seda kui oluline on tegeleda masindppes madala ressurssidega keelte

probleemi lahendamisega.

3.2 Temperatuuride omavaheline vordlus

Selles alapeatiikiks proovitakse leida vastus kiisimusele: kas GPT mudeli madal temperatuur
on nimeolemite maéargendamise iilesande puhul oluline? Kuna temperatuuri korgemaks
madramine suurendab GPT mudeli loomingulisust, siis voiks see potentsiaalselt aidata kaasa
rohkemate nimeolemite tuvastamisele. Selleks vaadatakse kdigi margendusklasside keskmisi
saagiseid iga temperatuuri kohta ehk kui suure osa tegelikkuses positiivsetest vastustest on

mudel tles leidnud [31].
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temperatuur 0 [l temperatuur 0.5 [ temperatuur 1

1.00

0.82
0.76

0.75

0.50

Keskmine saagis

0.25

0.00
ravim protseduur haigus

Margendusklass

Joonis 5. GPT-3.5 mudeliga mirgendatud maérgendusklasside saagiste keskmised iga

temperatuuri kohta.

Jooniselt 5 on ndha, et ravimi méargndusklassi puhul saavutati kdrgeim keskmine saagis
temperatuuriga 1, protseduuri ja haiguse puhul on see temperatuur 0. Uldiselt on keskmiste
saagiste erinevused iga margendusklassi siseselt viikesed (Joonis 5). Kdige suurem erinevus
on ligikaudu 0,06 ravimi ja ka haiguse madalaima ja korgeima keskmise saagise vahel

(Joonis 5).

Seega kahel juhul kolmest on kdige madalama temperatuuriga saavutatud parim keskmine
saagis. Kuna temperatuuride keskmiste saagiste erinevus mairgendusklasside siseselt on
viike, siis el saa véita, et korgem temperatuur aitaks GPT mudeli nimeolemite margendamise
kvaliteeti tdsta. Niisiis nende tulemuste pohjal vOiks tulevikus eestikeelsete nimeolemite
mirgendamise iilesandes GPT mudeliga eelistada madalat temperatuuri. Kasutades madalat

temperatuuri annab GPT mudel jarjepidevalt sarnaseid vastuseid.

3.3 Miirgendusklasside kombinatsioonide vordlus

Uks OpenAl soovitustest mudeli viljundi kvaliteedi tdstmiseks on jagada iilesanne tiikkideks

[18]. Ulesande tiikeldamine on selles uurimistdds tdlgendatud kui iga mirgendusklassi
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kiisimine iiksinda ja koos teise klassiga. Kuna algiilesanne on mirgendada kolme klassi, siis
nende koigi koos kiisimine iihes viibas on tiikeldamata iilesanne. Seega jargnevalt hinnatakse

kuivdrd see soovitus aitas kaasa nimeolemite mirgendamise iilesande iga margendusklassi

puhul.
temperatuur 0 [l temperatuur 0.5 [ temperatuur 1
1.00
0.75 0.650'68
— 050
I

0.25

0.00

ravim ravim, protseduur ravim, haigus ravim, protseduur, haigus

Viip

Joonis 6. GPT-3.5 mudeli mirgendatud siinteetilise andmestiku (andmestik 2) F1-skoorid
,DRUG” margendusklassi puhul.

,DRUG” Kklassi jaoks oli koige viiksemaks tehtud iilesanne (ainult ravimi kiisimine)
halvimate F1-skooridega (Joonis 6). Kui lisada ravimile juurde protseduur voi haigus, siis
parandab see mudeli mérgenduste Fl-skoori ligikaudu kahekordselt (Joonis 6). Nende
katsetuste puhul on néha, et mudelilt ravimi ja haiguse kiisimine korraga on veidi parem
ravimi F1-skoorile kui ravimi ja protseduuri korraga kiisimine (Joonis 6). ,,DRUG” mérgendi
parim F1-skoor on saavutatud viibaga, kus on kiisitud koiki margendusklasse korraga (Joonis
6). Selle pdhjal saab 6elda, et GPT mudeli jaoks on iilesande kontekst oluline ning mitme
klassi korraga kiisimine aitab mudelil mdista iilesannet paremini. See osutab sellele, et
nimeolemite mirgendamise lilesandes ei pruugi iilesande tiikeldamine tulemusi parenda.
Siiski tuleb seda ka teiste médrgendusklasside puhul kontrollida enne kui seda jareldust teha.
Lisaks voib mudelit mojutada keeleline valik, sest ravimile on inglise keeles mitu siinoniiiimi,

nditeks drug, medication, medicine. Kuna sdnal drug on ka teisi tdhendusi, siis kui see sona
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on korvuti sdnadega disease ja procedure vOib see anda mudelile tipsustuse sona

tahendusele.
temperatuur 0 [l temperatuur 0.5 [ temperatuur 1
1.00
0.75
— 050
L
0.34
0.32

0.25

0.00

haigus haigus, protseduur haigus, ravim haigus, protseduur, ravim

Viip

Joonis 7. GPT-3.5 mudeli mirgendatud siinteetilise andmestiku (andmestik 2) F1-skoorid
»DISEASE” mérgendusklassi puhul.

Erinevalt ravimitest on ,,DISEASE” Fl-skooride erinevused erinevate lilesande tiikeldustel
viiksed (Joonis 6, 7). Jéllegi aitab GPT mudeli mirgenduste kvaliteedile kaasa see, kui
kiisida lisaks haigusele mdonda muud klassi (Joonis 7). Parimad F1-skoorid ,,DISEASE”
mirgendusklassis on saavutanud viip mis sisaldab koiki kolme klassi (Joonis 7). Teisisonu
toetavad need tulemused viidet, et lilesande viiksemateks tiikkideks jagamine ei ole mdistlik
nimeolemite margendamise puhul. Haigusele protseduuri lisamine tdstab F1-skoori rohkem
kui ravimi lisamine (Joonis 7). Selle pohjuseks voib olla, et protseduuri lisamine annab
mirku mudelile, et tegu on meditsiinilise tekstiga, kuid ravim ehk drug annab vihem

konteksti.
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temperatuur 0 [l temperatuur 0.5 temperatuur 1

1.00
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Joonis 8. GPT-3.5 mudeli mérgendatud siinteetilise andmestiku (andmestik 2) F1-skoorid

,PROCEDURE” mérgendusklassi puhul.

,PROCEDURE” maérgendusklassis on F1-skoorid koigi iilesande tiikelduste puhul véikese
erinevusega. Esiteks on viip, milles on ainult protseduur, halvimate F1-skooridega (Joonis 8).
See tdhendab, et iilesande kdige viiksemaks jaotamine ei aidanud kaasa maérgenduste
kvaliteedi suurendamisele. Teiseks erinevalt eelnevalt mainitud parimatest tulemustest
(Joonised 6, 7) on protseduur saavutanud korgeima F1-skoori viibaga, kus on kiisitud

protseduure ja ravimeid vo1 haigusi mitte koiki kolme klassi korraga (Joonis 8).

Kahel klassil kolmest oli parim F1-skoor viibaga, kus on kdik kolm klassi korraga (Joonised
6, 7, 8). Viimase klassi puhul olid erinevused véga véikesed iilesande tiikeldustel (Joonis 8).
Seega ei saa viita, et lilesande tlikkideks jagamine meditsiiniliste nimeolemite iilesande puhul

aitaks kaasa tulemuste kvaliteedi parandamisele.

3.4 Mirgendusklasside omavaheline vordlus

Koikide mirgendusklasside puhul tuli ette olukordi, kus mudel ei tagastanud korrektses
formaadis vastust. Uks vigadest oli, kui sisendtekstis esines sama sdne mitu korda, siis jii

GPT-3.5 mudel kordama seda sdone ja ei lopetanud JSON formaati korralikult. Néiteks
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LDATE”, NAME”, ,elektrokardiograafia”, ,,ekg” tekitasid eelnevalt mainitud viga. Teine
probleem formaadis oli, et GPT mudel lisas JSON formaadi vitmetele sisemisi votmeid
niiteks ,,name”, ,,start”, ,,end” ja ,,dosage”. Mone sisendteksti puhul andis GPT mudel ohtliku
sisu veateate. Mainitud vigu esines harva. Suurim arv kordi viiba kohta, kui GPT mudel ei

tagastanud vastust diges formaadis, oli 35 tiikki (Lisa 4).

Tabel 6. GPT-3.5 mudeli mérgendatud siinteetilise andmestiku (andmestik 2) parimad

testtulemused iga mérgendusklassi kohta.

Klass Viip Temperatuur | Tdpsus Saagis F1-skoor

DISEASE haigus, 0 0,29 0,48 0,36
protseduur,
ravim

PROCEDURE | protseduur, 0,5 0,21 0,26 0,23
ravim

DRUG ravim, haigus, |1 0,58 0,84 0,68
protseduur

Kodige paremini on GPT mudel leidnud tekstist iiles ravimid (Tabel 6). Margendi ,,DRUG”
tdpsus, saagis ja Fl-skoor on kdigist teistest margendusklassidest korgemad (Tabel 6).
Siinkohal saab vélja tuua selle, et tavaliselt on ravimite nimed iihest sdnast koosnevad. Seda
saab ndha jooniselt 2, kus 90% ravimitest andmestikus 2 koosnevad iihest sonast. Mida
liithemad on nimeolemid, seda kergem voiks GPT mudelil olla neid leida, sest tekib vihem

mitmeti moistetavaid olukordi.

Paremuselt teine on GPT mudeli méargendustest ,,DISEASE” klass F1-skooriga 0,36 (Tabel
6). Andmestikus 2 on haigused enamasti {ihest kuni kolmest sdnest koosnevad (Joonis 3), mis
tdhendab, et GPT mudelil on rohkem eksimisvdimalusi. See on iiks pdhjus, miks haiguste
mérgendamine on GPT mudeli jaoks keerulisem ravimitest. Teiseks on tavaliselt haigustel
mitmeid silinoniilime (nt M54 ehk dorsalgia ehk seljavalu), aga ravimitel on neid vihem, sest

tegu on nditeks brindi nimega.

Kodige madalamate tulemustega on protseduuri klassi mirgendused (Tabel 6). Protseduuri
klassi kuuluvad nimeolemid on neist kolmest klassist kdige rohkematest sonedest koosnevad
(Joonis 2, 3, 4). Pikemate nimeolemite puhul vdivad nimeolemid sisaldada kirjavahemérke ja
sidesonu. Naiteks lauses ,,patsiendile tehti MRT kohust ja vaagnast” koosneb protseduuri
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nimeolem neljast sonest, kuhu alla kuulub ka sidesona ,,ja”. Sellised olukorrad voivad GPT
mudelile raskusi tekitada, sest pole tdpselt méddratud reeglit, kuidas nendes olukordades teksti

mirgendada. Siinkohal vdiks mudeli jaoks abiks olla ndidete lisamine viipa.

Kokkuvotteks leiab GPT mudel tekstist kdige paremini ravimeid, siis haigusi ja viimaseks
protseduure. Nende klasside pikkus sonedes suureneb samas jérjekorras ning see on

arvatavasti suurim mojutegur méargenduste kvaliteedile.

3.5 GPT ja inimese mirgendamise vordlus

BERT mudeli peenhddlestamiseks on kasutatud GPT mudeli mérgendusi, mis saadi
temperatuuriga 0 ja kolme mérgendusklassi lihes viibas koos kiisides. Selle pdhjuseks on, et
GPT mudeli kdrge temperatuur ja iilesande tiikeldamine ei tdstnud méargenduste kvaliteeti
mirkimisviirselt. Ulevaade to6s kasutatud BERT mudelitest on peatiikis 2.4 BERT mudeli

treenimine.

Jargnevalt analiilisitakse, kuivord erinevad on peenhéélestatud BERT mudeli margendused
kui kasutada treeningandmestikuna GPT mudeli mirgendusi voi inimese mérgendusi. Lisaks
sellele vorreldakse baasmudelite estmedBERT ja XLM-RoBERTa mérgenduste kvaliteetide
erinevusi. Ehk kuidas eesti keelel pohinev ja mitmekeelne mudel baasmudelina kvaliteeti

mojutavad.

Esiteks on tabelitest 7-10 ndha, et olenemata BERT baasmudelist ja treeningandmetest on
,DRUG” klassi mdrgenduste F1-skoor kdrgem kui ,,PROCEDURE” klassil. Sama kehtib ka
tdpsuse ja saagise (v.a iiks juhtum) puhul (Tabelid 7-10). Saagisega on ainus vastupidine
olukord inimese madrgendustega peenhdilestatud estmedBERT mudeli juures, kus klassid
erinevad 0,01 voOrra (Tabel 10). See erinevus on viike ning vOib olla juhuslik. Ravimi
margendusklassi korged F1-skoorid {ihtivad GPT mudeli mérgenduste tulemustega. Seega
voib delda, et to0s kasutatud GPT ja BERT mudelitel on protseduuridest ja ravimitest kergem

tuvastada ravimeid.
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Tabel 7. GPT mudeli viljundiga peenhiilestatud XLM-RoBERTa mudeli mérgenduste

testtulemused.

Klass Téapsus Saagis F1-skoor
PROCEDURE 0,15 0,12 0,13
DRUG 0,30 0,33 0,31

Tabel 8. Inimese mérgendatud andmetega peenhddlestatud XLM-RoBERTa mudeli

mérgenduste testtulemused.

Klass Téapsus Saagis F1-skoor
PROCEDURE 0,25 0,16 0,19
DRUG 0,31 0,26 0,28

XLM-RoBERTa baasmudeli puhul on ,,PROCEDURE” klassi tdpsus, saagis ja F1-skoor

paremad, kui kasutada inimese mérgendatud andmeid (Tabelid 7, 8). Mairgendusklassi

,DRUG” saagis ja Fl-skoor on paremad GPT mudeli andmetega peenhédlestatud mudelis

(Tabelid 7, 8). Kuna viimase puhul on saagis kdrgem, siis tdhendab see, et GPT mudeli

mérgendused julgustasid BERT mudelit rohkem positiivseid margendusi tegema. Selle tdttu

viahenes ,,DRUG” klassi tépsus (Tabel 7), sest BERT mudel mirkis rohkem valepositiivseid.

Tabel 9. GPT mudeli véljundiga peenhddlestatud estmedBERT mudeli mérgenduste

testtulemused.
Klass Téipsus Saagis F1-skoor
PROCEDURE 0,12 0,05 0,07
DRUG 0,18 0,20 0,19
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Tabel 10. Inimese mirgendatud andmetega peenhéélestatud estmedBERT mudeli

mérgenduste testtulemused.

Klass Téapsus Saagis F1-skoor
PROCEDURE 0,13 0,15 0,14
DRUG 0,17 0,14 0,16

Baasmudeli estmedBERT puhul on ,,PROCEDURE” klassi mirgenduste tulemused paremad
inimese margendatud andmetega peenhéilestamisel (Tabelid 9, 10). Protseduuri klassi saagis
GPT mudelite andmete kasutamisel on 0,05 (Tabel 9), mis on madal. Selle tdpset pdhjust on
raske nimetada, sest XLM-RoBERTa puhul oli samade andmetega saagis rohkem kui kaks
korda korgem (Tabel 7). Seega pohjus ei tohiks olla sisendandmetes vaid baasmudelis
(estmedBERT) endas. Mairgendusklass ,,DRUG” on estmedBERT mudelis korgemate
tulemustega GPT mudeli véljundiga peenhdilestades. See lihtib XLM-RoBERTa mudeli
tulemustega. Seega GPT mudeli méirgendused mdjutavad BERT mudelit rohkem ,,DRUG”

mérgendusi tegema.

Kui vorrelda baasmudeleid, siis on XLM-RoBERTa selles iilesandes parem kui estmedBERT.
Olenemata treeningandmetest on XLM-RoBERTa mudeli F1-skoorid korgemad estmedBERT
mudeli skooridest (Tabelid 7-10). Seega eestikeelsete meditsiiniliste andmete nimeolemite

margendamisel tuleks eelistada XLM-RoBERTa mudelit estmedBERT mudelile.

Mbdlema baasmudeli puhul on ,,DRUG” korgema tulemusega GPT mudeli mirgendustega
peenhiilestades. PShjus voib olla selles, et treeningandmeid ja testandmeid mérgendasid
erinevad inimesed. Seega vdimalik, et GPT mudel maérgendas andmeid sarnasemalt

testandmetele kui liks mirgendaja teise mérgendajaga vorreldes.
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4 Voimalikud edasiarendused

To6 praktiline pool koosnes kahest peamisest osast: GPT mudeliga siinteetiliste andmete
margendamine ja BERT mudeli peenhdilestamine GPT mudelist saadud andmetega.

Modlemas pooles on voimalik edasisi uurimusi teha ja mudelite kvaliteeti tdsta.

GPT mudeli puhul loodi uurimistds iithe kuni kolme mérgendusklassi kaupa viibad ning leiti,
et kahel juhul kolmest on kolme klassiga viip parimate tulemustega. Siit edasi oleks vdimalik
uurida, mis on mirgendusklasside optimaalne arv. Niisiis saaks lisada juurde meditsiinilisi
termineid, nditeks doos ja suitsetamine, ning leida, kas klasside arvu suurendamine tdstab

GPT mudeli méirgenduste kvaliteeti.

Uurimistoos vorreldi keelte erinevuse moju GPT mudeli mérgenduste tulemustele, kuid
kasutatud andmestikud olid konteksti poolest erinevad. Mdlemad andmestikud sisaldasid
haigusi, kuid {iks koosnes teadusartiklitest ja teine siinteetilistest arsti kirjutatud vabas vormis
tekstidest. Seega olid selles aspektis vordlused pinnapealsed. Tulevikus saaks tdpsemate

vordluste jaoks sama tookaiku 14bi teha {ihel andmestikul, mis on molemasse keelde tolgitud.

Lisaks eelnevalt mainitud edasiarendustele saaks katsetada GPT mudeli viibas
mirgendusklasside siinoniilime (nt drug, medicine), erinevaid viljundfomaate (nt HTML,
massiiv) ja prompt engineering tehnikaid (nt few-shot prompting, definitsioonide lisamine).
Temperatuuri osas voiks testida, kas nulli 1dhedane temperatuur (nt 0,1) mdjutab mirgendusi

vO1 mitte.

Kuna uurimistoo eesmérk oli keskenduda andmete mérgendamisele GPT-3.5 mudeliga, siis
jdi BERT mudeli mirgenduste kvaliteedi tdstmine tagaplaanile. BERT mudeli puhul oleks
moistlik testida erinevaid baasmudeleid, eriti neid, mis on meditsiiniliste andmetega
eeltreenitud. Uurimistod kéigus prooviti estmedBERT mudelit, kuid on mitmeid teisi
mudeleid, mida voOiks proovida, niiteks BioBERT. Teiseks voiks BERT mudeli
margendamise hindamiseks kasutada testandmeid, mis on treeningandmetele sarnasemad
ning margendatud samade inimeste poolt. Kindlasti modjutab BERT mudeli tulemusi
treenimise parameetrite valik, nditeks dppimiskiirus ja epohhid, ning nende muutmine voib

aidata kaasa mudeli tulemustele.
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Kokkuvote

Uurimistoo kéigus tdideti to6 eesmérk ehk mérgendati eestikeelseid meditsiinilisi andmeid
GPT-3.5 mudeliga kasutades kolme erinevat temperatuuri ja kiisides iihes viibas iihte, kahte
ja kolme mirgendusklassi korraga. GPT mudeli viiba koostamisel kasutati erinevaid prompt
engineering tehnikaid. Kahel juhul kolmest tdstis madala temperatuuri kasutamine
mirgenduste saagist. Seega tulevikus voOiks eestikeelsete meditsiiniliste andmete
margendamisel GPT-3.5 mudeliga eelistada madalat temperatuuri. Margendusklasside arvu
puhul osutus, et kahe vdi kolme mérgendusklassi kiisimine {ihes viibas andis korgemaid

tulemusi kui {ihe klassi kaupa.

Lisaks eestikeelsetele andmetele maérgendati ka avalikult kéttesaadavat ingliskeelset
andmestikku. Selgus, et uurimistdos kasutatud viibaga saavutas GPT mudel ingliskeelsete
andmete margendamisel kdrgema tépsuse, saagise ja F1-skoori kui eestikeelsetel andmetel.
Vorreldes teiste uurimustega, kus kasutati sama ingliskeelset andmestikku, olid t60s

kasutatud GPT mudeli mirgendused madalamate tulemustega.

Toos peenhidilestati XLM-RoBERTa ja estmedBERT mudeleid kasutades GPT mudelist
saadud mirgendusi ja inimese mérgendusi. Testimisel leiti, et ravimite puhul oli GPT mudeli
andmetega peenhiilestatud mudel korgema Fl-skooriga kui inimese mairgendatud
andmetega. Protseduuri klassil oli olukord vastupidine. Neist kahest baasmudelist vdiks
eestikeelsete meditsiiniliste tekstide mérgendamisel eelistada XLM-RoBERTa baasmudelit,

sest selle margenduste kvaliteet on korgem.
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1 Koodi repositoorium
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3 GPT-3.5 mudeli margendatud andmestik 2 tulemuste tabel

Tabel 11. GPT-3.5 mudeli méirgenduste tulemused andmestikul 2.

Klass Viip ja temperatuur | Tapsus Saagis F1-skoor

drug drug_temperature 0 0.15 0.86 0.26

drug drug_temperature 0.5 0.17 0.89 0.28

drug drug_temperature 1 0.16 0.85 0.27
procedure temperature

procedure |0 0.12 0.34 0.18
procedure temperature

procedure 0.5 0.12 0.33 0.18
procedure temperature

procedure |1 0.1 0.29 0.15

disease disease temperature 0 0.16 0.6 0.26
disease temperature 0.

disease 5 0.16 0.58 0.25

disease disease temperature 1 0.16 0.56 0.24
drug_procedure temper

procedure |ature 0 0.18 0.28 0.22
drug procedure temper

drug ature 0 0.43 0.81 0.57
drug procedure temper

procedure |ature 0.5 0.21 0.26 0.23
drug procedure temper

drug ature 0.5 0.46 0.79 0.58
drug_procedure temper

procedure |ature 1 0.21 0.24 0.22
drug_procedure temper

drug ature 1 0.4 0.77 0.52
drug disease temperatu

disease re 0 0.17 0.56 0.26
drug disease temperatu

drug re 0 0.53 0.86 0.65
drug_disease temperatu

disease re 0.5 0.18 0.55 0.28
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drug_disease temperatu

drug re 0.5 0.43 0.84 0.57
drug disease temperatu

disease re 1 0.18 0.58 0.27
drug_disease temperatu

drug re 1 0.41 0.81 0.54
disease procedure tem

disease perature 0 0.24 0.58 0.34
disease procedure tem

procedure |perature 0 0.19 0.27 0.23
disease procedure tem

disease perature 0.5 0.22 0.58 0.32
disease procedure tem

procedure |perature 0.5 0.18 0.26 0.21
disease procedure tem

disease perature 1 0.19 0.42 0.26
disease_procedure tem

procedure |perature 1 0.2 0.26 0.23
drug_disease procedure

disease _temperature 0 0.29 0.48 0.36
drug disease procedure

procedure | temperature 0 0.2 0.23 0.22
drug disease procedure

drug _temperature 0 0.55 0.8 0.65
drug_disease procedure

disease _temperature 0.5 0.26 0.48 0.34
drug_disease procedure

procedure | temperature 0.5 0.17 0.23 0.2
drug disease procedure

drug _temperature 0.5 0.56 0.79 0.65
drug_disease procedure

disease _temperature 1 0.22 0.43 0.29
drug_disease procedure

procedure | temperature 1 0.22 0.23 0.22
drug_disease procedure

drug _temperature 1 0.58 0.84 0.68
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4 Andmestiku 2 mirgendamata read

temperatuur 0 [l temperatuur 0.5 [ temperatuur 1

35 35
30
25
19 22
20 16 16 16
E 15 12 11 12
10
6
4 5 55
5 L 1
0
ravim haigus protseduur ravim, ravim, protseduur, protseduur,
protseduur haigus haigus haigus,
ravim
Viip

Joonis 9. GPT-3.5 mudeli mirgendamata jddnud andmeridade kogus iga viiba kohta

andmestikus 2.

Joonisel 9 on nidha, et kdige rohkem mirgendamata jddnud ridu oli viibas, kus kiisiti ainult
ravimit ja kasutati temperatuuri 0,5. Kokkuvottes kdige vihem mérgendamata ridu oli kahes

viibas: ravim ja protseduur, protseduur ja haigus ja ravim.
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