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Kivonat A jelen cikkben egy kutatéas-fejlesztés projekt els§ fazisanak
részleteit mutatjuk be, amelynek keretében az inzulinrezisztencia beteg-
ség kialakulasanak veszélyét szeretnénk elére jelezni a nyelvtechnologia
eszkozeivel. A kutatasunk kétmillié magyar nyelvii kérhazi koérlap feldol-
gozasaval tortént a modern neuralis nyelvtechnologia segitségével. A fel-
adatot osztalyozasi feladatként értelmeztiik, amelyben harom kiilonb6zs
esetet kiilonboztettiink meg: inzulinrezisztencias betegek, nem inzulinre-
zisztencias paciensek és gyanus esetek. A gyanus esetek kozé azokat a pa-
cienseket soroltuk, akik a kérlapjuk alapjan nem inzulinrezisztenciasok,
de kézben tudjuk, hogy azok. A feladat nehézsége, hogy a programunk-
nak fel kell ismernie a gyants eseteket gy, hogy a kérlapon nem szerepel
az inzulinrezisztencia betegség. A probléma ily modon egy haromoszta-
lyos klasszifikaci6 feladatként oldhato meg. A kérlapok zajossaga és félig
strukturaltsiga miatt, rendkiviil nehéz beldle egységes relevans tulajdon-
sag jegyeket kinyerni, ezért a probléma megoldasara egyediil a modern
nyelvi modellek johettek csak szamitasba, amelyek automatikusan nyerik
ki a szamukra relevansnak szamit6 nyelvi jegyeket. A kutatasunkban fel-
hasznaltunk egy statikus és egy kornyezetfliggd neuralis nyelvi modellt.
Az eredményeink alapjan, a modelljeink kozel 80%-os pontossaggal tud-
ta megbecsiilni, hogy az adott kérlap a fent emlitett harom kategoriabol
melyikbe tartozott. Az altalunk létrehozott osztalyozasi modellekkel or-
vosi tdmogatast tudunk nyijtani, amelynek soran a gép jelezni tudja azon
eseteket, ahol, bar a beteg méasféle kivizsgalason vesz részt, a kérlap alap-
jan az adott péciensnél felmeriilhet az inzulinrezisztencia betegségének
veszélye.

Kulcsszavak: inzulinrezisztencia, neuralis szovegosztalyozas, fastText,
huBERT

1. Bevezetés

Az inzulinrezisztencia korunk egyik jelentds, sok embert érint6, de annal nehe-
zebben el6re jelezhetd betegsége. A korhazba latogatd paciensek korlapjai az
évek soran temérdek mennyiségben halmozodtak fel. Ezek feldolgozasa nem kis
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feladat. A digitalizalas fejlédésével az egészségligyi intézetek elkezdték adatbazi-
sokba menteni a dokumentumaikat. Fz a folyamat lehetéséget ad arra, hogy au-
tomatikus modszerekkel elemezziik 6ket. Azonban jelents probléma, hogy ezek
a dokumentumok kevésbé strukturéaltak. Ez nagyban megneheziti a szovegfeldol-
gozast. Tovabba az a tény is neheziti a feladatot, hogy a kiilonb6z6 paciensek
kiilonbo6zd betegségei is szerepelnek a korlapokon. Ez megneheziti az egységes fel-
dolgozast. A nyelvtechnologia fejlsdésével, kiilonésen a neuralis nyelvmodellek
megjelenésével athidalhatoak ezek a problémék. Az j generaciés transzformer
alapu nyelvmodellek képesek egy adott szivegben 1évs Osszefiiggéseket felismerni,
fliggetlen azok strukturalis felépitésétsl. Ezeknek a modelleknek a finomhango-
lasaval képesek vagyunk a nyers strukturalatlan széveget elemezni és szamunkra
hasznos informaciokat kinyerni.

Kutatasunkban kétféle neuralis modellel végeztiink kisérletet. Egy statikus
szobeagyazassal tanitott fast Text modellel, illetve egy kontextualis finomhangolt
magyar nyelvii BERT modellel.

2. Kapcsol6dé irodalom

Az utébbi években a nyelvtechnoldgia fejlédésével szamos kutatas célozta meg
az orvosok tamogatasat a nyelvtechnologia segitségével. Chen és mtsai (2017)
kutatasukban konvoliciés hélozattal prediktaltak betegségeket. Nyelvi osztalyo-
z6 modelliik tanitasahoz 2013-2015 kozott gytjtott korhazi elektronikus egész-
ségligyi dokumentaciokat hasznaltak. Nori és mtsai (2015) a betegségek kozotti
hasonlosagot vetették Gssze az elektronikus egészségiligyi dokumentumok kozot-
ti hasonlosaggal, ezzel betegség specifikus Osszefliggéseket tudtak beépiteni a
halalozéasi modellezésbe, amellyel pontosabb prediktiv modelleket tudtak létre-
hozni. Szintén konvolicids halozatot hasznalt Yao és mtsai (2018), akik klini-
kai sz6vegeket osztalyoztak szabalyalapt jegyek hozzaadéasaval. Geraci és mtsai
(2017) rekurrens halozat segitségével kerestek alkalmas jelolteket a fiatalkori de-
presszié kutatasahoz, ehhez strukturédlatlan szévegekbdl azonositottak a fiatal-
kori depresszi6 tiineteit.

Magyar nyelvre Siklosi és Novak (2014); Orosz és Proszéky (2014) végeztek
kutatasokat klinikai szévegek normalizélasara. Papp és mtsai (2014) az Alzheimer-
korban szenveds paciensek beszédeit elemezték, hogy a korai Alzheimer-korra
jellemz6 nyelvi tiineteket detektaljak. Bagi és mtsai (2019) kisérleteiben a szki-
zofréniat azonositottak spontan beszéd temporalis paraméterei alapjan. Kicsi
és mtsai (2020) kutatasukban radiologiai leletek szévegében azonositottak test-
részeket, elvaltozasokat és azok kapcsolatait. Jenei és Kiss (2020) a depresszios
allapot automatikus detektalasat tiizték ki célul konvoluciés neurélis halozatok
segitségével. Vetrab és mtsai (2022) szekvencialis autoenkodert hasznaltak enyhe
kognitiv zavar automatikus felismerésére.
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3. Osztalyoz6 modelleink

A kutatasunkban felhasznaltunk egy statikus és egy kornyezetfiiggs, vagy més-
néven kontextualis neuralis nyelvi modellt.

A fastText (Joulin és mtsai, 2017, 2016) a Meta Research (korabban Fa-
cebook Research) csapatanak fejlesztése, melynek célja a szoreprezentacios és a
szovegosztalyozd modellek effektiv tanitasa. A modszerrel szoalapu és n-gramm
karaktereken alapilo ’skip-gram’ és ’cbow 'modellt lehet tanitani. A rendszer leg-
nagyobb elénye, hogy C++ nyelven implementalt, ezért gyors és hatékony meg-
oldast kinal anélkiil, hogy eléfeldolgozasra vagy feliigyeletre lenne sziikség (Boj-
anowski és mtsai, 2017). Nincsen sziiksége videdkartyara sem a tanitashoz. Szo-
vegosztalyozas szempontjabol méas mély tanulas alapi megoldésokkal Gsszevet-
het6 a teljesitménye, és egy lényegesen gyorsabb megoldas tanitas és kiértékelés
szempontjabol (Joulin és mtsai, 2017). A platformon eldre tanitott szovektorok
érhetGek el 158 kiilonb6z6 nyelvre, ezaltal egy nagyon kézenfekvs és lehetGségek-
kel teli eszk6znek szamit a tobbnyelvii nyelvfeldolgozas terén is.

A BERT (Devlin és mtsai, 2019) (Bidirectional Encoder Representations
from Transformer) egy kétiranyt transzformer enkoder (Vaswani és mtsai, 2017).
A BERT modellt két nyelvmodellezési feladaton tanitottak els: szomaszkolas és
kovetkez6 mondat perdikcidja. A szémaszkolas soran a tanitashoz hasznalt kor-
puszban a szavak 15%-a véletlenszertien maszkolasra keriil, a rendszernek pedig
ki kell talalnia a kimaszkolt szavakat. A kovetkez6 mondat predikcidja soréan
pedig a feladat annak kitalalasa, hogy két kivalasztott mondat a szdvegben egy-
maést kovetd mondatok-e vagy csak két véletleniil kivalasztott mondat. A szotar
méretének csokkentése érdekében a BERT modell szoelem (word pieces) toke-
nizalo algoritmust (Schuster és Nakajima, 2012) hasznal. A BERT el6tanitasa
soran altalanos nyelvi tudasra tesz szert, ezért is hivjuk nyelvmodellnek, majd
ezt kovetSen, a modellt finomhangoléassal tovabbi specifikus feladatokra tanit-
hato. A kutatasunkhoz a magyar nyelvii huBERT (Nemeskey, 2021) modellt
hasznaltuk, amely a 9 millidrd szavas Webkorpusz 2.0 korpuszon (Nemeskey,
2020) lett elgtanitva. A huBERT jelenleg a legjobban teljesité magyar nyelvd
BERT modell.

4. A Korpusz

Kutatasunkban &sszesen 2 000 000 orvosi dokumentummal dolgoztunk, ame-
lyekb&l 1 000 000 dokumentum az inzulinrezisztencia kategériaba tartozott és
1 000 000 a nem inzulinrezisztencia kategoriaba. Az orvosi dokumentumok a ko-
vetkez§ csoportba tartoznak: kérlap, zardjelentés, xamba, ambulans lap, egyéb
rovid jelentések. A 1. dbran mutatunk egy példat egy nyers ambulans laprol,
ami az adatbazisban talalhaté. Lathato, hogy a dokumentum félig strukturalt,
amelyben a strukturalt rész inkdbb személyes adatokbol all. Tovabbé az is 1at-
hato, hogy az ambulans lap szabad széveges részében talalhatéak a fontosabb
informéciok a paciensrsl. Végiil az is megfigyelhets, hogy a széveg anonimizalt.
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VESZ Egészségligyl Szolgaltatd Kht.
Gyermek Rehabilitacids Kozpont
#CIM .

Telefon:#T

0921p7101

AMBULANS LAP

Név: #AEXTRA

Leanykori név:

TAJ: #AEXTRA

Sziil.datum: #AEXTRA

Sziiletési hely: #AEXTRA

Anyja neve: #AEXTRA

Lakcim: #AEXTRA

A megjelenés ideje: 2007# 09:32
Naploszam: 02000449

PSZICHOLOGIAI VELEMENY
El&zmények

Az elmalt tanévben havi 1 alkalommal vett részt nalam a kisfia jatékterapias foglalkozason.
2007. juliusban kizartak izombetegség meglétét a #NEV, mely miatt sziiletése 6ta (az anya
betegsége miatt) rendszeres orvosi kontrollokra jart ill. gyégytorndn is részt vett.

Vizsgalatok
Viselkedésmegfigyelés és kontroll tesztvizsgalat tdrtént (B. Binet, figyelemvizsgalat).

Eredmény: #NEV viselkedése kiilondsen a 2006. oktéberi statuszhoz képest sokat valtozott.
Csapongasa sokat mérséklédott, figyelme, kitartdsa életkoranak megfeleld szintd. B. Binet
tesztben teljesitménye életkorat 3 hénappal meghaladja, IQ=105. Altalanos ismeretei
koranak megfelel&ek, az analbégias gondolkodas alakulédban, révid tavia verbalis memériaja 3
elemd, konstrukecids készségei, téri-vizualis észlelése jé6. Enyhe grafomotoros iigyetlenség
jellemzi, hangzdéhibai még wvannak.

Szomatizacids problémai mérséklédtek; viselkedése érettebb.

Vélemény, javaslat

A grafomotoros készségek javitasat probaljak otthon formamdsolassal, kdzds rajzolassal
fejleszteni; a hangzdéhibdkat évodal logopédia keretében lehetne korrigdlni. Javaslom a
Szinezd ki és rajzolj te is...; és Szinezd ki és szamolj te is .. feladatlapok otthoni
hasznalatat.

Kontroll: 1 év malva, friss haziorvosi beutaldval.

Datum: Debrecen, 20074# 09:32
#NEV gy-klin. mentalhig.szakpszich.
#NEV

Sziveskedjen minden tovabbi jelentkezéskor korabbi orvosi dokumenticiéjit magival hozni!
Koszonjik, hogy megtisztelt bizalmaval!

1. abra: Példa egy nyers ambulans laprol

A 2. abra egy rovid dokumentumot mutat be. Révid felsorolas jellegi, ro-
viditésekkel és kulcsszavakkal. A két példabol az figyelheté meg, hogy nagy a
kiilénbség a dokumentumok kozott, ezért nehéz egységesen feldolgozni Gket.

Viztiszta cervixnyak. Valadékvizsgalat: I. tiszt.fok.
Mikrobiologial mintavétel. Gombavizsgalat: negativ.
TVS: Uterus afv-ben. Kismedencében kdéros nem abr.

2. dbra: Példa egy révid orvosi dokumentumrol
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Az adatbéazisban az orvosi dokumentumok egy része tovabbi meta adatokat
tartalmaztak, amelyekbdl az egyik informacié a betegségek nemzetkozi osztalyo-
zasara hasznalt azonosito, az ugynevezett BNO kod. Az inzulinrezisztencia be-
tegség kodjai "E10’ karaktersorozattal kezd6dnek és 0-9 szamokkal folytatodnak:
E100, E101, E102, E103, E104, E105, E106, E107, E108, E109. Maga a korha-
zi adatbéazishoz sajnos nem volt hozzaférésiink, mi méar sztirt adatokat kaptunk
kézhez. Tudomésunk szerint a sziirés a fent emlitett BNO kodok alapjan tortént.
Az els6 egymillié korlap tartalmazza valamelyik inzulinrezisztenciaval kapcsola-
tos BNO kodot. A masodik egymillié korlap a fent emlitett inzulinrezisztenci-
aval kapcsolatos BNO kodokat nem tartalmazza. Miutan a szilirés megtortént,
adatbiztonsagi okokbol a személyes adatokat torolték a korlapokbol. A torlés
szabaly alapon tortént, a személyes adatok megjelenése a dokumentumokban
valamennyire szabalyossagot mutatott, példaul a nevek el6tt megjelent a 'név:’
vagy a sziiletési datumok el6tt a ’sziil. datum’ kifejezések. A személyes adatok
torlésében szintén nem vettiink részt és nem is kaptunk részletes informaciot
arrol, hogy pontosan milyen adatokat toroltek ezért csak a kapott szévegek alap-
jan tudtunk koévetkeztetéseket levonni. A kapott szovegek elemzése alapjan a
kovetkezs adatokat torolték:

— Beteg személyes adatai: név, sziiletési hely és datum, sziiletési név, anyja
neve, lakcim, TAJ szam, munkahely, halal datuma

— KezelG orvos személyes adatai: kezelGorvos neve, vezets fGorvos neve

— Altalanos informaciok (beteg, orvos vagy intézmény): telefonszam, fax

A szabaly nem terjed ki minden esetre, ha egy adat nem illeszkedett pontosan
a megadott szabalyra, akkor az a személyes adat benne maradt. Ilyen példaul,
amikor a datumba ’'#’ jel keriilt: 2018#, vagy amikor szabad megfogalmazasban
jelent meg a személyes adat.

Az igy kapott adatokat tovabbi sziirések alé vetettiik, végeztiink rajta tokeni-
zalast a huSpacy (Orosz és mtsai, 2022) eszkozzel és a szovegbdl szabaly alapjan
kit6roltiink minden inzulinnal kapcesolatos BNO kodot: E10, E100, E101, E102,
E103, E104, E105, E106, E107, E108, E109, E11, E110, E111, E112, E113, E114,
E115, E116, E117, E118, E119.

Igy els6 feladatként a kétmillio korlapot konkatenaltuk és létrehoztunk egy
binaris osztalyozo modellhez egy korpuszt. A korpuszt véletlenszertien megke-
vertiik és kivettiink beléle 10%-ot tesztels anyagnak. Igy létrejott egy 90%-10%
vagés a tanito és a teszt halmaz létrehozasahoz. A korpusz részletesebb tulaj-
donségai az 1. tabldzatban lathatoak.

Kovetkezs feladatként a kapott adathalmazbol kivalogattuk azokat a korla-
pokat, amelyek bar nem lettek ellatva inzulinrezisztencia BNO koddal, mégis
tudjuk a paciensrél, hogy inzulin rezisztenciaval rendelkezik. Ehhez a feladathoz
kigytjtottiik az 6sszes kérlaphoz tartozé paciens azonositét, majd megkerestiik a
metszetet. A metszet alkotja azokat a betegek azonositojat, akiknek a korlapjai
szerepelnek mind az inzulinrezisztenciaval rendelkez6, mind a nem inzulinrezisz-
tenciaval rendelkez6 adathalmazban. Ezt a halmazt elneveztiitk 'GYANUS’ hal-
maznak. Az adathalmazok tovabbi kialakitasaban a metszet/GYANUS halmaz
(szlikossége miatt) mennyisége lett a mérvado. Igy Gsszesen igazodva a GYANUS
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halmazhoz, kerekitve mind a harom osztélyhoz 400 000 kérlapot valasztottunk
ki véletlenszertien a tanitdéanyaghoz és 15 000 korlapot a tesztanyaghoz. Az 1
tablazatban talalhatdak a korpusz részletes kvantitativ tulajdonsagai.

Atlagos Atlagos

Szegmens Token| Type|tokenszdm|mondatszam

/ korlap / korlap

2-osztalyos tanito|1 800 000{290 254 939|730 914 161,25 20,69
2-osztalyos teszt 200 000| 32 423 375|270 045 162,12 20,79
3-osztalyos tanito|1 200 000{181 306 262|631 334 151,09 19,33
3-osztalyos teszt 45 000| 6 853 141|132 040 152,29 19,45

1. tablazat. Korpuszok tulajdonsagai

Végiil utolso feladatként, miel6tt a modell tanitasa tortént, minimaéalis tiszti-
tast végeztiink az adatokon. A kdvetkez6 lépéseket végeztiik el:

— Ismétlgds irdsjelek normalizaldsa: A szévegben szamtalan helyen diszitGsor
jellegti szovegrészek talalhatoak, ilyen a sok pont, gondolatjel és kérdgjel
egymas utan. Ezekbdl egyet-egyet hagytunk meg.

— Néhany sz6 és rovidités normalizalasa: Az Ambulans lap cim szamtalan ese-
ten a kovetkezéképpen szerepelt: AMB UL AN S L A P. Ezt konvertaltuk
"AMBULANS LAP" forméba, illetve: ’k . m .n ), 'K ft .".

— Személyes adatok: Mivel a személyes adatokat torolték, ezért toroltitk a hoz-
zatartozo helydrzoket és megnevezéseket is: #NEV, #EMAIL, sziil.ideje:,
TAJ szama, #CIM, #AEXTRA, #DOC, #T.

— Whitespacek normalizalasa: Ahol t6bb whitespace allt egymas utan, azokat
lecseréltiik egy szokozre.

5. Meérések és eredmények

A kutatasunk soran felhasznaltuk a fastText statikus és a BERT kornyezetfiiggs
neuréalis nyelvi modellt az osztalyozo6 modellek tanitasara. Mind a fastText ke-
retrendszerrel, mind a BERT modellel két predikciés modellt tanitottunk: egy
2-osztélyos és egy 3-osztalyos modellt. A modellek tanitasahoz a kévetkezs hyper-
paramétereket hasznaltuk:

— fastText: wordNgrams: 3; tanulési rata: 0,8; bucket: 200000; dim: 200; epoch:
10.
— huBERT: tanulasi rata: 5e-5; batch méret: 64; epoch: 10.

A BERT modell tanitasdhoz a Hugging Face altal kozzétett szévegosztalyozo
szkriptet! alkalmaztuk.

A 2. tablazatban lathatoak a modellek eredményei. A kiértékeléshez a pon-
tossag (accuracy) metrikat hasznaltuk.

! https://github.com /huggingface/transformers/tree/main/examples/pytorch /text-
classification
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2-osztéalyos 3-osztalyos
fastText 97,58% 78,23%
huBERT| 98,19% 81,34%

2. tablazat. Az osztalyoz6 modellek eredményei

A 3. és a 4. képen lathatoak a 3-osztalyos fastText és huBERT modellek tel-
jesitményei cimkékre bontva. A képek bal oldaldn van a tévesztési matrix, mig a
jobb oldali abrakon a pontossag, fedés és F1 mértékek talalhatoak. A modellek a
pozitiv eseteket tudtak konnyen megallapitani. Ez nem meglepd, hiszen a pozitiv
eseteknél csak a BNO kodokat toroltiik a szévegbdl, de egy ilyen esetben tobb-
féle informacio is utalhat magéara a betegségre. Leggyengébben a gyanus esetek
osztalyozasanal teljesitettek a modellek, ez is vart eredmény, hiszen ezekben az
esetekben kevés vagy semmilyen jel nem utal az inzulinrezisztenciara, azonban
mégis azok lehetnek. A hétérképek alapjan a két modell rendkiviil hasonléan
teljesitett, ami a szamokban is latszik. A huBERT fedése magasabb a negativ
eseteknél; vagyis tobb tényleges negativ esetet tudott detektalni, ami a gyanis
esetek predikcidjanak bizonytalansidgat csokkenti. Az abréan is latszik, hogy a
gyantus eseteknél a pontossag magasabb, mint a fedés, ami a mi esetiinkben azt
jelenti, hogy amikor gyanis esetet mond a modell, azt magabiztosabban teszi.

- 14000

- 12000 2
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10000

8000
96.5%

fedés

6000

4000

96.4%
2000

|
negativ pozitiv negativ pozitiv gyanas

3. abra: A 3-osztélyos fastText modell teljesitményének hétérképei

6. Osszegzés

Kutatasunkban az inzulinrezisztencia betegség kialakulasanak kockazatat sze-
retnénk eldre jelezni orvosi dokumentumok alapjan. A feladat megoldésahoz az
1j neuralis nyelvtechnologia eszkozeit hasznéltuk fel. Kisérleteinkben a szévegek
osztalyozasahoz a statikus fastText és a kontextualis huBERT modelleket tani-
tottuk be. A modellek tanitasdhoz kétmilli6 orvosi dokumentumot hasznaltunk
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4. abra: A 3-osztalyos huBERT modell teljesitményének hétérképei

fel. Harom esetre bontottuk a dokumentumokat: negativ, pozitiv és gyanus. A
gyantus esetek azok, akikrsl tudjuk, hogy kialakult néala az inzulinrezisztencia
betegség, de az adott korlapon ez nem volt feltiintetve, mivel lehet, hogy mastéle
vizsgalaton volt az illet6. Eredményeink azt mutatjak, hogy a huBERT modellel
81,34% pontossaggal tudta megoldani ezt a 3-osztéalyos klasszifikacios feladatot.
Rendelkezéstinkre 4ll tovabbi hatmilli6 orvosi dokumentum, amelyeket kovetkezs
lépésként szeretnénk feldolgozni.
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