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Kivonat Cikkiinkben a kérhazi zardjelentések szévegbéanyaszati feldol-
gozéasaval foglalkozo 12b2 szervezet 2010-es, informéciokinyeréssel kap-
csolatos feladatara (Fourth i2b2/VA Shared-Task) készitett megoldasun-
kat ismertetjiik. Az elss, névelem-felismerési feladatban harom entités-
tipus szovegbeli el6fordulasait, pontosabban egy sziik bennfoglalé nyelv-
tani egységet kellett megjelolni. A mésodik, allitdsosztalyozasi feladatban
ezen entitasok emlitésének jellegét (kijelents, tagado, spekulativ stb.)
kellett osztalyozni. Végiil a harmadik, relaciokinyerési feladatban az egy
mondatban szerepld entitasok kozott fennalld kapcsolat meglétét és pozi-
tiv esetben a tipusat kellett megéllapitani. Megoldésainkban kontextusra
épiils, a rendelkezésiinkre bocsatott tanitdéadaton betanitott — részben
szabéalyalapi, részben feliigyelt gépi tanulason alapulé — modszereket al-
kalmaztunk. Munkénkban elemezziik az egyes eljarasok hatékonysagat és
megvizsgalunk néhany lehetséges tovabbfejlesztési iranyt.

1. Bevezetés

Az orvosbiologia a szdvegbanyaszat egyik vezets alkalmazési teriilete, mivel szé-
mos feladattipus esetén sikeriilt hatékony eljarasokat fejleszteni, amelyek képesek
példéaul kutatdbiologusokat, klinikai és kutatoorvosokat, betegbiztositasi szakér-
t6ket a mindennapi munkajukban tamogatni (1. pl. a [3] attekint6 tanulmanyt).
A mar széles korben elterjedt informécio-visszakeresési megoldasok mellett ma-
napsag mar egyre jellemzbb az alkalmazasi teriilettdl jobban fliggs, és gyakran
lényegesen bonyolultabb informéaciokinyerd modszerek gyakorlati alkalmazasa,
vagy legalabbis ezek kisérleti bevezetése [7].

Harom alapvet§ informaciokinyerési feladattipus a névelem-felismerés (na-
med entity recognition, NER) [11], allitasosztalyozas (assertion classification)
[8,21] és a relaciokinyerés (relation extraction, RE) [5,8,9]. Névelem-felismerésnél
az adott feladat szempontjabol relevans névelem-, vagy mas szoval entitastipu-
sok eléfordulésait kell egy szdvegben azonositani; orvosbiologiai alkalmazéasokban
ezek tObbnyire fehérjék, gének, mutaciok, betegségek, gyogyszerek, szimptoémak,
tiinetek stb. nevei. Allitasosztalyozasnal a feladat az entitas- és/vagy relacio-
el6fordulasok szemantikai értékének meghatarozasa, pl. az allitas, tagadas és
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spekulécié megkiilonboztetése. Relacidkinyerésnél az els§ 1épésben azonositott
vagy esetleg mar eleve adott, entitas-el6fordulasok kozotti kapcsolatok meglé-
tét és tipusat kell meghatéarozni; jellemzd feladatok kozé tartoznak a fehérje—
fehérje kolesonhatasok (protein-protein interaction, PPI), betegség—kezelés, ill.
gén-betegség Osszefiiggések kinyerése.

A korhazi zardjelentések szamos értékes informaciot tartalmaznak, amelyek
segitségére lehetnek az orvoskutatoknak gyogykezeléseknek a paciensekre gyako-
rolt hatasanak tanulmanyozasaban, a betegségek és gyogyszerezésiik hatasvizs-
galataban, az elvégzett vizsgalatok és betegségek felderitési aranyanak feltér-
képezésében stb. Ahhoz azonban, hogy a szbéveges zarojelentésekbdl — melyek
gyakran nem felelnek meg a nyelvtan és a helyesiras szabalyainak, valamint sza-
mos szaknyelvi roviditést is tartalmaznak — tovabbi kutatasi célra felhasznal-
hato, statisztikailag szignifikans mennyiségii céladathoz jussunk, ki kell nyerni a
szovegbdl a relevans informéciokat és azok kapcesolatat. Az i2b2 (Informatics for
Integrating Biology & the Bedside)? szakcsoport 2010-ben immar negyedik alka-
lommal* rendezett nemzetkdzi megmeérettetést; minden évben mas-mas klinikai
szovegekre vonatkozo aktualis szévegbanyaszati problémat helyezve a verseny f6-
kuszaba. A versenyen hagyomanyosan jol szerepelnek a magyar csapatok: 2006-
ban 2. helyezést értek el Szarvas Gyorgy és kollégai [18], 2008-ban pedig a mi
csapatunk végzett az els6 helyen [17]. Jelen munkankban kutatocsoportunknak a
2010-es kiiras feladataira adott megoldasait és az utélagos elemzések tanulsagait
ismertetjiik. Fontosnak tartjuk megjegyezni, hogy bar a versenyen angol nyelvi
szovegeken kellett dolgozni, a megoldésaink nagy része atviheté magyar nyelvi
szovegfeldolgozasra is a megfelel6 nyelvi eszk6z0k magyar verziojanak behelyet-
tesitésével, igy az altalunk javasolt megoldésok a hazai szakemberek részérdl is
érdeklédésre tarthatnak szamot.

2. Feladatok

2.1. Névelem-felismerés

A 2010. évi verseny harom egymasra épiils feladatbol allt [1]. Az elss feladat
alapvetGen névelem-felismerés volt, ahol harom entitastipus felismerése volt a
cél:

1. altalanos egészségiigyi probléma (medical problem): ide tartoznak betegsé-
gek, tlinetek, szimptémak, sériilések, abnormalitasok stb.;

2. gyogykezelés (treatment): ide tartoznak a gyogyszerek, biologiai anyagok,
gyogyszeradagolok, gyogyaszati segédeszkozok stb.;

3. vizsgalat (test): vizsgalati kezelések, testnedveken végzett laborvizsgalatok,
életjelfunkciok mérési eredményei.

A feladatban a szokasos, kizarolag az entitasra koncentrald névelem-annotéci-
0s feladatokon tulmutatoan az entitas el6fordulasanak értelmezését tamogatando

3 https://www.i2b2.org/
4 https://www.i2b2.org/NLP/Relations/
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az entitést fejként tartalmazé fénévi vagy melléknévi csoportokat kellett anno-
talni. Emellett az un. prepozicios szabély szerint béviteni kellett az annotacidkat
a fénevet kovetd elsd prepozicios szerkezettel, ha az nem tartalmazott amuigy is
annotalando entitast. Igy a ,pain in chest” szerkezetet egyben kellett felismerni,
a ,removal of mass™-t viszont két entitasként (1. még [1]). Az annotalas modja az
orvosbiologiai korpuszokon gyakran alkalmazott tokenszint annotacié. Szemben
a karakterszint{ annotécioval, ez a jelolés emberi annotacional kevesebb idérafor-
ditassal allithato el, ellenben kevésbé pontos jeldlést tesz lehetévé, mint amilyet
a klinikai szovegek szintaktikai gyakorlata indokolna (pl. egybeirasok, torlodo
szavak, szokatlan roviditések).

2.2. Allitasosztalyozas

A masodik feladatban az egészségiigyi probléma entitastipus el6fordulasait kel-
lett a kovetkezs 6 szemantikai osztaly valamelyikébe sorolni: megfigyelhetd (al-
litas), nem figyelhet6 meg (tagadas), lehetséges, feltételezett, feltételhez kotott,
vagy méassal (nem a pacienssel) kapcsolatos.

2.3. Relacidkinyerés

A harmadik feladatban azt kellett meghatéarozni, hogy milyen kapcsolat van —
ha van egyaltalan — az egy mondatban szerepls entitasok kozott. Itt 8 relacio
szerint kellett entitdsparokat vizsgalni. A relaciok egyet kivéve (problem indicates
problem, PIP) szimmetrikusak voltak, az iranyitott relacional természetesen a
megfelel§ irdnyt is meg kellett hatarozni. A relécio egyértelmtien meghatarozta,
hogy milyen entitéstipusok kozott allhat fent.

2.4. Kiértékelés, lebonyolitas

Minden feladatra harom megoldést lehetett csapatonként bekiildeni. Az elsé fel-
adat esetében elsGdlegesen a pontos illeszkedés mikro F-mérték, pontossag, fel-
idézés harmast alapjan rangsoroltak a versenyzéket. Ugyanerre a harom mértékre
atfedd illeszkedés szerint is kiértékelték a megoldasokat, vagyis ekkor mar helyes-
nek szamitott az a predikcio, ahol tokenszinten van atfedés a helyes és a predikalt
entitasok kozott. A két osztalyozasi feladatnél az Gsszes osztalyra vetitett mikro
F-mérték, pontossag, felidézés szerint értékelték a bekiildéseket.

A verseny lebonyolitasa az alabbi médon igazodott a feladatok sorrendjéhez.
Egy-egy feladat leadasi hatarideje kozott 24 ora allt a versenyzsk rendelkezésére.
A névelem-felismerési feladat teljesitése utan kozzétették a résztvevsk szamara a
tesztadatokhoz tartozo helyes értékeket (ground truth), amit a masodik és har-
madik feladat megoldasanéal igy fel lehetett hasznalni; hasonléan nyilvanossagra
hoztak az allitdsosztalyozas megoldokulcsat is a feladat teljesitése utan. Ez az
egymaésra épiil6 kiértékelési modszer lehetévé tette az egyes részfeladatokra be-
adott megoldasok egyenkénti értékelését, hiszen igy nem adodtak Ossze a hibék.
Gyakorlati alkalmazésokban ugyanakkor az allitasosztalyozasnél és a relacioki-
nyerésnél természetesen magasabb hibaértékkel sziikséges kalkulalni, amikor a
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harom részfeladatot egymasra épiilve hajtjak végre. A hibanovekedés nagysag-
rendjét példaul a [7] cikk alapjan becsiilhetjiik meg, ahol a névelem-felismerés
és a PPI-kinyerés kombinalt folyamatanak hatékonysagat vizsgaltak.

3. Mobdszerek

3.1. Lexikon és szintaktikai mintadk alapjan miikédd
névelem-felismerd

Az els6 feladat egy tobbcimkés szekvenciaannotélasi feladatként foghato fel, ahol
a cimkék a harom entitastipushoz tartoznak. A feladatkiiras logikajat kovetve
elsgként a fejként szerepld entitasokat hatéroztuk meg (illesztés), majd kiter-
jesztettiik az entitas szévegkornyezetét az eldirt feltételek szerint (kiterjesztés).

Az illesztési feladatban a fejentitasok felismeréséhez a tanité6 halmazboél in-
dultunk ki. Egy entitast akkor tekintettiink jelltnek az adott osztélyhoz, ha az
atfed6 pontossig — az el6fordulasok, amelyek atfednek az adott osztaly annota-
cioival osztva az Osszes el6fordulassal — meghaladott egy bizonyos kiiszobértéket.
F-mértékre optimalizélva 0,6 bizonyult az optimélis kiiszobértéknek a tanito
halmazon. A lexikont hasonlo kiértékelési modszerrel bévitettiik az i2b2 Obesity
Challenge [20] megoldasanal altalunk Gsszeallitott fogalomlexikon [17], valamint
internetes forrasokbol szarmazo adatok alapjan. A kiterjesztés alapjaul tehat az
igy Osszeallitott névelemlistanak a tesztszovegre illeszkedd tokenjei szolgaltak.

A szovegkornyezet kiterjesztéséhez tobb angol nyelvi elemz6 kimenetét ele-
meztiik abbol a szempontbol, hogy ezek hogyan illeszkednek a meglehetdsen kor-
monfont annotéciés iranyelvekhez. Osszehasonlitasunkban a Stanford szintakti-
kai elemz6t®, a Charniak-Lease elemzének® a McClosky-féle biologiai szévegeken
tanitott modellel [12] valo verziojat, az Enju elemz6t”, valamint a GENIA chun-
kert® vizsgaltuk. Azt tapasztaltuk, hogy a jol formalt mondatokon a Stanford
szintaktikai kimenete egyezett meg leginkabb a versenyen elvarttal, mig a nyelv-
tanilag helytelen (pl. felsorolas jellegii) mondatoknal a GENIA chunker bizonyult
a legjobbnak.

Bizonyos esetekben azonban az elemzé kimenete moédositast igényelt, hogy
megfeleljen az annotécios iranyelveknek. Az egyik tipikus példa erre, hogy az
elemzdk a fénévi csoportokat jellemzGen nem vagjak kotGszavak mentén, azaz a
,The patient experienced X and Y” mondatban az X entitast tartalmazo fénévi
csoportot az elemzdk , X and Y”-ként azonositjak, mig a versenyben a legsziikebb
bennfoglalé nyelvtani egységet X-szel kell annotélni. Ilyenkor tehat kettévagjuk
a kotGszavak mentén a fénévi és melléknévi csoportokat. Szintén eltért az elem-
z6k kimenete az annotéciés irdanyelvektsl a bizonyossagot jelenté hatérozoszok
esetén (,likely” stb.). Bar az elemz8k — nyelvtanilag helyesen — ezeket a fénévi

http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
ftp://ftp.cs.brown.edu/pub/nlparser/reranking-parserAug06.tar.gz
http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/enju/

http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/ genia/postagger/geniatagger-3.0.
l.tar.gz
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csoportba vonték be, az allitasosztalyozasra valo tekintettel (1. ott) ez ellenkezett
az iranyelvekkel.

Az annotéacios iranyelveket szintaktikai grafokra vonatkozo illeszkedési sza-
balyokra irtuk at, és ezekkel hataroztuk meg az entitdsok szovegkdrnyezetét. A
szabalyok az illeszkedd fejentitast kib&vitették a tartalmazoé fénévi, ill. mellék-
névi csoportra, valamint tovabbi bévitést végeztek a prepoziciés szabaly szerint.
A Kkiterjesztésnél a Stanford elemzs és a GENIA chunker kimenetének uni6jat
vettiik, ugyanis ezek akkor is atlapolodhatnak, ha a fejentitasokra diszjunktak.
Példaul az egészségiigyi probléma entitastipus tartalmazza mind a ,reflux” és ,di-
sease” szavakat, de a ,reflux disease” kifejezést nem. Ekkor a ,,The patient has
reflux disease.” mondatban mindkét szot kiilon entitasként felismerjiik, amelyek-
nek a kiterjesztése egybeesik. Ilyen esetekben — ha az entitasok azonos osztalyba
tartoztak — az egyesitett kiterjesztést vettiik.

3.2. Allitasosztalyozas szabalyalapti modszerrel

A masodik feladatot szabalyalapt megkozelitéssel oldottuk meg, amely az enti-
tas szovegkornyezete alapjan hatarozta meg az allitdsosztalyt. Az entitast tartal-
maz6 mondatot az el6fordulast megel6zs, tartalmazo, kovetd, illetve koriilvevd
részre bontottuk. A tanito adat alapjan azonositottuk az egyes allitasosztalyokra
utal6 kulcsszavakat és hogy melyik szovegrészletre vonatkozik a hataskore, 1. pél-
daul az 1. tablazatot.

1. tablazat. Példak az allitasosztalyokra utald kulcsszavakra

Osztaly Kulcsszo
megeléz6 kévetd  koriilvevs

Megfigyelhetd (allitas) due to
Nem figyelhet6 meg (tagadas) without non
Lehetséges possible
Feltételezett if you any
Feltételhez kotott when exertion
Massal kapcsolatos wife

Korabbi kontextusalapa allitasosztalyozési eljarasunkat [17] hasznaltuk fel
frazis-, illetve mondatszintd negacio, allergia és csaladdal kapcsolatos szoveg-
részletek, illetve hataskorok bejeldlésére, és az adott hataskorbe es6 entitasokat
rendre a nem figyelhetd meg, feltételhez kitott és méssal kapcsolatos osztélyba
soroltuk. A kiilonb6z6 modszerek altal adott eredmények kozotti esetleges el-
lentmondéas esetén a nagyobb a priori valdszintiségii allitasosztalyt valasztottuk.
Azokat az entitasokat, amelyeket a fenti modszerek egyike sem sorolt be vala-
melyik osztalyba sem, a megfigyelhets osztalyhoz rendeltiik.
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3.3. Relacidkinyerés feliigyelt tanulokkal

A verseny relaciokinyeréssel kapcsolatos feladata tobbcimkés osztalyzasnak te-
kinthetd, ahol minden adott feltételnek megfelels — azaz a megfelel6 entités-
osztalyokba tartozd — entitaspart valamely relacidtipushoz kell hozzarendelni.
A feladatot relaciotipusonként binaris osztalyozok alkalmazéasaval oldottuk meg,
azaz Osszesen 9 modellt épitettiink: egy-egy osztalyozot a szimmetrikus relacio-
tipusokra, és iranyonként egy osztalyozot a PIP-tipusra. Végiil feloldottuk az
esetleges ellentmondéasokat, vagyis amikor tobb osztalyozo is a pozitiv osztalyba
sorolt egy entitaspart.

A reléaciotipus meghatarozza, hogy milyen tipust entitédsok kozott allhatnak
fenn: 5 relacidtipust definialtak egészségiigyi problémék és kezelések k6zott, ket-
t6t egészségligyi problémak és vizsgalatok kozott, mig az aszimmetrikus PIP re-
laci6 — amelyet szétbontottunk PIP () és PIP (\) iranyfiiggs altipusokra — két
egészségligyi probléma kozt allhat fent. Vegyiik észre, hogy minden relaciotipus
legalabb egy egészségligyi probléma entitast tartalmaz (bGvebb statisztikdkkal
a 2. tablazat szolgal).

Két kiilonboz6 megkozelitést alkalmaztunk a feladat megoldéasara. Alapmod-
szerként egy egyiittes el6fordulés (kollokécio) alapt modszert alkalmaztunk, ame-
lyik az entitasok kozott gyakorta el6forduld szavakat és szo n-gramokat azono-
sitja relacidtipusonként, és amely az igy felismert mintak alapjan osztalyozza a
tesztpéldanyokat.

A maésodik modszer gépi tanulési problémaként kozeliti meg a feladatot, és
szupport vektor gépeket (SVM) alkalmaz kiilonb6z6 magfiiggvényekkel (kernel)
az osztalyoz6 modellek megtanulasahoz, természetesen mind a 9 relacidtipusra
kiilén modellt épitve. A gépi tanulokat 10-szeres keresztvalidalassal értékeltiik
ki, amihez 10 nagyjabol azonos mérett részre osztottuk a tanitohalmazt. Ossze-
hasonlitasként az n-gram alapt modszert is kiértékeltiik ily modon.

Sz6 n-gram alapu relaciokinyerés. A (sz6) n-gram alapt modszer a ta-
nit6 halmazon megfigyelt szosorozatok el6fordulasi statisztikai alapjan mikodik.
Minden osztéalyra kiilon modellt készitettiink.

Els6ként tokenizaltuk a mondatokat, és a tokeneket az alabbi 4 tokenosz-
talyba soroltuk:

1. entitas (a tanitohalmazon definialva);

. szamok (csak szamjegyeket tartalmazo tokenek);
. egyéb szavak;

. irasjelek.

=W N

Az entitasok eléfordulasat az entitastipus cimkéjével (entity blinding), mig a
szamtokeneket egységesen egyazon cimkével helyettesitettiik, majd készitettiink
egy n-gram szoétarat a tanitohalmazon. Kiilonbozd beallitasokkal futtattuk a ki-
sérleteket az n-gramok minimélis és maximalis hosszat, valamint az Osszesitett
minimalis eléfordulas mennyiségét (ming.,)valtoztatva.

Egy n-gramnak valamely relaciotipus szerinti osztalyozasi pontossagat a (ti-
pus szerinti) pozitiv és az Osszes el6fordulas aranyanak alapjan hatarozzuk meg.
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2. tablazat. Relaciotipusokra vonatkozé statisztikdk és keresztvalidacioval mért
eredmények a tanité adatokon. A pozitiv példak a tanité adatokban szerepls re-
laciok, negativ példak a mondatokban talalhato fennmaradé tipushelyes entités-
parok. Mikro F-mérték eredmények, a legjobb eredmény tipusonként félkovérrel
szedve.

Statisztika Moédszer
Poz Neg P/N P% kBSPS SpT SL PT APG n-gram
TERP 1711 1858 0,92 48% 0,78 0,74 0,83 0,74 0,83 0,68

Relacio

TECP 205 3274 0,09 8% 049 044 0,51 041 045 0,35
TRAP 1413 2874 049 33% 0,64 064 0,71 0,64 0,74 0,52
TRCP 294 3993 0,07 7% 0,45 0,34 042 035 043 0,29
TRIP 107 4180 0,03 2% 0,40 023 0,38 024 028 0,37
TRNAP 106 4181 0,03 2% 0,44 027 037 0,23 037 027
TRWP 56 4231 001 1% 0,19 0,13 0,02 0,13 0,11 0,11
PIP (~) 900 7688 0,12 10% 0,49 0,00 0,55 0,00 — 0,29
PIP (~) 320 8268 0,04 4% 0,17 000 0,27 0,00 — 0,12

Osszes 5202 40547 0,13 11% 0,60 0,47 0,65 0,47 0,52 0,54

Egy entitast is tartalmazo, pozitiv példamondatban el6forduldé n-gramot csak
akkor tekintiink pozitiv példanak, ha az entitas része az annotalt relacionak.

Osztalyozasnal egy mondatot akkor tekintiink pozitivnak, ha a mondatbeli
legmagasabb n-gram pontossagi érték elér egy elére definialt kiiszobértéket; itt
természetesen csak az n-gram szotar elemeit tekintjiik. A pontossag kiszamitasa-
hoz a fenti 10-szeres keresztvalidaciot alkalmaztuk és minden részhalmaz 10%-4n
allitottuk be a pontossagi kiiszobértéket.

Az optiméalis paraméterértékek meghatarozésanal az n = 1,...,4, ill
mingeq = 4 értékek eredményezték a legjobb atlagos keresztvalidalt F-mértéket.
Mondatszint osztalyozasnal futtattunk kisérleteket a maximumon kiviil méas
aggregalo fliggvénnyel is, de mindegyik hatékonysaga elmaradt a maximumétol.

Kernelfiiggvény alapt osztalyozas SVM-mel. A szupport vektor gépek
adott tanitohalmaz esetén azt a linearis hipersikot hatérozzak meg, amely a
legjobban szeparalja a pozitiv és negativ tanitéo adatokat [6]. Ha a két halmaz
linearisan nem szeparalhatd, akkor kernelfiiggvények segitségével a feladat egy
nemlinearis, jellemzéen magasabb dimenzioju térbe transzforméalhato, ahol mar
fennallhat a szeparalhatosag [16]. A kernelfiiggvény egy adott parhoz egy ha-
sonlosagi értéket rendel, amely a par kozti bels6 szorzatként egyszertien szamol-
hato, és lehet6vé teszi sokdimenziés problématerek hasznalatat, amelyek példaul
a mondatok strukturalis jegyeit jobban leird, bonyolultabb nyelvtani reprezen-
taciok esetén sziikségesek lehetnek.

A kernelfiiggvényekkel kapcsolatos kisérleteinkben felhasznaltuk azt a kernel-
Osszehasonlito keretrendszeriinket, amelyet eredetileg fehérjeinterakciok (PPI)
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kinyeréséhez fejlesztettiink [19]. Az abban rendelkezésre allo 13 kernelfiiggvény-
bél 5-tel folytattunk kisérleteket:

— a shallow linguistic (SL) [4] kizarolag felszini nyelvtani jegyekkel operal (szo-
fajok, tokenek, lemmék stb.);

— a partial tree (PT) [13] és a spectrum tree (SpT) [10] kernelfiiggvények a
mondat szintaktikai fajan dolgoznak;

— a k-band shortest path spectrum (kKBSPS) [14,19], és az all-paths graph (APG)
[2] kernelek pedig a mondat fliggGségigraf-reprezentacioja alapjan definialnak
hasonlosagi fiiggvényt.

A kernelek alkalmazasa el6tt at kellett alakitani a rendelkezésre bocsatott
zarojelentés-dokumentumokat és ezek mondataihoz generalt nyelvtani elemzése-
ket a PPI-relaciokinyerésnél de facto standardként hasznalt XML forméatumra
[15], hogy a kerneleket alkalmazni lehessen. A kernelek kiilonb6z6 mondatrep-
rezentaciot hasznalnak, ezért az Osszes reprezentacios formatummal gazdagitani
kellett a dokumentumokat. Az SL kernelhez a GENIA taggert alkalmaztuk a lem-
mak meghatérozasihoz. A PT és SpT kernelekhez sziikséges szintaktikai fakhoz
a Charniak-Lease elemz&t alkalmaztuk a McClosky-féle biologiai modellel, mig
a fliggbségi grafokat a Stanford konverterrel allitottuk el a szintaktikai fakbol.

Kiilonb6z6 paraméterbeéllitasokkal futtattunk keresztvalidacios kisérleteket
a kernelekkel, hogy megtalaljuk a legjobb beéllitasokat, amelyekkel azutan az
egész korpuszon betanitottuk a modellt, és ezt alkalmaztuk a tesztadatokon. A 2.
tablazatban Gsszehasonlitjuk a kernelekkel elért eredményeket és az alapmod-
szerként hasznélt n-gram alapt modszert a keresztvalidacios adatokon. Minden
kernelre csak a legjobb beéllitassal elért eredményt kozoljik.

3. tablazat. A harom feladatban elért eredmények a tesztadatokon

Feladat Moédszer TP FN FP R P F

Névelem-felismerés Illesztés + kiterjesztés 24892 20117 16962 0,55 0,59 0,57

Allitasosztalyozas Kulcsszo- és kontextusalapu szabalyok 15805 2745 2745 0,85 0,85 0,85

SVM SL kernellel [4] 6301 2769 3122 0,69 0,67 0,68
Relacickinyerés kBSPS kernellel [14] 447 8623 3772 0,05 0,11 0,07
Y Sz6 n-gram alapon 6040 3030 23697 0,67 0,20 0,31

SL és kBSPS kernelek kombinéciéja 4639 4431 8636 0,51 0,35 0,42

4. FEredmények

A 3. tablazat Gsszefoglalja a harom feladatban elért eredményeinket, amelyeket
méar a helyes referenciaadatokkal ellatott tesztadatok segitségével szamoltunk
ki (a szervezgk altal rendelkezésre bocséatott kiértékel§ ugyanis pontatlan volt).
A 4. tablazatban részletesen ismertetjiik a névelem-felismerési feladat eredmé-
nyeit, mig az allitasosztalyozas részeredményei az 5. tablazatban talalhatok. A
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névelem-felismerésben 0,57 F-mértéket értiink el pontos, és 0,80-at eredményt
atfeds illeszkedés esetén. Allitasosztéalyozasnal 0,92, mig relaciokinyerésnél 0,68
volt ez az érték.

4. tablazat. Névelem-felismerési eredmények entitastipusonként a tesztadatokon

Illeszkedés Entitas TP FN FP R P F
Egészségiigyi probléma 11,4k 7,2k 54k 0,61 0,68 0,64
Pontos Gyogykezelés 73k 6,3k 5,6k 0,54 0,57 0,55
Orvosi vizsgélat 6,3k 6,6k 6,10k 0,49 0,51 0,50
Osszes 24,9k 20,1k 17,0k 0,55 0,59 0,57
Egészségiigyi probléma 14,2k 4,3k 2,1k 0,77 0,87 0,82
Atfeds Gyogykezelés 10,3k 3,3k 2,4k 0,76 0,81 0,79
Orvosi vizsgélat 10,0k 2,9k 1,8k 0,77 0,84 0,81
Osszes 36,3k 8,7k 6,3k 0,77 0,85 0,80

5. tablazat. Allitasosztalyozési eredmények a tesztadatokon

Osztaly TP FP FN R P F
Megfigyelhets (allitas) 11754 1300 1271 0,90 0,90 0,90
Nem figyelhets meg (tagadas) 2934 843 675 0,81 0,78 0,79
Lehetséges 596 392 287 0,67 0,60 0,64
Feltételezett 361 55 356 0,50 0,87 0,64
Feltételhez kotott 26 131 145 0,15 0,17 0,16
Massal kapcsolatos 134 24 11 0,92 0,85 0,88
Osszes 15805 2745 2745 0,85 0,85 0,85

5. Diszkusszio

A 4. tablazatban a névelem-felismerésnél lathato a pontos és az atfedd illeszkedés-
sel szamolt eredmények kozotti jelentds kiilonbség (0,23-os eltérés F-mértékben)
arra utal, hogy az entitasok hataskorének helyes kiterjesztése gyakran nehéz fel-
adatnak bizonyult. A pontossag rendre magasabb a felidézésnél a teszthalmazon,
ami a F-mértékre vonatkozo6 lexikonoptimalizaldsnak az eredménye.

Az allitasosztalyozasi feladatnél az osztalyozasi hatékonysag a rendelkezésre
4ll6 tanité adatok szamaéaval korrelal, 1. 5. tablazat. Kivételt csak a massal kapcso-
latos osztaly jelent, amely konnyen felismerhets volt egyes rovatfejlécbeli kulcs-
szavak gyakori el6fordulasa miatt (pl. family history”).
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A relaciokinyerésnél hasznalt modszerek elemzésénél (2. tablazat) — egybe-
hangzoan a [19] munka megallapitasaival — azt talaltuk, hogy a szintaktikai
elemzési fa alapt kernelfiiggvények (PT, SpT) kevésbé képesek a relaciotipusra
jellemzd jegyek kiemelésére, mint a felszini jegyeken vagy fliggGségi grafokon ala-
pulo modszerek (SL, kBSPS és APG), ezért a tovabbi kisérletekben nem hasznal-
tuk fel ket. Az APG kernelt implementaciojanak lassia sebessége miatt voltunk
kénytelenek kizarni (10-50-szeres kiilonbség, 1. még 24 6ras limit a versenyben).
Ko6vetkezésképpen a versenyben az SL a kBSPS kernelek, tovabbé a kombinaci-
ojuk és az alapmodszer altal adott eredményeket vettiik szamitasba. A kBSPS
nagyon kevés pozitiv osztalycimkét predikalt, és igy alacsony felidézést, vala-
mint F-mértéket ért el. Az eredmények utolagos kiértékelésénél kideriilt, hogy
ez a kBSPS kernel paraméterbeéllitasra valé érzékenységének koszonhets: a 9
relaciotipusbol csak 2-nél adott értékelhetd eredményt a keresztvalidacioval leg-
jobbnak bizonyult beallitassal. Ezzel ellentétben az SL, amely az alapbeéllitassal
is kedvezs teszteredményeket produkalt, lényegesen robosztusabb, ami valészint-
leg azzal is Gsszefiigg, hogy ez a megoldas a legkevésbé érzékeny az agrammatikus
mondatokbdl ad6dé elemzési hibakra, hiszen kizarolag felszini jegyekkel operal.

6. Osszefoglalas

Munkénkban ismertettiik a 2010 i2b2/VA Shared-Task nemzetkozi verseny ha-
rom lényegesen kiilonbozs részfeladatéara elkészitett megoldésainkat. Névelem-
felismerésnél elGszor lexikonalapu illesztést, majd uténa szintaktikai elemzés
alapu hatokor-kiterjesztést alkalmaztunk; allitasosztalyozésnél kulcsszavakon
alapulo szabéalyalapt rendszert fejlesztettiink ki; relaciokinyerésnél egy kolloka-
cidalapu alapmoddszert és tobb kernelfiiggvényt hasznalo SVM-et alkalmaztunk
megoldasainkban. Ugyan a versenyben elért helyezéseket a szervezék csak 2010
novemberében, a kapcsolodd konferencian hozzak nyilvanossagra, mindharom
feladattipusnal sikeriilt a szakteriilet jelenlegi sztenderdjét legaldbb elérs ered-
ményeket hozni.

Az utélagos elemzések tobb olyan iranyt mutatnak, amellyel az egyes felada-
tokra kapott eredmények pontossaga esetleg javithatd, amelyeket tehéat a tovabbi
munkainkban vizsgélni kivanunk:

— Névelem-felismerésnél a lexikonalapi illesztés, majd kiterjesztés helyett cél-
szerd lenne az elemzési hibakra érzéketlenebb conditional random fields
(CRF) tanuldé modszer alkalmazasa.

— Relaciokinyerésnél szamos modon javithato a hatékonysag. A kernelfiiggvé-
nyek esetén a hasonlosagi értékek feladatspecifikus modositaséval elérhetd
lenne az agrammatikus mondatok hatékonyabb kezelése. A kernelek optima-
lizalasanal a keresztvalidacios halmazon vald optimalizélas helyett alterna-
tiv médon a pozitiv/negativ osztalycimkék tanité halmazon mért ardnyanak
teszthalmazon val6 kozelitésével kiszlirhet6k a nyilvanvaléan téves eredmé-
nyek (1. kBSPS) — feltéve, hogy ez az arany hasonlé a teszthalmazon is. Mi-
vel az adott feladatban nagyon eltért az egyes osztalyok egyedszama, ezért
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a tobb tanitdé adattal bird osztalyok feliilsulyozasaval kedvezébb mikro F-
mérték lett volna elérhetd. Végiil pedig a kernelek kombinalaséaval, akar rela-
ciotipusonként, akdr mondattipusonként is lehet a teljesitményt 1ényegesen
javitani.
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