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Kivonat Napjainkban egyre tobb elektronikusan rogzitett dokumen-
tum keletkezik klinikai kornyezetben, melyek egyik kozos jellemzdje,
hogy létrehozasuk sordn a klinikai dolgozdék nem forditottak figyel-
met a dokumentumok struktirdjanak kialakitasara, illetve a helyesirasi
normék betartdsdra. Bar a mondat- és széhatarok megéllapitisa egy
olyan alapvet6 feladat, mely a feldolgozasi lanc legelején helyezkedik
el, irodalma mégsem jelentos, mivel ezt gyakran mérncki munkéanak
tekintik a kutatdk. Jelen irdsunkban ismertetjiik a klinikai doku-
mentumok sajatossagait, kiilonos tekintettel a mondat- és széhatarok
kérdésére. Részletesen bemutatunk egy hibrid szegmental6 algoritmust,
mely szabdlyalapu részek mellett nem feliigyelt gépi tanuldst is haszndl.
Az ismertetett moédszer eredményességét részletesen megvizsgaljuk,
maésrészrél Osszevetjik azt mas magyar nyelvre elérhet rendszerekkel.
Megmutatjuk, hogy a komplex eljaras teljesitménye jelentés mértékben
meghaladja az alapjaként szolgalé szabdlyalapt rendszerét. Osszevetve
més mondatszegmentdlé (és tokenizdld) metédusokkal, megéllapitjuk,
hogy csak az ismertetett 1j algoritmus képes oly mértékben mondat-
és tokenhatarok azonositasara, hogy az a gyakorlatban is hasznilhaté
legyen.

1. Bevezetés

Magyarorszagon a naprél napra keletkezé nagy mennyiségii klinikai doku-
mentumok jelentos hanyada csak archivalasi célbol késziil és nem keriil feldol-
gozasra. Ezek nyelvtechnolégidval tamogatott Ujrafelhasznédlasa, méas nyelvekhez
hasonléan, nagy mértékben képes lenne segiteni a klinikdakon praktizalé orvo-
sokat jobb diagndzisok vagy 1j terapidk kifejlesztésében. A feldolgozd- és in-
formdciokinyerd-eljardsok legtobbje a bemeneti szoveget mondatokra és/vagy
szavakra bontva varja, igy ezek pontos elvégzése sziikségszerii. Bar az altalanos
nyelvre léteznek nagy teljesitményii szegmentald eszkozok, de ezek alkalmaz-
hatésaga klinikai szovegeken nem bizonyitott.

Irasunkban megvizsgaljuk a klinikai kornyezetben késziilt rekordokat,
ravilagitva azok kiilonleges tulajdonsagaira. Bemutatunk egy kis méretii kor-
puszt, melyet az eszkozok fejlesztése céljabol hoztunk létre, majd ismertetiink
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egy nagy teljesitményii szegmentalé algoritmust. Az eljaras szabédlyalapti kompo-
nenseken t1dl gépi tanulé (GT) algoritmusokat is foglalkoztat. Az utébbi médszer
alapja, hogy a nyers szovegekben pontra végzodé tokenekrdl meghatarozza, hogy
a pont és a szb egybeirdsa csak a véletlen miive (mondathatdr) vagy pedig
szisztematikus haszndlat eredménye (rovidités). A pontosabb és teljesebb feldol-
gozas érdekében az eljards szamos mas jellemz6 mellett morfolégiai elemzéseket
is hasznal.

A tesztkorpuszon végzett kiértékelésiinkben megmutatjuk, hogy a klinikai
szovegeken egyetlen szabadon elérhetd eszkoz sem teljesit megfeleléen, mig az
altalunk fejlesztett algoritmus a gyakorlatban is jél hasznélhato.

2. Kapcsolédé munkak

2.1. Mondatok és tokenek azonositasa

A szovegek alkotdelemeinek keresése két részfeladatbdl tevédik Ossze: mon-
dathatarok azonositasa és tokenekre bontas. Nagyon gyakran egy mondathatar-
kereso algoritmus feltételezi a roviditések ismeretét, vagy magaban foglalja azok
azonositasat is. Mig a tokenizalast gyakran mérnoki feladatként kezeljiik, ezzel
szemben a mondathatarok felismerésének b&vebb irodalma van. Read et al. 6ssze-
foglalé frdsdban [1] az aldbbi csoportokba osztja az ezzel foglalkozé kutatdsok: 1)
szabalyalapi rendszerek, amik domén- vagy nyelvspecifikus tuddst hasznalnak;
2) feliigyelt gépi tanuldson (FGT) alapulé algoritmusok; 3) feliigyelet nélkiili gépi
tanuldst (FNGT) hasznélé médszerek.

A gépi tanuldst (GT) alkalmazd megolddsok koziil az egyik elsd Riley [2] algo-
ritmusa volt, melyben dontési fakat haszndlt mondatvégi irasjelek osztalyozasara.
Analég megkozelitéssel bir a SATZ [3] keretrendszer, melyben szdmos FGT
modszer érhetd el, ami ezeken tul a széfaji cimkék mint jellemzok hasznalatara is
képes. Az els6 eredmények, melyek maxent tanuldst hasznaltak mondatok szeg-
mentdldsdra, Reynar és Ratnaparkhi nevéhez flizédnek [4]. Masrészrdl a Gillick
altal bemutatott algoritmus [5] hasonld jellemzdket haszndlva SVM mddszeren
alapul. Ismeretesek még Mikheev munkdi, melyek kozt szerepel egy szabalyalapa
eszkoz [6], illetve ennek integralt hasznédlata egy széfaji egyértelmiisits keret-
rendszerben [7]. Az dltalunk ismert egyetlen FNGT-on alapi médszert Kiss és
Strunk készitette, mely tobbszavas kifejezéseket azonosité algoritmust hasznal
annak eldontésére, hogy egy sz6 és egy pont réviditést alkot-e.

Magyarra az eziddig publikalt alkalmazisok szabalyalapi megkozelitést
hasznélnak: a huntoken [8] eszkdz Mikheev rendszerén [6] alapul, mig a
magyarlanc [9] hasonlé modulja a MorphAdorner projekt [10] eredményeire épft.

2.2. Orvosi szovegek feldolgozasa

Magyar nyelvii orvosi szovegek feldolgozasdnak irodalma ezidaig nem je-
lent&s: Siklési et al. [11,12] megolddsa automatikus médon képes klinikai széve-
gek helyesirdsanak javitdsara, mig Orosz et al. egy morfolégiai egyértelmiisité
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rendszer teljesitményének novelésérdl szémolnak be [13]. Orvosi szdvegek auto-
matikus szegmentalasanak kérdését egyik mii sem érinti.

Magyartol eltéréen, az angol nyelvli orvosi szévegek szegmentdlasanak iro-
dalma b&vebb: mondatra bonté eljarasokként leginkdbb szabélyalapu (pl. [14])
vagy FGT-t haszndlé médszereket [15,16,17,18,19] hasznélnak. Ezek koziil is a
legnépszeriibbek a maximum entrépian és CRF-en alapuldk. A feliigyelt tanuld
algoritmusok egyik elénytelen tulajdonsaga, hogy nagy mennyiségii manuélisan
annotilt adatra van sziikségiik. Ezek koziil a doménspecifikus tanité anyagot
hasznéldk altalaban jobban teljesitenek, de egyes kutaték, mint Tomanek et al.
[20] az &ltaldnos nyelvi adatok haszndlata mellett érvelnek.

3. Ero6forrasok és metrikak

Az elkésziilt modszer fejlesztése és kiértékelése céljabdl sziikséges volt
létrehozni egy megfelel6 méretii etalon korpuszt, illetve meghatarozni azokat a
metrikakat, amik a kiértékelés alapjat képezték. Ebben a fejezetben ismertetjiik
az etalon létrejottének 1épéseit, jellemz6 tulajdonsagait, majd pedig bemutatjuk
azon mértékeket, melyek a méréseink alapjat képezték.

3.1. Az etalon korpusz

A korpusz egy szemészeti klinikai rekordjainak véletlenszertien kivalasztott
bekezdéseit tartalmazza, melyeket el6szor automatikusan tokenekre és monda-
tokra bontottunk, majd az igy kapott szovegeket manudlisan javitottuk és el-
lendriztik. Az igy kapott etalon a helyesen szegmentalt bekezdéseken tul tar-
talmazza még azok eredeti formdjat is. A tesztkorpusz mintegy 2300 mondatot
tartalmaz, melybdl 1200 az egyes algoritmusok kiértékeléséhez, mig a maradék
azok optimalizaldsara keriilt felhasznalasra.

Mivel az orvosi rekordokbdl kinyert bekezdések zajosak, igy azok szeg-
mentaldsa el6tt szlikség volt egy normalizdlé modul alkalmazasara is. Ennek
a szabalyalapt komponensnek az alabbi hibakkal kellett megkiizdenie:

1. dupldn konvertalt karakterek, mint pl. ‘&amp;gt;’,

2. ,irégépproblémdk”: az ‘1’ és ‘0’ gyakran '’ és ‘o’ betiikként szerepeltek,
3. datumok nem konvencionalis hasznalata pl. ‘2011.01.02."; vagy ‘06.07.12.°,
4. kozpontozasi hibdk pl. ‘1.23mg’, Torokozegek.Fundus :ép.’.

Hogy teljesebb képet kapjunk az orvosi szévegek karakterisztikdjardl, ossze-
vetettiik az etalont a Szeged Korpusszal (SZK) [21]. Az 6sszehasonlitds az aldbbi
jelentés kiillonbségeket fedte {ol:

1. A roviditések ardnya az &altalunk vizsgéalt klinikai szovegekben mintegy
2,68%, mig ez az dltaldnos nyelvi korpuszban kevesebb mint 0,01% volt.

;;;;;

mig ez az orvosi szovegek mondataiban csak az esetek 51,72%-ban igaz.
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3. Hasonlban az el6zoéekhez, a mondatkezdé nagybetiik hasznalatanak ardnya
is nagymértékii eltérést mutat: a klinikai rekordokban ez csupan 87,19% mig
az altaldnos nyelvi szovegekben 99,58%.

4. A tokenizaldst érinté jelentés kiilonbség még a numerikus adatokat tartal-
mazé mondatok ardnya, mely a klinikai rekordokban 13,50%, mig a SZK
esetében ez az arany elhanyagolhato.

3.2. Kiértékelési mddszerek

A szakirodalomban nincs egyetértés afelél, hogy milyen metrikat érdemes
hasznalni a mondatrabontas és tokenizalas feladataiban: a GT moddszereket
alkalmazok gyakran F-mértéket, pontossigot és fedést hasznalnak, mig
beszédfelismerési feladatok esetén ugyanerre pl. a NIST metrikat alkalmazzak.
Sokszor a fedés, illetve pontossdg hasznélata esetén sem egyértelmi, hogy mik
az osztalyozandd entitasok, és azok milyen kategoridkba keriilhetnek.

[rasunkban a Read et al. [1] &ltal bemutatott modszernek —egy
moédositott valtozatat hasznéljuk. Igy a szegmentéldst egy egységes osztalyozasi
problémaként értelmezziik, amiben minden karaktert, illetve a koztik 1évo
iires sztringeket egy-egy cimkével illetliink aszerint, hogy az entitds két token
hataran all-e, egy mondatot zar-e le vagy esetleg az el6zoek egyike sem. Ezt a
sémat haszndlva az eredmények elemzéséhez a bevett fedés- és pontossagalapi
mértékekre tdmaszkodunk. A kiértékelés soran az Fjg-értéket is kalkuldlunk: mig
a tokenizalas feladatdban az altalanos F} vizsgalatat megfelelonek talaltuk, a
mondatokra bontés esetén a pontossigot elényben részesitve a 8 = 0, 5-t talaltuk
optimalisnak. Az utébbi dontés mogott az a megfontolas all, hogy a nyelvtech-
nolégiai feldolgozasi lanc rakovetkez6 moduljai még képesek lehetnek két szét
nem véalasztott mondat helyes elemzésére, de fals mondattoredékek feldolgozédsa
a hibak tovabbi keletkezését szolgalja.

4. A szegmental6 lanc

Ebben a fejezetben ismertetjiik azt az sszetett algoritmust, mely nagy pon-
tossaggal végzi a klinikai szovegek mondatokra bontasat. Az aldbbiakban bemu-
tatott algoritmus elsé eleme egy olyan szabdlyalapi komponens, ami elsésorban
a tokenizalasért felelos. Ennek lefrasa utan ismertetjiik még azokat mddszereket
is, melyek tovabb novelik a szegmentalo lanc teljesitményét.

4.1. A baseline algoritmus

Eljarasunk elsé 1épésként egy olyan szabalyalapi modult hasznal, mely-
nek célja, hogy tokenekre bontsa a bekezdések szovegeit. A komponens ezen
miikodését itt nem részletezziik, mivel algoritmusa tokenizaldsi feladatokban
jol ismert szabdlyokra tamaszkodik. Ez a komponens a tokenizdlason tul
magaban foglalja még olyan mondatvégek felismerését is, melyekre a token-
hatdarok megallapitasa soran lehet6ség nyilik. Erre a kovetkez6 esetekben van
mod:
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1. ha egy létrejott token mondatvégi irasjel, ami egy nem irédsjelet tartalmazé
token elGtt szerepel,

2. vagy ha egy sor egy teljes ddtumkifejezéssel vagy egy vizsgalati eredménnyel
kezdédik.

Megvizsgalva a fenti eljards eredményességét azt taldltuk, hogy igy a mon-
datvégek mindossze felét lehetséges felfedni, ami az algoritmus magas pontossiga
mellett is til alacsony Osszesitett teljesitmény. A hibdk részletes elemzése meg-
mutatta még, hogy a fel nem ismert tokenhatarok jelentOs része egybeesik a nem
azonositott mondathatarokkal, ami sziikségessé teszi a pontra végzodd tokenek
osztalyozasat. fgy tehat ugy dontottink, hogy egy olyan komponenssel egészitjiik
ki az algoritmust, mely képes megkiilonboztetni a réviditéseket a mondatvégi
szavaktél.

4.2. Eredményesebb mondathatar-felismerés gépi tanulas
hasznalataval

Altaldnos nyelvi szovegekben kétfajta indikator létezik, amik mondat-
hatérokat jelezhetnek. Ez egyik ilyen az irasjelek jelenléte, a masik pedig a
nagybetiik hasznédlata. Esetiinkben az irasjelek kozil csak a pont igényel tovabbi
vizsgalédast, hiszen ez esetben &ll csak fenn tobbértelmiiség. Hasonldéan a kapita-
lizalt szavak elemzésével is koriiltekintGen kell eljarni, hiszen a tulajdonneveken
kiviil az orvosi szovegekben bizonyos roviditések és latin szavak is tévesen nagy
kezdobetlivel vannak irva. A fentieken feliil nehezitik még a feladatot az olyan
mondathatarok, amiknél mindkét jellemz6 egyszerre hidnyzik.

Az indikatorokra épitve is lehet automatikus eljarasokat épiteni anélkiil, hogy
doménspecifikus roviditéslista vagy tulajdonnév-szétar a rendelkezéstinkre allna.
Ugyanis egy feldolgozé algoritmusnak elégséges megfeleld bizonyitékot talalnia
egy sz6 (w), és az 6t kovetd pont (e) szepardltsigéara, ami pedig Kiss és Strunk
algoritmusdhoz [22] vezet. fgy tehat a kollokacidk azonositdsara hasznélt log-
likelihood arany egy megfelel6 mddszer a feladat megkozelitésére. Esetiinkben
ez a (3)-ban formalizdlhatd, ami statisztikai tesztre épiilve felhaszndl egy null és
egy alternativ hipotézist.

Ho : P(ejw) = p = P(e|-w) (1)
Hy : P(ojw) = p1 # p2 = P(e|~w) (2)
logh\ = —2log£((gz)) (3)

A (1) formula a (szd, o) pér fliggetlenségét fejezi ki, mig (2) teljesiilése
esetén feltételezhetjiik, hogy ezek egyiittallisa nem csupan véletlenszer(i, mi-
vel roviditést jelolnek. Kiss és Strunk kutatdsa megmutatta, hogy a (3)-ban
szamolt log) értékek eloszldsa x2-tel aszimptotikus, igy statisztikai tesztként is
hasznalhaté. Ezzel egyiitt azt is megallapitottak, hogy ennek a moédszernek a
pontossaga 6nmagaban alacsony, igy sziikséges tovabbi skdlazé faktorok alkal-
mazasa.
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Kutatasunkban ezekre az eredményekre tamaszkodva alkalmazzuk a logA
kalkulust, viszont szemben az eredeti munkaval egy inverz pontozasi modszert
hasznalunk (iscore = 1/log)). Tesszik ezt azért, mert nem célunk az Gsszes
orvosi rovidités azonositasa, s6t éppen ellenkezbleg, csak azon parok fellelése,
amikrdl nagy biztonsiggal feltételezhetjiik, hogy nem Osszetartozoak, igy tehat
nem roviditett szdalakok. A fejlesztés sordn sziikségesnek talaltuk még a skalazé
faktorok adaptalasat is, melyet az alabbiakban részleteziink.

Hasonléan [22]-hoz, az els§ tényez$ a tokenek hosszdra épiilve (len) ju-
talmazza a rovideket és bilinteti a hossziakat. A faktor szamitdsa soran fel-
hasznaltuk még a korpusz altalanos jellemz6it: az optimalizacids adatokbdl ki-
nyert és manudlisan ellendrzott roviditéslista elemeinek a 90%-a legfeljebb 3
hossztisagi, mig az ettdl hosszabb roviditett tokenek csak elvétve fordulnak eld.
[gy formalizaltuk ezeket a megfigyeléseket a (4) tényezben.

Slength (iscore) = iscore - exp (len/3 — 1) (4)

Mint azt [13]-ben ismertettiik, a HuMor tétarat orvosi doménen hasznéalatos
szavakkal bévitettiik, igy ennek elemzéseit is felhasznaltuk az osztdlyozasi fel-
adatban. Mivel az elemz6 szamos roviditést is ismer, igy erre a tudédsra alapozva
tovdbb szlirhetjiik a mondatvégi tokenek listdjat. Az (5) indikdtorfiiggvény a
HuMor elemzései alapjan jelez, hogy az adott szonak létezik-e roviditésre vissza-
vezethet6 felbontdsa. A lexikdlis tudds nagyobb biztonsagi foka miatt, nagyobb
sulyt tarsitottunk ehhez a faktorhoz, tovabba (6) gy keriilt kialakitdsra, hogy
képes legyen ellensiilyozni a rovid mondatvégi szavak hibas osztdlyozasét.

1 ha w szé elemzései kozott nincsen rovidités
indicatory,orph(w) = ¢ —1  ha w-nek van rovidités elemzése (5)

0 egyébként

Smorph(iscore) = iscore - exp (indicatororpn - len®) (6)

A harmadik és egyben utolsé tényezd a kotéjelek hasznédlatdra épiil.
Vizsgalataink soran azt tapasztaltuk, hogy ezek jelenléte nem jellemzé a
roviditésekben, viszont anndl inkabb el6fordulhatnak az Osszetett szavak
képzésekor. Ezt a megfigyelést formalizalva a sz6 hosszdval aranyos tényezéként
készitettiik (7)-et, melyben a indicatorpyphen akkor és csak akkor vesz fel 1
értéket, ha a sz6 tartalmaz kotojelet, egyéb esetben az értéke 0.

Shyphen (iscore) = iscore - exp (indicatorpyphen - len) (7)

A fentiek médositdk hasznalatdaval szamoljuk az Osszesitett pontozast, amit
(8) mutat be. Az sscore-t minden ponttal végz8dd tokenre kalkuldlja az algorit-
mus, majd Gsszeveti ezt egy empirikusan meghatédrozott kiiszobértékkel (< 1,5),
mely alapjan roviditésnek azonosithato egy entitéas.

sscore = Shyphen © Smorph © Siength(iscore) (8)
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4.3. Tovabbi kapitalizacién alapulé szabalyok

Munkankban 1étrehoztunk még egy olyan komponenst is, mely szavak kapi-
talizdcigjara tamaszkodik. Ez a modul is épit a HuMorra: ha egy szé analizisei
kozott nem szerepel egy tulajdonnévi elemzés sem, és a sz6 nagy kezdObetiivel
van irva, akkor a széban forgé entitds mondatkezdd jeloltté valik. Ezek tovabbi
szlrésére is szitkkség van, mivel fenndll még a veszélye annak, hogy egy tobb
tagbdl allo tulajdonnév egyik elemével van dolgunk. fgy a kontextusok figye-
lembevételével, csak azokat a szavak keriilnek a mondatkezdd osztdlyba, amik
biztosan nem tulajdonnevek.

5. Eredmények

Az algoritmus egészének teljesitményére egy mutatd az dsszesitett pontossag.
Az 1. tédbldzatban kozreadjuk az eléfeldolgozott és a szegmentilé metédusok
eredményeinek megfelel6 értékeit. Itt a pontossidg értékek magas volta az-
zal magyardzhatd, hogy a kiértékel6 mdédszer a leggyakoribb jelenséget (nincs
mddositds) egyformdn jutalmazza a legnehezebbekkel. Kozelebbi képet kapunk a
komponensek egyenkénti teljesitményérol a 2. tablazatban, amiben a hibaratdjuk
csOkkenését prezentaljuk.

1. tablazat. Az egyes feldolgozasi fazisok Gsszesitett pontossdga

Osszesitett pontossig

Eléfeldolgozott adat 97,55%
Baseline algoritmus 99,11%
Teljes lanc 99,74%

2. tabldzat. Az egyes rendszerek hibaaranyanak cstkkenése a baselinehoz vi-
szonyitva

Hibarata csckkenés

(w, ®) parok osztalyozdsdval 58,62%
Kapitalizacién alapulé szabalyokkal 9,25%
A teljes lanc 65,50%

Tiizetesebben megvizsgalva az egyes modulok teljesitményét a hagyomanyos
pontossag, fedés és F-értékeket is szdmolunk. A mondathatarok azonositdsat te-
kintve a 3. tablazat értékei jelentds teljesitménynovekedésrol szamolnak a fedést
illetéen, mig pontossagi értékek csak kis mértékben csokkennek.

Eredményeinket érdemes tanulmanyozni méds magyar nyelvre szabadon
elérhet6 szegmentdald eszkozok teljesitményének fényében is. Vizsgdlatunkban a
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3. tédbldzat. Az egyes mondatrabonté modulok eredményességének vizsgalata

Pontossdg (P) Fedés (R) Fos

Baseline 96,57% 50,26% 81,54%
(w, ) parok osztalyozasival 95,19% 78,19% 91,22%
Kapitalizécion alapulé szabalyokkal 94,60% 71,56% 88,88%
A teljes lanc 93,28% 86,73% 91,89%

teszthalmaz adatain kiértékeltiik a magyarlanc megfelel6 moduljat, a huntoken
eszkozt, az OpenNLP! mondatrabonté komponensét, illetve Punkt nyelvfiigget-
len rendszert. A huntoken rendszer a miikodéséhez roviditéslistakat hasznél,
mely lehetOséget adott miikbdésének testreszabdsihoz. fgy vizsgédlatunk kiter-
jedt az dltaldnos tokenizdlé (HTG) teljesitményén til, egy orvosi roviditésekkel
adaptalt (HTM) verzidjdra is. Mivel az OpenNLP FGT algoritmusokat hasznél
mondatvégek azonositasara, igy ehhez tanitéanyagként a Szeged Korpuszt mon-
datait hasznaltuk.

4. tablazat. Szabadon elérhet6 mondatrabonté alkalmazdsok teljesitményének
kiértékelése

Pontossdg (P) Fedés (R) Fos

magyarlanc 72,59% 77,68% 73,55%
HTG 44,73% 49,23% 45,56%
HTM 43,19% 42,09% 42,97%
Punkt 58,78% 45,66% 55,59%
OpenNLP 52,10% 96,30% 57,37%
A hibrid ldnc 93,28% 86,73% 91,89%

A 4. tablazat adatai azt sugalljak, hogy a zajos orvosi szovegeken az altalanos
nyelvhasznélatra optimalizalt szoftverek sikertelennek bizonyulnak. Bar az
OpenNLP kiemelked6 fedéssel rendelkezik, de cserébe a mondatok majd felét
hibdsan vagja szét, ami végeredményben alacsony F-pontot eredményez. Ro-
busztus teljesitményt mutat még a magyarlanc, mely eredmény a jol felépitett,
doménfiiggetlen szabalyok hasznalatdnak koszonheto. Ezekkel szemben a hunto-
ken egyes valtozatai nyujtjik a legalacsonyabb pontossdgot és F-pontokat is. A
Punkt eredményeit vizsgalva azt talaljuk, hogy a feliigyelet nélkiili tanulé algorit-
mus doménadaptacidja mintegy kétszeres teljesitményndvekedést eredményezett.

Bar munkankban f6leg a mondatok szegmentalasara koncentralunk, de
vizsgaltuk még a tokenizdlé rendszerek pontossiagat is. Az elvégzett mérések
(5. tdblazat) osszhangban &llnak azzal a feltételezésiinkkel, hogy a baseline al-
goritmus altal fel nem fedezett tokenhatarok jelentés része egyben mondathatar
is.

! http://opennlp.apache.org/
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5. tdbldzat. A tokenizélds feladatara vonatkozé eredmények

Pontossdg (P) Fedés (R) P
Baseline 99,74% 74,94% 85,58%
A teljes lanc 98,54% 95,32% 96,90%

6. ésszegzés

[rdsunkban ismertettiink egy hibrid algoritmust, mely kiemelked6
eredményességgel képes mondat- és tokenhatarok azonositdsara klinikai
rekordok bekezdéseiben. Vizsgalatunk célja els6sorban a mondatvégek helyes
detektédlasa volt, melyhez egy harom 1épésbdl all6 eljardst készitettiink. A
készitett feldolgozasi lanc szabalyalapi komponensek mellett feliigyelet nélkiili
gépi tanuldsra is tamaszkodik. Az algoritmus elsé lépésben mintaillesztés
hasznalataval elvégzi az alapszintii tokenizaldst, majd ennek eredményében az
egyes (szd, e ) parok eloszldsit figyelembe véve azonositja a mondathatdrok nagy
részét, melyet az utolsé szabdlyalapi komponens tovdbb finomit. A bemutatott
algoritmus kiilonlegessége, hogy a hatarkeresési feladatokhoz egy morfologiai
elemz6 tudasat is sikerrel hasznalja.

A létrehozott rendszer teljesitménye, Osszehasonlitva mas szabadon elérhet6
szoftverekkel szemben is, kiemelkedéen magas. Vizsgalatunk megmutatta, hogy
a létrejott hibrid algoritmuson kiviil nincsen méas olyan szabadon hozzaférhetd
eszkoz, mely hasonlé eredményességgel végezné orvosi szovegeken a szegmentdalas
feladatat.
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