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1. Absztrakt

Az elmilt években a szamitdstudomanyok teriiletét arvizként lepték el a nagy
nyelvi modellek. Képességeiket sok teriileten probaljak hasznositani, altala-
nossagban egyre inkdbb novekvd sikerrel. Ilyen teriilet példaul a nyelvészet
vagy az oktatas. Kutatasom soran az orvostudomény, azon beliil a radioldgiai
leletezés teriiletére koncentraltam. A Rontgen és MR felvételek kiértékelése
soran nagy mennyiségi szoveges és képi adat keletkezik, ami a radiologiai
vizsgalatok 6 kimeneti terméke, és amit napjainkban emberi erébefektetéssel
dolgoznak fel, ami egy koltséges erdforréas.

A dolgozatomban bemutatott munkankat egy korabbi, munkatarsaim &l-
tal irt cikk eredményeire alapoztuk. Célunk az volt, hogy 6sszehasonlitast
készitsiink a cikkben hasznalt, publikusan elérhetd, Generative Pre-trained
Transformerre (GPT-re) alapul6 modszer, és egy altalunk készitett, Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers-et (BERT-et), egyszert
ontologidkat, és szabaly-alapt megoldésokat hasznalé modszer eredményessé-
gét tekintve a leletek automatizalt értelmezésében. A kiilonb6z6 modszertanok
egy radiologus altal annotalt adathalmazon keriiltek kiértékelésre 56 valo-
di, angol nyelvii leleten. Az eredményeket az értelmezés tobb szintjén, tobb
szempont alapjan hasonlitottuk 6ssze. A dolgozatban bemutatott kutatas f6
kérdéskore, hogy egy altalanos nagy nyelvi modell mennyivel marad el, vagy
teljesiti tul a célzottan radiologiai leletekre kihegyezett modszert. Kovetkez-
tetéseink soran figyelembe vettiik a két megkozelités elényeit és hatranyait
is.

Eredményeink azt mutatjak, hogy a két modszer megkozelitSleg hasonlo
pontossaggal teljesit. Mindkét modszer hatékony a leletek kiértékelésében, ami
potencialisan elGsegitheti a radioldgiai szoveges leletek gépi feldolgozasanak
teriiletét. Megallapitottuk, hogy a két modszer a kiilonb6z6 részfeladatokon
eltéréen teljesit, méréseink szerint a GPT jobb a kapcsolatok felismerésében,
mig az erre elStanitott és finomhangolt BERT pontosabban végzi a tokenek

osztalyozasat.



2. Bevezetés

Az elmult években a szamitastudoményok teriiletén oridsi érdeklGdésre tettek
szert a nagy nyelvi modellek. Laikusok korében népszertiségét koszonhetik
annak, hogy kiilonb6z8 online eszkozok altal konnyen elérhetGek (példaul
ChatGPT [1], Gemini|2|), kényelmesen ¢és konnyen hasznéalhatoak, a bel6liik
kinyerheté tudasanyag pedig vetekedik a legnagyobb internetes tudéasbazi-
sokban fellelhetSkkel. Képességeiket tobb-kevesebb sikerrel hasznositjak az
oktatas és nyelvészet teriiletén is.

A nagy nyelvi modellek, Large Language Modells (LLM), nagymennyiségii
szoveges adaton tanitott mélytanulé mesterséges neuron halok. Képesek
szoveg kiegészitést, egy téma alapjan széveg generdlast végezni, vagy egy
adott szovegre vonatkozo kérdéseket megvalaszolni.

A dolgozatom készitése soran az emberi gerincrdl késziilt Rontgen/MR
felvételek feldolgozésa soran keletkezd nagy mennyiségd szoveges orvosi leletek
feldolgozéasara koncentraltam. A sajatmodelljeink is erre a domainre lettek
finomhangolva.

A XXI. szazadra a kutatok és ipari szakemberek méar elkezdtek kiilonb6z6
informatikai eszkozoket is bevezetni, hogy a leletfeldolgozasi folyamatot fel-
gyorsitsak, mint példaul képi szegmentécio [3], vagy a strukturalatlan szoveges
leletekbdl vald adatkinyerésre alkalmas algoritmusok hasznalata. A dolgozat-
ban taglalt kutatéi munkdm alapjat az a feltevés képezte, hogy a fentebb
emlitett LLM-ek hasznalata el6re tudné-e lenditeni ezen tudomanyégat, vagy
a jelenlegi munkaterhet tudna-e csokkenteni.

Munkémat egy korabbi, munkatérsaim altal, a 2024-es év soran kozolt cikk
és az abban taglalt eredmények [4] felhasznéalasaval végeztem. Célom az volt,
hogy Osszehasonlitast készitsek a cikkben hasznélt Generative Pre-trained
Transformerre (GPT-re) [5] alapul6 modszertan és egy Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers-t (BERT-et) [6] hasznalé modszerek
eredményességét tekintve. A munka soran alapos elemzés ala vetettem a két
modszertan entitas-cimkézési, és kapcsolatfelismerési képességeit.

A kiilonb6z6 modszertanok egy radiologus éltal annotalt adathalmazon

keriiltek kiértékelésre. A halmaz 56 kiillonbozd, valodi, angol nyelvd radiologiai



leletet tartalmazott, amik véletlenszertien lettek kivalasztva a MIMIC III
[7] és MTSamples|§| adatbazisokbol. A kiértékelést manuélisan végeztem a
radioloégus altal annotalt leletekkel Gsszehasonlitva a kimeneteket. A kézi
Osszehasonlitasra azért volt sziikség, mert egyfelsl a két modszer més forma-
tumu kimenetet ad még szkriptekkel vald formazas utan is, illetve mert a
kiértékelést tobb szinten kellett elvégezni amiben az egyes modszerek altal
vétett kezdeti hibdkat nem akartuk tovabbvinni a késébbi szintekre is.

A konklazi6 levonésa soran figyelembe vettem olyan tényezdéket, mint a
kiilénbozé LLM-ek végfelhasznaloi hasznalhatosaganak lehetGségei, és egyéb

elényeik és hatranyaik, amelyek specifikusan rajuk vonatkoznak.

2.1. Sajat kontribucio

Munkank soran az én egyéni hozzajarulasom tobbek kozott az volt, hogy a
BERT-re épiil6 cs6vezeték f6bb alfeladataihoz, mint a token-osztélyozés és
relacio-kinyerés, 0j modelleket terveztem és tanitottam a BioBERT [9] alap
modellre épitve. A két modellhez a tanito, validacios és teszt adathalmaz
szintén a MIMIC III és MTSamples-bdl lett levalogatva, ahol atfedés csak a
teszthalmazok kozott volt.

A BERT-alapu csévezetéket egy korabbi projekt keretein beliil mar fel-
hasznaltuk, &m a pontosabb Osszehasonlithatosaghoz ennek tjratervezésére és
tjabb finomhangolasara volt sziikség a GPT-vel megegyezd entitasok haszné-
latdhoz. Ezt az 1j finomhangolast elvégeztem, és kiegészitettem egy egyedi
utofeldolgozas fazissal és testre szabtam a kiilonbozé fazisait, hogy a kivant
formaban adja meg a kimenetet.

A GPT-kiértékels csovezeték elkészitése soran az Azure OpenAl APIf]]
hasznaltuk, amihez a mar emlitett, munkatarsaim altal publikalt cikkben meg-
jelent promptot hasznaltam és az ahhoz késziilt Python szkriptet hasznaltam.

Az eredmények kiértékelését egy el6re meghatarozott szempontrendszer
mentén, manualisan végeztem az altalam kivéalasztott teszthalmazon. Az
Osszehasonlitashoz sziikséges kisérleteket én terveztem meg, ami felhasznalta

az altalam készitett eljarés alapjan atalakitott kimeneteket.

LA MIMIC-III adatbazis felhasznalasi feltételeiken megfelelGen.



Végeztem kisérleteket arra is, hogy a sajat modszeriink kimenetét atala-
kitsam a GPT alta elgallitott kimenetre.

A kutatoi munka soréan hasznalt modszerek mindegyike a multban kutatva
és publikalva volt. Az eredményeik Osszehasonlitdsahoz sziikséges kisérletek

tervezése és implementacidja az én munkam volt.

3. Hattér
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1. 4bra. BERT csvezeték

Mind a GPT, mind a BERT a nagy nyelvi modellek csaladjaba tartozik.
Mindkét model a transformer architektiara valamilyen variansara épiilt. A
GPT-t nagy mennyiségii cimkézetlen adathalmazon tanitottak. A BERT-nél
onfeliigyelt, token-maszkolasos tanitast alkalmaztak. A modellek eredeti tanitod
adata a BookCorpus [10], WebText [11] valamint English Wikipedia [12].

Mindkét modellt lehetséges domain-specifikus feladatokra finomhangolni, a
BERT esetében a csak encodert alkalmazo architekrira lehetévé teszi, hogy az
utolso réteg lecserélésével meg lehessen ezt tenni. Ilyen specifikus modellekre
példa a BioGPT [13|], ami az orvosi szovegeken tanitott modell, a ChatGPT,
ami egy altalanos célu chat-bot, a fentebb emlitett BioBERT vagy a SciBERT
orvosi és tudoményos domainre [14].

A nagy nyelvi modellekkel térténd strukturalt adatkinyerés, orvosi szoveg-
feldolgozas aktivan kutatott teriilet. Xieling Chen és tarsai publikacioja 15|
alapjan 2007 és 2016 kozott 1405 természetes nyelvfeldolgozéassal (NLP-vel)



tamogatott orvosi domainel foglalkozd publikacio jelent meg. Az eredmények
alapjan a publikiciok éves atlagos novekedése 18,39%-volt. Kutatasuk szerint
a f6 kutatott teriiletek kozé tartoztak a terminologiabanyészat, informécio-
kinyerés, szoveg-osztalyozés stb.

Matthew C. Chen és tarsai 2017-es cikkiikben mély tanulé konvolucios
neuron haloval (CNN) végeztek kisérleteket a szabadszoveges radiologiai
leletek oszalyozasara [16]. Mellkasi computed tomography (CT) felvételekkel
dolgoztak, amikben tiidSemboliat kerestek és 3 osztalyba sorolték a leleteket:
jelenlét, kronikusséag és helyzet. Kutatasuk sordn, a CNN hasznalataval sikeriilt
99,00%-o0s pontossagot és 93,80%-as F1-mértéket elérnitik.

A dolgozatban taglalt Gsszehasonlitason kiviil mas kutatasok is céloz-
tak mar a GPT és BERT teljesitményének Osszehasonlitdsat. Gutierrez
és tarsai [17] 2022-es publikaciojukban még a GPT-3-hoz mérve a BERT-
alaptt RoBERTa-large-hoz [18] képest (de két masik BERT varianshoz képest
is) 100 tanitopéldan finomhangolva angol nyelvi orvosi entitas- és relécio-
kinyerésében arra jutottak, hogy a GPT jelentGsen elmarad a BERT ered-
ményeitdl. Itt betegségeket és vegyiileteket, valamint azok egyméshoz valo
kapcsolatait mérték. A jobban teljesité RoBERTa-large az entités-kinyerésben
atlagosan 67,2%-os, mig a relaciok kinyerésében 47,4 %-os F-mértékkel telje-
sitett esetiikben.

BERT-re és GPT-re alapul6é rendszerek alkalmazasaval mar nagyban
folynak kutatasok vilagszerte, amelyek igéretes eredményeket képesek felmu-
tatni, a modellek precizitdsa valamint az alkalmazhatosédguk szempontjabol.
Bo Guo és tarsai BERT-re és feltételes valoszintiségi mezékre (CRF) épiils
megoldasa leletszovegekben keresett betegségeket [19], tiineteket, diagnozi-
sokat, gyogyszereket, és vizsgalati eredményeket, valamint gyégyszer-dozis,
gyogyszer-betegség, és betegség-tiinet kapcsolatokat. Az entitas-kinyerési fel-
adaton 91,34 %-94,63% kozotti F-mértéket, mig a kapcsolat-kinyerési feladaton
87,63%-94,92% kozotti F-mértéket értek el kiillonbozs vizsgalt adathalma-
zaikon. Gams és tarsai [20] GPT-4-es képességeket integraltak egy orvosi
informaciés platformba, amelyen keresztiil a paciensek egészségiigyi témakor-
ben, chat-bottal kommunikéalva informélédhatnak, az orvosi tudast a platform

ellenérzott egészségiigyi informaciobol adja a rendszer, személyes adatokhoz



vagy leletekhez nincs hozzaférése. Vizsgalataik szerint a platform informacioi
segitenek a hallucinacié minimalizaldsaban, illetve kvalitativ elemzésiik soran
a modszert orvosokkal kiprobalva magas pontossagot allapitottak meg.

Chow ¢és tarsai [21] is végeztek kutatasokat ChatGPT alapt orvosi chat-bot
témaban, azt talaltdk, hogy az elképzelés igéretes, viszont az éles kornyezetben
torténd hasznalatat befolyasolja a pontossaga és megbizhatosaga, valamint
az, hogy nem képes valodi orvosi szakértelem reprodukalésara. Meglatésaik
hasonléak a Chakraborty és tarsai [22| altal végzet kutatas eredényeihez,
ahol megallapitottdk, hogy a ChatGPT és a chat-botok &ltaldnossagban,
csak részben tudjék helyettesiteni az orvosi munkét, tandcsadasra alkalmasak
lehetnek, de megfelelGen diagnosztizalni nem tudnak. Thirunavukarasu és
tarsai folytattak kutatasokat olyan iranyban, hogy egy LLM modellre alapuld
chat-botot tudjanak kinalni a felhasznalok szamara [23|, maga az irdny jarhato,
az eredmények feleméasak viszont kimondottan igéretesek, ellenben tovabbra is
fennéll a fentebb kiemelt jogi kérdés, ami az ilyen ipari projektek kivitelezését
erGsen megneheziti.

A modern BERT modellek orvosi domainen térténé adatkinyerésére is
voltak kutatésok, mint a Sushil és térsai altal publikalt [24] eredmények, ahol
megéllapitottak, hogy a feliigyeletnélkiili adatkinyerés még tul komplex ahhoz,

hogy ezek a megoldasok teljes mértékben meg tudjak oldani.

e N
Lelet ID: 425
azonosito
FINDINGS: The visualized cervical region no degenerative changes
are identified. In the thoracic region at T7, T8, and T12 levels focal
signal abnormalities are seen indicative of metastatic disease.
Lelet There is mild compression of the vertebral body without evidence
tényleges of significant retropulsion or narrowing of the spinal canal at T12
szdvege level. There is no evidence of spinal cord compression in the

cervical or thoracic region. In the visualized lumbar region no
degenerative changes are identified. In the visualized lung soft
tissue abnormality is seen in the posterior left base.

OPINION: Metastases to the thoracic vertebrae without evidence of
cord compression. Degenerative changes. No evidence of intrinsic
spinal cord signal abnormalities.

Eredeti orvosi
vélemény

2. abra. Példa egy angol nyelvi lelet és véleményre



Tanito | Validacids | Teszt
Other 3139 571 940
TestreszElvaltozas | 4352 529 1183
Tagadva 643 71 167

1. tablazat. Az R-BERT finomhangolasahoz hasznalt adatbazis felépitése,
mondatokra bontva

A kutatasunk soréan hasznélt lelethalmaz valés, angol nyelvii, anonimizalt
leletekbdl allt Ossze. Ezek a leletek 3 6 részbdl alltak fel (lasd a 2| abran),
mindegyik lelet rendelkezik egy egyedi azonositoval, ami a "forras adatbazis"
+ "szam" (lehetett nullaval feltoltott, egyjegyi szam is). Az azonositon feliil
mindegyik lelet tartalmaz egy "findings" mezG6t, ami a lelet tényleges szévegét
tartalmazta, valamint egy "opinion" részt, ami a leletet eredetileg lejegyzé

orvosnak a "findings" mezdre alapozottan felallitott véleménye.

3.1. Adat

Kutatomunkék sordn a mar fent emlitett MIMIC-IIT és MTSamples adatbazi-
sokat hasznaltuk, mindkét adatbézis valés, angol nyelvii, anonimizalt orvosi
leleteket tartalmaz. Munkank soran 150 MIMIC leletet és 53 MTSamples
leletet hasznaltunk, ennek a halmaznak egy részét (56 leletet) valasztottuk ki

a manudlis kiértékeléshez.

3.1.1. Tanit6 adat

Az entitas-cimkézésre finomhangolt BERT alapt modell adata 2806 mondat
cimkézett tokenjeibdl allt, amiket egy beépitett fiiggvénnyel valasztott szét
a rendszer tanito, validacios és teszt halmazokra, igy kaptunk 79635 mon-
datnyi tanitd, 281 mondatnyi validacios és 562 mondatnyi teszt halmazt. A
relacio-kinyers R-BERT|[25] modell adataira méar altalunk lett el6készitve az
adathalmaz, aminek a felépitése az [I] tablazatrol leolvashato. A tablazatban
feltlintetett szamok az egyes kapcsolat tipusokat jelképezik. A cimkék tgy
vannak megadva, hogy példaul: "Tagadva(el,e2)", "Tagadva(e2,el)" a kap-

csolat irdnya a tablazatban nincsen elkiilonitve, &m egy kapcsolat egyszer
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Felhaszndlt | Entitdsok | Kapcsolatok
MIMC-III 50 1270 910
MTSamples 6 221 160

2. tablazat. Kiértékeléshez hasznalt halmaz Osszetétele

fordult el6 az adatokban mindig.

3.1.2. Kiértékelési adat

A kiértékelési halmaz olyan leleteket tartalmazott, amik a BERT alapu
modellek tanitdsa soran, legfeljebb csak a teszt halmazban szerepeltek. Ez
a halmaz a [2] tablazatban lathat6 moédon 50 MIMIC-III és 6 MTSamples

leletet tartalmazott, amikhez rendelkezésre alltak az orvosi annotaciok.

3.2. Kimeneti formatumok

XXXX-00001

Finding:The cervical cord appears normal in its size and signal characteristics. The C2-3 and C3-4 discs are
degenerated. At C2-3 there is disc desiccation with a posterior central disc herniation. There is some mild
bulging of the C3-4 disc. Neither level demonstrates central or neural foraminal narrowing. At C4-5 and C5-6
there is no recurrent central or neural foraminal narrowing. At C6-7 there is mild bilateral bony neural
foraminal narrowing without central canal compromise. The C7-T1 level appears unremarkable. MRI of the
brain is broadly within normal limits.

EXTRASPINAL SENTENCES:
- MR of the brain is broadly within normal limits.

NON DEGENERATIVE SENTENCES:
- The cervical cord appears normal in its size and signal characteristics.
- The C7-T1 level appears unremarkable.

DEGENERATIVE SENTENCES:
- The C2-3 and C3-4 discs are degenerated.
- level: C2-3, C3-4
- anatomy: disc
- degeneration: degenerated
- At C2-3 there is disc desiccation with a posterior central disc herniation.
- level: C2-3
- anatomy: disc
- degeneration: desiccation
P
- level: C2-3
- anatomy: disc
- degeneration: herniation

3. abra. A GPT-alapt modszer kimeneti formatuma
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Kutatomunkank soran tobb fajta kimeneti formatumot is kialakitottunk.

A GPT kimenetként hivatkozott formatum felépitése a[3] abran lathato
modon keriilt 6sszeéllitasra, ez a formatum tartalmazza az eredeti bemeneti
szoveget, aztan mondatonkénti csoportositasban az alapjén, hogy az adott
mondat gerincen kiviili témarol szol, a gerincrél szol, viszont nem degenerativ
elvaltozast ir le (pl. normaélis allapot, ép porckorong, vagy megtartott iv),
vagy degenerativ elvaltozast ir le a gerincen.

Az orvosi annotécioé és a BERT kimenete soronként tartalmazza elGsszor
a feldolgozas soran kinyert entitasokat, majd az entitdsok kozott azonositott
kapcsolatokat. Az entitasokat jelols sorok lényegi részei az dbran lathato
modon a kovetkezd felépitést kovetik:

"Azonosito \t Cimke \t start index  vég index \t szdveg részlet",
" n

ahol a a szokozoket, mig a "\t" tabulatorokat jelol. A kapcsolatok
jelolése tartalmaz szintén egy azonositot, egy cimkét, a kapcsolatban résztvevs
két entitds azonositojat. Ezt a formatumot a brat annotacios eszkoz [26]
kiemenetére épitettiik, amely eleve ilyen forméban tarolja az adatokat, .ann

kiterjesztésd fajlokban.

3.3. Modszerek

Kutatasunk soran két modszert vizsgaltunk orvosi széveges leletfeldolgozés
szempontjabol. Mindkét modszer nagy nyelvi modellek koré épiil. A kutatés
alapjaul szolgalod cikkben megalapozott GPT-s kiértékels, valamint egy, a
korabbi kutatasi projekt keretein beliil elkészitett [27] és altalam finomhangolt,
specifikus domainekre tanitott, BERT modelt felhasznal6 megoldés.

3.3.1. Finomhangolt BERT

A BERT hasznalata elterjedt a szamitogépes nyelvészet teriiletén, az alap
eltanitott modellt egyszerd akar csak egy réteg hozzaadasaval finomhangolni
a kivant feladat elvégzésére.

A sajat készitésti, BERT-re alapulo lelet-értelmezé megoldést csévezetéke-
sitettiik (lasd az[I] abrat), amelynek lényege az, hogy a kiilonbozs lépések

kimenetei kozvetleniil be vannak kotve a kdvetkezd 1épés bemenetére.
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Testresz Elvaltozas Tagadas
vertebra lordosis e .. .
calcification scoliosis no without
disc lumbar e .
herniation  protrusion not

nerve

At and inferiorly to [T3-4disc degenerative changes are identified.

4. dbra. Példa az entitas-cimkézési feladatra, a kiilonb6z6 entitasokra néhany
példa megadésaval, és egy egyszert mondaton beliili hozzarendelésével.

A cs6vezeték bemenetként, a BERT a GPT-t6l eltéréen az egész leletet
megkapta, amibdl utana kinyerte a kivant findings mez6t, ezen a szévegen az
abran lathato elfeldolgozas fazis soran elvégzett néhany tovabbi lépést, ezek
a lépések tartalmazzék a beérkezé lelet felbontasat azonosito, lelet szoveg és
vélemény mezdkre. A lelet szovegén az elGfeldolgozés elvégez egy sziirést, hogy
a lehetséges karater kodolasi hibakat javitsa, majd ezt a javitott szdveget
felbontja mondatokra, hogy a kiértékelés utan ossze tudjon allitani egy, a
GPT kimenetével megegyez6 kimenetet az utofeldolgozasi fazisban.

Az elsfeldolgozott leletszoveget adtuk at elGszor egy Spacy tokenizalonak
[28], amit utana a token osztalyoz6 kovetett.

A token-osztalyozasi feladatot egy, az erre a feladatra finomhangolt BERT
modell végezte, ami 3 kiilonb6z6 cimkét figyelt: Testresz, Fuvaltozas és Other,
illetve ezeknek Beginning és Inside véltozatait a tobb tokenbdl allé kifejezések
kezelésére. Ilyen tipusu feladatokra, valamit a relacié kinyerésre mar régota
vizsgaljak a BERT-alapt megoldasokat [19).

A kapcsolat-felismerést szintén egy finomhangolt BERT-en alapulé, R-
BERT modell végezte. Ez felhasznalta a token-osztalyozas 1épésben, valamint
a szabaly-alapt modszer altal meghatarozott Tagadas cimkéket. A modell 3
kiilonb6z6 kapcesolat felismerésére képes: "TestreszElvaltozasa", "Tagadva",
"Other" ahol az utébbi azt jeloli, hogy nincsen kapcsolat. Szabély-alapon
tovabba képes "TestreszReszei" relaciot detektalni a rendszer, ami a "Testre-

szElvaltozasa" kapcsolatok és a szoveg-kornyezet alapjan hoz dontést.
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Az R-BERT egy BERT-en alapulé modell, amit kifejezetten a kapcsolatok
felismerésére készitettek. Itt a modell bemenetként egy mondatot kap, melyben
kiilonbo6z6 karakterekkel ($, #) van megjeldlve a két kapcsolatban allo sz6. A
kijelolt entitasok tobb tokenre vannak felbontva a BERT kimenetében, igy az
egy entitashoz tartozo kimeneteket elGszor atlagoljak, majd tanh aktivaciot
kovetGen mindkét kifejezés egy teljesen kapcsolt rétegen megy keresztiil. Az
elsé token (|CLS]) végss rejtett kimenetére is ugyanigy alkalmaznak egy
aktivacios fliggvényt, majd egy teljesen kapcsolt réteget. Az igy kapott harom
kimenetet Osszeftizik, mely egy teljesen kapcsolt és egy softmax rétegen megy
keresztiil. Az R-BERT publikal6i szerint jelentGsen jobban (89.25%-os F-
mérték) teljesitett kapesolatok felismerésében a korabban a feladatra népszerd
Bi-LSTM és CNN modszereknél (attention-t is felhasznaldé megoldésokban
ezek 85,2% és 88,0% F-mértéket értek el, ebben a sorrendben)

A csGvezeték utolsod 1épéseként az elkésziilt annotécios fajlt atalakitottuk
egy olyan formatumra, ami az eredeti, GPT-vel struktturalastt végzé cikk-
ben is volt, ami lehet6vé tette a két modszer kozvetlen Osszehasonlitasat. A
végs6 kimenet tartalmazta mind az orvosi annotéacios fajl mintéjara Osszeal-
litott eredményt, mind pedig a GPT kimenetének forméatuméara atalakitott

valtozatot.

3.3.2. GPT

A fejletebb GPT alapu kutatasok az orvosi szovegfeldolgozas teriiletén még
djkeletiiek, maga a lehetfség nemrég nyilt meg a nagy nyilvanossag szé-
mara. Ennek ellenére mar szamos kutatas és publikacié késziilt arrol, hogy
milyen moédokon lehet olyan promptokat, utasitassorozatokat osszeallitani,
hogy prompt, vagy kontextus alaptu tanuléast el lehessen érni [29] a kivant
feladatok teljesitésére. A publikilt eredmények alapjan a GPT modell képes
volt kimagaslo eredményeket elérni few-shot vagy akar zero-shot kontextusbeli
tanulassal is.

A GPT futtatasok alapjat a munkatarsaim korabbi cikkében publikalt

promptﬂ adta, ami utasitasokat tartalmaz arra, hogy a beérkezé lelet szovegét

2A prompt megtekinthetd a csatolmanyban talalhaté GitHub repozitériumban.
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5. dbra. GPT cs6vezeték

milyen lépésekben, hogyan kell feldolgozni. A lényegét tekintve ez is egy
csGvezeték, viszont a nagy része absztrahédlva van a GPT-4 rendszerében, ami
feketedoboz-szertien elvégzi a kiilonb6zs, egymaéast kovetd 1épéseket.

A prompt 129 sorbél all. 6 {6 1épést ir le, minden megfogalmazott feldolgo-
zasi lépéshez tartalmaz egy mintat, hogy az adott fazis végén hogyan kellene
reprezentalnia az adatot. Tartalmaz a végén tovabba egy teljes példabemene-
tet és a hozza elvart példakimenetet, valamint egy utasitast, hogy a kimenet,
csak az utolso lépés eredményét tartalmazza.

Mindegyik fazis mondatszinten vizsgalta a szoveget. Els6 lépésben a mon-
datokat egyesével osztalyozta, hogy a tartalmuk a gerincoszlopot érintette-e,
vagy esetleg valami mas leirast tartalmazott. Azokkal a mondatokkal kap-
csolatban, amiket ezen utasitds alapjan nem gerinccel foglalkozonak jel6lt,
tovabbi informacionk nincsen a entitas-cimkézés és kapcsolat-kinyerés alfel-
adatok tekintetében, ezt a kiértékelés soran figyelembe is vettiik. A gerinccel
kapcsolatos mondatok a kovetkezd 1épésben egy szentiment-kiértékelésen
mentek at, amelyeknek soran a modell eldontotte, hogy az adott mondat
tartalmaz-e degenerativ elvaltozasokat. A nem degenerativ cimkével ellatott

mondatokat a prompt alapjan szintén nem kellett tovabb elemezni. Az igy
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redukalt mondathalmazon a modell elvégzi az entitas-cimkézés és kapcsolat-
kinyerés alfeladatokként megfogalmazott miveleteket, amik soran kinyeri az
Fudltozdasokat és Testrészeket, specifikusan nem irja ki a Tagaddsokat és a
veliik kapcsolatban all6 Flvdltozdsokat. A negyedik és 6t6dik lépésben a megha-
tarozott elvaltozas-testrész parokat rendezi harmas csoportokba rendezi, hogy
megkapja a kivant level, anatomy, degeneration formét, amit egy szint hozza-
rendelésével ér el ilyen szint lehet mondjuk egy specifikus csigolya/porckorong
vagy esetleg egy teljes gerincszakasz megnevezése.

A leletek kiértékeléséhez a Azure OpenAl API-t hasznaltuk, a gpt-4
modell verzioval. Az el6feldolgozas 1épésben a promptot ugy allitottuk Gssze,
hogy az elére megirt utasitassorozatot leir6 promptot kiegészitettiik az ere-
deti szoveg findings mezGjével és a rendszernek szintén megmondtuk, hogy
milyen személyiséget "magara oltve" értelmezze azt. A GPT minden eset-
ben rendelkezik ilyen pre-prompttal, amikor elindul egy beszélgetés. A mi
esetiikben ezt az alapértelmezett pre-promptot feliilirtuk azzal az utasitassal,
hogy: "As a radiologist, your task involves analyzing radiology reports.", azaz
magyarul " Mint radiologus, a feladatod az, hogy radioldgiai leleteket elemezz
ki.". Ezt a két lizenetet, egyben elkiildtiik a modellnek (minden lelet esetén),
ami a valaszaban visszakiildte az eredményt, amit utana utoéfeldolgozasnak
vettettiink ala, ami a kivant formétumra alakitotta a kimenetet (lasd [3.2)).

3.4. Kiértékelési szempontok

A kiértékelést egy elére meghatarozott szempontrendszer alapjan végeztiik.
A kiértékelés soran kiilonbozd, a modszerek teljesitmény-mérésére alkalmas

mérdszamokat szamoltunk a f6bb alfeladatokon és szinteken.

3.4.1. Mérdoszamok

A modszerek teljesitményének méréséhez a kovetkezd mérdszamokat hasznél-
tuk:

e Precizitdas (precision) mérésével nézziik, hogy az osztalyozott tokenek,

relaciok koziil mekkora héanyad relevans.
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TestreszElvaltozasa

TestreszElvaltozasa

At|C6-7/and inferiorly to M3-4/disc degenerative changes are identified.

TestreszElvaltozasa

6. abra. Példa a relacio-kinyerési feladatra, egy példamondaton beliil

o Fedés (recall) kiszamitasaval kaptuk meg, hogy az 6sszesen megtalalando
Testresz, Elvaltozas, TestreszFlvaltozas cimkékbdsl mennyit talédltak meg

a modellek.

e Pontossdg (accuracy) mondta meg, hogy az osztalyozasok mekkora

hényada kapta meg a neki megfelel§ cimkét.

Tovabba hasznaltuk a fenti precizitds és fedés mutatokbol szamolhato
harmonikus atlagot. Ezt a szamot F1-mértéknek (Fl-score) hivjak. Leggyak-
rabban az Fi-score-t hasznaljak a modellek teljesitményének vizsgéalatahoz.

A fentieken feliil bevezettiink még egy olyan mérdszamot is, ami azt mutat-
ja meg, hogy az adott modszer atlagosan a leletek mekkora hanyadat dolgozta
fel. Ez a szam f6leg a GPT esetén relevans, mivel a sajat megoldasunkrol
tudjuk, hogy determinisztikusan mindent feldolgoz, amit bemenetként kap, a
mésik megoldésnal viszont valoszintileg a GPT tokenszam korlatja miatt ez
nem ilyen egyértelmid a tapasztalataink alapjan.

Meértiik tovabba a két modszer valaszidejét is a bemeneti tokenek szamanak
viszonyaban. Ezekbdl az eredményekbdl a fennélld szerver-kiilonbségek miatt
aranyt szamoltunk, hogy a szamadatok megfelelGen reprezentaljak a két

modell inferencia soran nyujtott teljesitményét.

3.4.2. Szintek

A kiértékelés soran két {6 szintet vettiink figyelembe, ezek a szintek kiilon-kiilon
lettek ellendrizve az elsé szint kimenete kihatassal volt a méasik eredményei-
re. Mindkét modszer esetén a token osztalyozassal kezdtiik az eredmények
kiértékelését, majd utana a relacid-kinyeréssel folytattuk. Amennyiben a
token-osztalyozasnél valamelyik modszer félrecimkézett esetleg egy Testrészt,

FElvdltozdst vagy Tagaddst, akkor ugyanazon a leleten a relacio-kinyerés szinten
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méar nem tekintettiik hibanak, ha nem nyert ki olyan Osszefliggést, aminek
az egyik résztvevGje az elrontott token lett volna, hiszen a kapott cimkézett

adatok felett képes csak osztalyozni a kapcsolat kinyer§ modell.

e Token-cimkézésnél (példa a {4 dbran) a kiértékelés soran az egye-
di BERT kimenet formatuma megegyezett az alapul szolgal6é orvosi
annotacié formatumaval, igy az Osszehasonlitas modszere adta magat.
Amennyiben a Testresz, Elvaltozas entitasok’| megtalalhatoak voltak
mindkettében azok lettek a valodi pozitivok (TP), amik csak az anno-
tacioban szerepeltek, azok lettek a hamis negativok (FN) és, amik csak
a modell kimenetében voltak megtalalhatoak, azokat tekintettiik hamis
pozitivoknak (FP). A hibékat egy tablazatba vezettiik, ezeket a mellékelt
GitHub repozitériumban lehet megtekinteni. A GPT kimenetnél kiilon
figyelni kellett még olyan esetekre, ahol a modell idénként szétvagta
az eredeti szovegben talalhato entitdasokat kisebb részekre (lasd a 3]
tablazat), amiket nem tekintettiink hibanak, viszont az ilyen esetek

megakadélyoztak egy jol miikods automatizalt kiértékeld megvalositasat.

e Relacio-kinyerés (példa a [6] abrén). Ennek a lépésnek a kiértéke-
lése a BERT-et hasznalé modszer esetén hasonlé volt, mint a token-
osztdlyzds 1épésben, egy extra el6feldolgozési 1épést vett még igénybe,
amiben a csévezeték kimenetében szerepld entitasok kozotti Testresz-
Resze és ElvaltozasResze relaciokat oldottuk fel. Erre a lépésre azért
volt sziikség, mivel az orvosi annotécié minden TestreszResze relaciot
tartalmazott a résztvevs entitdsok kozott, viszont a modell kimenete a
legtobb esetben tartalmazott egy TestreszElvaltozasa relaciot és tobb
TestreszResze / ElvaltozasResze relaciot, ezeket lancolva lehetett meg-
kapni azokat a parositasokat, amiket utdna Ossze lehetett hasonlitani
az orvosi annotacioval. A GPT kimenet esetén ennek a részfeladatnak
a kiértékelése egyszertibbnek bizonyult, mivel a modell csoportositva
adta vissza az altala megtalalt relaciokat, amik tartalmaztak az eseten-

kénti tobb résztvevét is, melyekhez a BERT esetén kiilon 1épést kellett

3Entitas: Ez alatt értjiik az osszes Testresz és Elvaltozas cimkeével ellatott tokent. Az
orvosi annotaciéban és a kimenetben ezek egy sorszammal és a token, szévegben talalhato,
kezdd- és végpozicidjaval vannak kiegészitve.
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tenni, hogy feloldjuk a lancokat. A GPT esetén a prompt csoportokat
kért a modelltsl ezért ezt a feldolgozasi lépést nem kellett megtenni a

kimenetén.

3. tablazat. Példa az entitasok orvos és GPT altal torténd szétvagasara egy
rovid leletrészleten

...bony encroachment of the lower lumbar spine...

radiologus GPT
T19 Testresz 285 301 neural foraminal | level: 14, L5
T20 Elvaltozas 302 314 encroachment | anatomy: neural foramen
T21 Testresz 328 334 lumbar degeneration: bony encroachment
T22 Testresz 335 340 spine

4. Kisérletek

A kisérletek soran a korabban a moédszerek altal nem latott leletekbdl allo
teszthalmazon lefuttatuk mindkét modszert, majd az igy keletkezett kimene-
teket az orvos altal készitett annotaciokkal osszehasonlitva kiértékeltiik. A
kiértékelésekhez f6bb alfeladatonként kiilon fajlhalmaz lett 1étrehozva, amik

segitették a kiértékelési munkat.

4.1. Eredmények

A kiértékelés soran késziilt tablazatok alapjan kiszamoltuk a alfejezetben
kifejtett mérdszamokat, amiket a [ tablazatban lathatunk. A feldolgozas

4. tablazat. Kiértékelési eredmények

Pontossag | Precizitas | Fedés

.. F1

(accuracy) | (precision) | (recall) (%)

(%) (%) (%) )
Etitieoutalvonss | CPT | 95,78 96,79 87.61 | 91,97
Y BERT 99,16 98,74 97,37 | 98,05
Relécio-kinveres GPT 100,00 100,00 99,62 | 99.81
Y BERT | 95.50 94.33 92.26 | 93.28
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kimenetébdl szintén kiszédmoltuk a mondatfeldolgozasi aranyt is, erre a GPT
esetében volt sziikség, mert egyes mondatokat a promptolas ellenére is fi-
gyelmen kiviil hagyott rendszeresen (megfigyelhetSen a leletek végét vagva
le), mig a BERT nem hagyott ki mondatokat. A mondatfeldolgozasi arany a
GPT esetében 95,42% volt a teszhalmazon, mig a BERT az 6sszes mondatot

feldolgozta.
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7. abra. Inferencia id6k a szavak szamanak fliggvényében

A . abra alapjan megéllapitottuklﬂ, hogy a feldolgozasi id6 a vartaknak
megfelelGen, ardnyos a bemeneti szavak szaméaval és megkozelitGleg koveti a
linearis trend vonalat. Az dbra atlathatosaga érdekében egy szélsGséges lelet
adatpontjat eltavolitottuk, a szoveg a tobbi vizsgalt szoveg hosszahoz képest
is hossztinak bizonyult és a BERT-et hasznalo csévezeték megkozelitéleg 1,5
percig, mig a GPT-4 40 masodpercig dolgozta fel.

A két modszer két kiilonféle szerveren futott, a BERT-re épiils csévezetéket

egy virtualis gépen, dockerizalt kornyezetben futattuk, egy 20 magos AMD

1A mérések eredményei megtalalhatéak az elektronikusan csatolt GitHub
repozitériumban: https://github.com/Yndiliadrin/tdk_adatkinyeresi_modszerek_
osszehasonlitasa

20


https://github.com/Yndiliadrin/tdk_adatkinyeresi_modszerek_osszehasonlitasa
https://github.com/Yndiliadrin/tdk_adatkinyeresi_modszerek_osszehasonlitasa

BERT

40 1

GPT

Tévesztett entitdsok szdma

FN Testresz FP Testresz FN Elvaltozas FP Elvaltozas

Entitdsok tipusa

8. abra. Entitéas tévesztések modell szerint

Opteron 6380 (2,5 GHz) proceszoron, 31 GB RAM-mal. A GPT szerevereirsl
nem sikeriilt informéciot szerezniink, azon kiviil, hogy valészintsithetjiik,
hogy cél-hardvert hasznalnak a szervereikben, mint példaul az NVIDIA A100
GPU-k, amikrél biztosan tudjuk, hogy a tanitasi folyamatban felhasznalésra
keriiltek, valamint valoszintsithetjiik, hogy ezeket a cél hardvert hasznélo

gépeket klaszterizalva hasznaljak terhelés-elosztéas céljabol.

4.2. Eredmények értelmezése

Az elért eredmények és a[§l abra alapjan megallapitottuk, hogy az entités-
cimkézé alfeladaton a BERT jobb eredményeket ért el, a GPT-s modszerrel
szemben az F1l-mértékben 6,08%-al volt jobb. Ezen a szinten a BERT 654
elvaltozast és 808 testrészt ismert fel, amelyek koziil 6sszesen 38 volt FN és
18 FP. Ezekkel a szamokkal szemben a GPT 243 elvaltozast és 430 testrészt
ismert fel, amik koziil 81 volt FN és 19 FP. Ezek a szamok abban az esetben
nem tartalmazzak azokat az eseteket, ahol a modellek szétbontottak, vagy

esetleg Osszevontak elvaltozasokat és testrészeket, amik az orvosi annotacidban
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Tévesztett kapcsolatok szama

FN TestElv FP TestElv FN Tagadva FP Tagadva

Kapcsolatok tipusa

9. abra. Az R-BERT-re alapulé kapcsolat-kinyerés tévesztései

esetleg egyben vagy kiilon voltak megjel6lve, amikor ez human megitélés
alapjan helyesen tették.

A két modszer pontossaga a két {6 alfeladaton kiilénbozik, az entitas-
osztalyzas soran a GPT-4 95,7/ %-ot a BERT-et hasznal6o modszer (lasd
[l abra) 99,16%-ot ért el ezen a mutatén. A relacio-kinyerés soran ennek
forditottjat figyelhetjiik meg, a GPT-4 100,00%-ot| ért el, amig a BERT-re
alapul6 feldolgozo 95,50 %-ot.

A GPT-t hasznal6 szoévegfeldolgozo jelentésen jobb eredményt ért el a
relacio-kinyerés alfeladaton, 6,51%-os F1-mérték kiilonbséggel lett jobb, mint
az egyéni, BERT-re alapul6é megoldas. Ezen alfeladaton a GPT 243 Testre-
szElvaltozasa és 21 Tagadva kapcsolatot nyert ki a forméazatlan szévegbdl,
amik koziil 1 FN és 0 FP volt. Ugyanezen a feladaton a sajat R-BERT-es
megoldast 671 TestreszElvaltozasa és 147 Tagadva relaciot ismert fel, amik
koziil 60 bizonyult FN-nek és 43 FP-nek.

Az elektronikusan mellékelt repozitériumban talalhaté GPT relations eval.zlsz fajl
tartalmazza ezt a kiértékelést, lahatd benne, hogy a GPT-4 az Gsszesen megtalalt 264
reléaciobol mindGssze 1 FN-t tévesztett.

22



Megfigyeltiik, hogy mindkét modszer kimagasloan teljesitett a tagadasok
felismerésében, az R-BERT-et hasznald csévezeték 147 Tagadva reléciot
ismert fel, amikbdl 6sszesen 8 FN és & FP volt, mig a GPT alapu elja-
ras 21 Tagadva relacivjaban 1 FN volt. A GPT altal megtalalt tagadas
kapcsolatok szédma azért 1ényegesen kisebb, mert a kiértékelés soran csak
az altala degenerativnak itélt mondatokat néztiik, biztonsaggal allithatjuk,
hogy a nem degenerativ, valamint a genincen kiviili mondatokban talalhato
Osszes tagadast is felismerte, &m azok nincsenek részeltesen prezentalva a
kimeneteben.

Két lehetséges vélasz van, hogy miért lehet a tagadasok hozzarendelése
ilyen pontos. Az elsd, hogy maga a probléma valoszintileg konyebben tanulhato
probléma és nem kimondottan domain specifikus, lehetséges, hogy nagy
mennyiségi példat lattak a modellek mar az elGtanitasuk soran is tagadésokra
és azok értelmére. A maésik lehetséges magyarazat az, hogy a teszthalmaz
alapvetGen kevés tagadast tartalmazott, szamositva Osszesen 147-et, ami egy
enyhe részrehajlast gyakorolhatott a méréseink eredményeire.

A GPT eredményein javithatott volna valoszintileg az, ha nincsen az
a szokasa, hogy hosszabb leletek esetén elvagja a szoveget, esetenként egy
mondat kozepén is megteszi.

Megallapitottuk tovabba, hogy a BERT magasabb taldlati szamat okozta
az is, hogy a GPT altal gerincen kivili, nem degenerativ elvdltozdst leiré vagy
degenerativ elvdltozdst leiro cimkével ellatot mondatok koziil, a kimenet csak a
degenerativ elvdltozdst leiro mondatokhoz fejtette ki a cimkézett entitasokat és
kapcsolatokat, igy azokat tudtuk kiértékelni a szempontrendszeriink alapjéan.
Azokat az entitasokat és relacidkat, amiket az orvosi annotacié a gerincen
kiviili vagy nem degenerativ elvdltozast leiro mondatokban jelzett nem vettiik
figyelembe, a modszer nem kapott semmilyen penalizalast, azért, mert a

kimenet nem tartalmazta Gket.

4.2.1. Médszerek felhasznalhatésaga

A GPT-4 felhasznalhatosagéat nagyban korlatozza a GPT modell természeté-

b6l adodo véletlen faktor, nem feltétleniil determinisztikus, hogy egy adott

23



szovegre milyen eredményt fog kiadni, ez a tulajdonsdga API hasznélataval a
temperature paraméteren keresztiil szabalyozhato. Tovabbi akadalyt jelent-
het, hogy mivel felhGszolgaltatas alapi, a felhaszalok adata nincsen akkora
bizalmassaggal kezelve, mint egy lokalisan, on-site futtatott megoldésnal. A
GPT-4 szoveges orvosi leletek feldolgozasanak teriiletén torténd alkalmazasat
tovabb akadalyozza az a tény is, hogy az Eurdpai Unids szabalyozasok tiltjak
a bizalmas orvosi adatok kiadasat, a valddi orvosi leletekkel val6 munkahoz
etikai engedélyre van sziikség, és korhézi egyiittmiikodésre. Habar jelenlegi
kutatasunkban a kisérletekhez valodi leleteket hasznaltunk, ezek két nyilt
lelethalmazbol keriiltek ki, ahol a leletek szamossaga és valtozatossaga igen
korlatozott. A leletek hozzaférhetGsége eleve nagy problémét jelent a kuta-
tok szamara, amely megneheziti mind a mesterséges intelligencian alapulo
modszerek fejlesztését, mind azok objektiv kiértékelését. A paciens sajat
belatasa szerint, habar ez egyes esetekben szintén tiltott a lelet tulajdonjogét
figyelembe véve, mégis fel tudja tolteni a modellnek a személyes adatait.
Azonban semmi nem garantalja, hogy a végeredménye az atlag ember szamara
értelmezhetd lesz, valamint a hallucinaci6 és félreértések miatt szélsGséges
esetben a sajat orvosi ellatasat is akadalyozhatja ez, amennyiben a human
szakemberek megkeriilésére hasznalja fel a paciens.

A GPT-4 tovabbi hatranyai kozé tartozik az is, hogy mivel altalanos céla
LLM, nem biztos, hogy a tovabbi fejlesztéseiben az eszkoznek jelentGsen javulni
fog az orvosi szovegfeldolgozo képessége, hiszen az orvosi leletek tovabbra is
korlatozottan elérhetdk, és a leletek értelmezése nem prioritasa a modellnek.
Ezért akar véletlenszerd romlésra is képes lehet a megadott feladatokon vagy
speciélis helyzetekben a kés6bbi iteraciokban, amelyre a felhasznaloknak nincs
pontos ralatasa.

A BERT-et hasznalé megoldas hatranya, hogy egy megfeleld feliilet mogé
kell elhelyezni, 6nmagaban csak nagy mennyiségt, a felhasznalé szaméara
értelmezhetetlen szdveget ad vissza az adott inputra, mig a GPT ezzel szemben
emberi megfogalmazéasba is konnyen &t tudja iiltetni a kinyert adatokat.
Tovabbé ez a megoldas jelenleg nem elérhets felhdszolgaltatoi oldalon. A
felhés kiszolgalas természetesen opcioé ebben az esetben is, &m ez a GPT jogi

hatranyét is magéval hozna.
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Amennyiben viszont tgy hatarozunk, hogy on-site futtatjuk a BERT
megoldast és épitiink koré egy felhasznaloi alkalmazast, akkor a szerverek és
rendszer fenntartasdnak koltségei is minket terhelnének, a sziikséges engedé-
lyek megszerzésének problémajan feliil.

Egy olyan mesterséges inteligenciara épiil§ rendszer, ami valds orvosi ada-
tokkal dolgozna, az 0j Eurépai Unids szabalyozasok szerint a magas kockazatu,
azaz High risk kategoriaba esik. Az ebbe a kategoriaba es6 mesterséges inteli-
gencia alapi rendszereknek szigoru sziirésen, tesztelésen kell, hogy atmenjenek
a valos, nem csak kutatési felhasznalédshoz. Ezt egy on-premise megoldassal
valamivel konnyebben ki lehet vitelezni, mint egy nemzetkozi nagyvallalat

altal szolgaltatott felhg-alkalmazas esetében.

5. Osszefoglalas

Kutatasunk kézben tobb szemszoghdl, tiizetesen megvizsgaltuk a két, nagyban
eltérd megoldast, amik koziil mindkettd ugyanazt a felmeriil problémat
célozta meg. Eredményeinkbdl kideriilt, hogy a két modszer erdsségei és
hatranyai ellenére megkozelitéleg hasonloan teljesitett egy valodi leletekbdl
allo, korabban nem latott teszthalmazon.

Megmutattuk, hogy a GPT-4 6nmagaban is alkalmas a leletek értelme-
zésére valodi gerinc-leleteken, a megfelel§ pre-prompt/prompt kombinacid
hasznélataval egy a valosagot jol magyarazo eredményt képes elgallitani.

A GPT-4-el ellentétben az altalunk fejlesztett, BERT és R-BERT mo-
dellekre épiil6 megoldas szolgaltatasként nem elérhets, 4&m az on-premise
jellegének koszonhetSen biztonsagosabban és szabélyszertien felhasznalato,

mint egy specifikusan az orvosi domainre finomhangolt megoldas.

5.1. Tovabblépési lehet&ségek

A modellek pontossdganak novelése egyrészrol trivialisnak tekinthets, mésrészt
tovabbi mélyrehato kutatéast igényelhet. GPT-4 esetén nincsen befolyasunk
arra, hogy milyen mennyiségti, minGségii és tipusu adaton tanitjak a fejlesztsi

a modellt, igy ebben az esetben az tujkeletd prompt engineering teriilete
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nyudjthat megoldast és biztosithat jobb eredményeket. A GPT-alapt modellbsl
gyakran jelennek meg 1j verziok, amelyeket jelen dolgozat nem vizsgalt, &m
elképzelhets, hogy a lelet-strukturaléasi képességiik is véaltozik ezzel, a késGbbi
modell-valtozatoknal ezért igen indokolt lehet Gijabb kutatast végezni a BERT
és GPT kozotti osszehasonlitasokrol. A BERT-alapt megoldasunk esetén a
még tobb jo mindségl adat hasznalata a tanitasok sordn természetesen egy
nagyon hatékony moéd a modszer pontossaganak ndvelésére.

Egy GPT-4-et magaba integralo leletfeldolgozd rendszer megvalositésa je-
len allas szerint szamos jogi aggalyt vonna maga utan. Maga az LLM-ekre épii-
16, leletezést felgyorsitod, betegedukaciot elGsegits alkalmazés készitése viszont
egy olyan &tlet, amit mar a vilag tobb pontjan is kutatnak, és fejlesztéseket
tesznek a cél elérése érdekében. Hazdnkban példaul a Budai Egészségkozpont
és egyetemiink altal fejlesztett iLelet projekt keretében magyar nyelvi radio-
logiai leletek feldolgozasat és vizualizéltan torténé megjelenitését céloztuk

meg, amelynek fejlesztésében én is részt vettem.

6. Koszonetnyilvanitas

A kutatéas soréan tobben segitették munkamat, nekik szeretném kiilon meg-
koszonni munkajukat. Koszonom Szabo Ledenyi Klaudia doktorandusznak a
szakmai segitségét és a kiértékelési szabéalyrendszer megalkotasaban nyujtott
tanacsait. Kicsi Andrasnak, a Szegedi Tudoményegyetem adjunktusanak szin-
tén koszonom a szabalyrendszer megalkotasaban nyujtott értékes segitségét,
valamint jelen dolgozat lektoralasat. Tovabba szeretném megkoszonni Balogh
Andréasnak dolgozatom nyelvhelyességi ellenérzését.

A kutatas az Eurépai Unié tamogatéasaval valosult meg, az RF-2.3.1.1-
21-2022-00004 azonosit6ju, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium
projekt keretében. A kutatas a TKP2021-NVA-09 projekt tamogatasaval
késziilt. A TKP2021-NVA-09 szamu projekt Magyarorszag Innovécios és Tech-
nologiai Minisztériumanak tamogatasaval valosult meg a Nemzeti Kutatasi,
Fejlesztési és Innovécios Alapbol, a TKP2021-NVA tamogatési finanszirozasi

keret alapjan.
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7. Melléklet

A dolgozat elkészitéséhez hasznalt adatok, a kiértékelésiik soran keletkezett
tablazatok a tdk adatkinyeresi modszerek osszehasonlitasa GitHub repo-
zitoriumban®| érhetdek el.

A relacié-kinyeréshez hasznalt R-BERT alap implementacié a kévetkezd ci-

men érheté el: https://github.com/monologg/R-BERT7tab=readme-ov-file

Shttps://github.com/Yndiliadrin/tdk_adatkinyeresi_modszerek_
osszehasonlitasa
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