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SYNOPSIS

Electronic patient records contain a wide
range of diverse information, which has
significance in regards to patient follow-
up and further treatment. These records
consist of vast amounts of data, much of
which is in free text form, which can be
time consuming for the clinicians to read
tho through, in search of important diag-
noses. It is therefore necessary to develop
documentation systems that support these
large amounts of data. If this data can be
structured, the benefits include time con-
servation for the clinician, and quality of
treatment for the patient. The goal of this
project was to investigate how neural net-
works can be used to detect diagnoses and
their context in ECG notes, when taking
into account that the amount of annotated
data for clinical NLP is limited. Two LSTM
networks were used for the detection of
candidate concepts and context classifica-
tion, respectively. In context classification,
on a subset of ECG notes, an F1 score of
0.92 was measured. The system was also
tested on the shARe dataset, where the
concepts were linked to a SNOMED CT co-
de. A precision, recall and strict F-score of
0.98, 0.98 and 0.98 was obtained, respecti-
vely. The model was found to be capable
of detecting diagnoses with a high level of
confidence.




Forord

Denne rapport er en 10. semester speciale rapport af Martin Sung Jensen, gruppe
19gr10420 pa civilingenigruddannelsen Biomedical Engineering and Informatics pa
Aalborg Universitet. Projektet er udarbejdet i perioden fra den 4. Februar til og med
den 6. Juni 2019. Projektet omhandler udviklingen af et system der kan detektere
diagnoser i EKG-fritekstnotater, og dermed effektivisere arbejdsprocessen herved. En
stor tak skal rettes til Kirstine Rosenbeck Ggeg og Mathias Buus Lanng for kyndig
vejledning gennem projektet.

Martin Sung Jensen
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Laesevejledning

I denne rapport benyttes Vancouver metoden til referering. Dette betyder at en
henvisning til en kilde, foregér ved at indsette kildens nummer i en firkantet parentes,
f.eks. [1]. Hvis kilden er angivet til venstre for “.” betyder dette at kilden kun gelder
for den satning, som punktummet afslutter. Hvis henvisningen er pa hgjre side
af “.” vil kilden gzelde for hele afsnittet. Litteraturlisten findes bagest i rapporten.
Derudover er alle figurer og tabeller nummereret, og der findes to lister med disse
bagest i rapporten.

Eksempler fra kildekoden kan ses i appendix C og hele kildekoden fra dette projekt er
frit tilgaengelig pa Github pa felgende link: https://github.com/xraycat123/10sem
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Introduktion

Elektroniske patientjournaler indeholder en bred vifte af forskelligartet information.
En stor del af denne information bestar af lavt strukturerede fritekstnotater som
f.eks. EKG-beskrivelser, rgntgenbeskrivelser og epikriser. Disse er med til at redeggre
for patienternes sygehistorie og fund, samt danne basis for videre planleegning af
patientforlgb. En ulempe ved den lavt strukturerede data, er at den ikke umiddelbart
er ligesd velegnet til primaere og sekundere formal som f.eks. klinisk beslutnings-
stgtte, monitorering, facilitering af patientoverblik eller dataanalyse, som det mere
velorganiserede, hgjt-strukturerede data. Dette skyldes at den lavt strukturerede data
er mere vanskelig at overskue. [25] Der findes dog potentiale i den ustrukturerede
data, som typisk er mere nuanceret, eftersom disse nuancer kan bidrage til en mere
kvalitativ beslutningsstgtte. For at hgjne kvaliteten af den lavt strukturerede fritekst,
kan denne struktureres ved at annotere vigtige begreber som f.eks. kliniske fund,
anatomiske begreber eller medicin. For at kunne udtrykke begreberne pa en preecis
og konsistent made, kan begreber sammenkobles med en sundhedsterminologi som
SNOMED CT. Eftersom der findes meget store meengder af fritekst-baseret data, vil
det veere meget tidskonsumerende at gennemga manuelt.Derfor kan det veere hen-
sigtsmaessigt at anvende Natural Language Processing (NLP) teknikker, til automatisk
detektion af klinisk vigtige begreber fra notaterne. At kunne udfgre denne detektion
automatisk er dog ikke en triviel opgave, da klinisk tekst ofte indeholder mange
forkortelser, stavefejl og tvetydige begreber, hvilket kan vanskeligggre arbejdet for
en algoritme. [39]

Hvis termerne i fritekstnotaterne er bedre strukturerede vil man, som navnt i det
ovenstdende, f.eks. kunne bruge disse til klinisk beslutningsstgtte, hvis systemet er
tilstreekkeligt praecist og stabilt. Beslutningsstgtten kunne f.eks. veere med henblik
pa risikohdndtering ift. medicin eller til brug af preediktive algoritmer. F.eks. ved
kardiologiske notater vil en mulighed vare, at man kan danne sig et bedre histo-
risk overblik over de mulige kardiologiske @ndringer, f.eks. som fglge af indtaget
medicin, som i nogle tilfaelde fgrst viser sig efter lang tid. Af sekundeere formal kan
nevnes administrative aspekter, som bedre overvagning af hospitalsaktivitet, og
forskningsrelaterede omrader som f.eks. epidemiologiske undersggelser. Her kunne
kliniske EKG-fund relateres til bestemte begivenheder, som f.eks. for/efter indsettel-
se af pacemaker. [25, 12] Der er altsa potentielt en raekke fordele forbundet med
udviklingen af et system, der kan skabe struktur i lavt struktureret tekst.



Initierende problemstilling

Hvilke redskaber benyttes til strukturering af kliniske termer i klinisk fritekst, og
hvilke muligheder, udfordringer og fremtidsperspektiver er der ift. at kunne strukturere

EKG-notater?



Problemanalyse

Dette kapitel spger at klarleegge hvilke redskaber der; pd nuvarende tidspunkt, benyttes
til detektering af termer i kliniske fritekstnotater. Indledningsvist analyseres forma-
let med EKG-notater; og deres funktionalitet. Derudover vil der, i denne forbindelse,
argumenteres for muligheder og udfordringer ved EKG-notater. Slutteligt undersgges
hvilke metoder og redskaber, der findes til detektering af kliniske begreber i fritekst, og
hvilke muligheder og begreensninger disse metoder indeholder. Dette vil ende ud i en
problemformulering, der vil danne basis for dette projekt.

2.1 EKG-notaters formal og funktionalitet

Indledningsvist beskrives og evalueres EKG-notaters funktionalitet, indhold og proble-
matikker, der knytter sig disse. Efterfplgende analyseres muligheder og udfordringer, der
kan opstad ved dokumentation i relation til EKG-dokumenter.

Da hjerte-kar-sygdomme bestar af en rakke forskellige sygdomme, findes et utal af
diagnosticerings- og behandlingsmuligheder. Her kan bl.a. naevnes ekkokardiografi,
blodprgver, angiografi og EKG. EKG’et er den hyppigst benyttede diagnosticeringsme-
tode, hos patienter ved mistanke om en hjertesygdom [3]. Ikke alle hjertesygdomme
afspejles i EKG’et, men mange ggr, og eftersom det samtidig er en hurtig og simpel
metode, er EKG’et en af de mest benyttede metoder [51]. EKG udfgres kun ved
mistanke om hjerteproblemer, og bliver derfor ikke benyttet som screeningsmetode
pa umiddelbart raske personer. Dette skyldes, at positive svar i visse tilfeelde kan fgre
til invasiv diagnosticering for verificering af EKG-resultatet [9] En af de hyppigste
dedsarsager, bade nationalt og internationalt, er hjerte-kar-sygdomme, og antallet
af personer, der lider af hjerte-kar-sygdomme er stadigt stigende. Vi lever generelt
leengere, og der findes stadigt bedre behandlingsmuligheder for denne gruppe af
patienter, hvorfor de typisk lever leengere med deres sygdomme. En naturlig konse-
kvens af dette ggede antal personer med hjerte-kar-sygdomme, og deres forleengede
levetid med sygdommene er, at maengden af dokumentation vokser. F.eks. udfgres
der i USA omkring 300 millioner EKG’er hvert ar [37]. Det er derfor ngdvendigt,
at udvikle dokumenteringssystemer der understgtter denne enorme mangde data,
hvoraf meget er pa fritekstform.



2.1.1 Procedure i forbindelse med optagelse og handtering af
EKG

I dette projekt defineres EKG-dokumenter som EKG-maéling tilknyttet metadata, dvs.
signaler, annoteringer, tekst osv. EKG-notater defineres som fritekstdelen af EKG-
dokumentet. En typisk procedure for opsamling og handtering af EKG er som fglger:
En sygeplejerske, eller lignende, satter elektroder pa patienten. Derefter optages
EKG-malingen, og signalet preeprocesseres og lagres. Nar malingen er blevet lagret,
visualiseres den, og en kardiolog kan inspicere malingen. Efter kardiologen har
undersggt EKG’et, kan vedkommende dokumentere observationerne, som derefter
lagres.[2] Processen er vist pa figur 2.1
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Fig. 2.1.: Illustration viser arbejdsprocessen omkring EKG-mélinger.

Resultaterne fra EKG-undersggelserne er ofte en blanding af strukturerede og ikke-
strukturerede resultater. De strukturerede dele af EKG-noterne kan f.eks. vaere de
forskellige intervaller i EKG’et, mens der i den ustrukturerede del findes tolkninger af
de konkrete malinger. Sidstnavnte har til forméal at kommunikere diagnoser, fund og
mistanker, hvilket f.eks. kan benyttes i forhold til handteringen af medicin [10]. Der
findes flere standarder, i forhold til lagring og udveksling af EKG-dokumenter, som
har til formal at gge interoperabiliteten i elektroniske patientjournaler. De mest ud-
bredte EKG-dokument-standarder er SCP-ECG, som siden 2005 har varet en officiel
standard i Europa [54], og HL7 aECG [4]. Pa trods af forskellige karakteristika, geel-
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der det for begge at det er muligt at tilknytte fritekst-notater i EKG-dokumenterne.
[15, 4]

Som navnt ovenfor, indeholder EKG-notater grundleeggende to slags information.
Den ene er den morfologiske beskrivelse af EKG’et, og den anden er en fortolkning af
den morfologiske endring. "Forleenget Q-T interval” er et eksempel pa en beskrivelse
af morfologien i EKG’et, mens "myokardieinfarkt” er et eksempel pé en fortolkning af
et morfologisk fund. [12] I dag er EKG-maskiner udstyret med automatiske algorit-
mer. Output fra computerbaserede metoder, som beskriver f.eks. intervaller i EKGet,
betragtes som den gyldne standard i forhold til afleesning af konkret data fra EKG’et
[12]. Disse outputs lagres i EKG-dokumentets strukturerede del. Algoritmer der
opererer pa samme kvalitetsmassige niveau som kardiologer eksisterer, men oftest
foretraekkes kardiologen til at fortolke morfologiske fund og forskellige arytmier.
Ofte vil man altsd anvende en kardiolog til at afkode de aflaesninger man har opnaet
via den computerbaserede metode, og det er her den lavt strukturerede fritekst

opstar.

2.1.2 Problemstillinger foroundet med kliniske
dokumenteringsredskaber i EKG-kontekst

Klinikere benytter en signifikant del af deres arbejdstid pa at arbejde i EPJ-systemer,
og sarligt dokumentation optager en stor del af arbejdstiden. I et amerikansk
studie af Sinsky m.fl. [52] blev det fundet, at for hver time klinikerne benyttede pa
direkte patient-kontakt, brugte de to timer pa at arbejde i EPJ. Studiet omfattede 57
leeger fra fire specialer: almen medicin, intern medicin, ortopadkirugi og kardiologi.
Det foreslas i studiet, at det kunne vaere hensigtsmaessigt at benytte redskaber til
dokumentationssupport for at nedsatte arbejdstiden i EPJ, og samtidig @¢ge tiden
med den enkelte patient. [52] Generaliserbarheden af Sinsky m.fl. [52] kan dog
diskuteres, da lokale forhold, erfaring, og forskellige IT-systemer i sddanne studier
vil have indflydelse pd dokumentationsbyrden.

En seerlig udfordring for klinikerene, er den store maengde ustruktureret data. Ustruk-
turerede, kliniske narrativer er en af de stgrste datakilder i sundhedsvasenet [25],
og i modsetning til struktureret data giver den ustrukturerede fritekst i hgjere grad
mulighed for at udtrykke nuancer, overvejelser og symptomer. [48] En udfordring
ved ustruktureret fritekst er dog den heterogene struktur, som medfgrer, at det ofte
er mere omstendeligt at analysere denne type data end de strukturerede data. Dette
skyldes blandt andet, at klinisk fritekst ofte indeholder stavefejl, forkortelser og
tvetydighed, og er samtidig ofte kontekstatheengig [39]. Der findes et stort potentiale
i den ustrukturerede data, men for at kunne udnytte disse data mere hensigtsmees-
sigt, skal der tages hgjde for den mere komplekse analyseprocess, hvorfor det her

2.1 EKG-notaters formal og funktionalitet
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vil veere relevant at inddrage Natural Language Processing (NLP), som omhandler
behandling og processering af sprog, ved hjalp af computere.

2.2 Fra fritekst til struktur med information
extraction

I dette afsnit beskrives hvilke muligheder der findes, i forhold til at strukturere klinisk
fritekst. Forst gives en beskrivelse af hvad information extraction er, og dernast belyses
de forskellige paradigmer inden for information extraction. Efterfolgende beskrives og
evalueres forskellige metoder til klinisk information extraction, og slutteligt belyses
problematikken ved prediktive algoritmer, den mengde data disse algoritmer ofte er
afhangige af, samt deres potentiale i forhold til EKG-notater.

Information extraction (IE) handler om at finde bestemt information i tekst, og
derefter skabe en struktureret reprasentation af den fundne information [44]. Ofte
er konteksten som den udtrukne information befinder sig i, af vaesentlig betydning.
Konteksten kan f.eks. vaere hvorvidt en entitet er negeret, hvilken temporal kontekst
entiteten har, eller hvilket subjekt denne tilhgrer [39]. Det er essentielt at tage
hgjde for dette, da en forkert vurdering af konteksten, i yderste konsekvens kan
have afggrende betydning for patientsikkerheden [5]. At identificere denne kontekst
kan umiddelbart virke let for et menneske, men for en computer er dette ikke en
triviel opgave. I klinisk gjemed er det ofte ikke tilstraekkeligt, udelukkende at kunne
identificere entiteter, som f.eks. diagnoser, medicin osv. Det er tveertimod ngdvendigt
samtidig at normalisere de fundne entiteter, forstaet pa den made at de oversettes
til en standardiseret terminologi [48] som f.eks. SNOMED CT eller UMLS. Denne
form for begrebsnormalisering er ogsd med til at sikre systeminteroperabilitet for
kliniske IT-systemer [39]. Oftest er fremgangsmetoden séledes at der forst lokaliseres
kandidatbegreber, tilhgrende en begrebsklasse, som er af mulig interesse i forhold til
videre processering. Et eksempel pa lokalisering af et kandidatbegreb er illustreret i
tabel 2.1. Efterfglgende benyttes eksempelvis opslagsveark til at sammenkoble disse
til unikke koder, hvilket medfgrer, at begrebet "atrial fibrillation"mappes til 49436004
| Atrial fibrillation (disorder) | Efter en entitet er blevet sammenkoblet
med en unik kode, kan denne benyttes til videre processering. F.eks. kan man
forbedre sggbarheden for kliniske notater, da man via denne metode vil kunne sgge
pa nggleord, i stedet for at gennemga en masse overflgdig tekst [25, 39]. Det er ogsa
muligt at benytte de fundne begreber som input til praediktive algoritmer, som f.eks.
bruges i forbindelse med klassificering af patienter [21].

2.2 Fra fritekst til struktur med information extraction



En af de vigtigste og mest grundleeggende opgaver indenfor IE, er at finde og
klassificere entiteter i en given tekst. Dette kaldes Named Entity Recognition (NER),
og er illustreret pé figur 2.1

The rhythm appears to be atrial fibrilation

(0] (0] (@) O O B-disorder I-disorder

Tab. 2.1.: T eksemplet benyttes IOB tagging formatet, hvilket er et af de mest benyttede
formater til Named Entity Recognition. O star for “outside”, B star for ”begin” og
[ stér for ”inside.

For at finde entiteter i tekst benyttes algoritmer, og i NLP findes to paradigmer:
regelbaserede og statistiske metoder. De to skal ikke ses som varende gensidigt
udelukkende metoder, men derimod som metoder der kan supplere hinanden. De
statistiske metoder har dog faet megen opmarksom de seneste ar. Inden for de
traditionelle ikke-kliniske NLP metoder dominerer statistiske metoder, da de har vist
at vaere mere precise end de regelbaserede. Isar neurale netveerk har vist sig at vaere
bedre end andre traditionelle machine learning metoder, indenfor en lang raekke
NLP-omrader [62].

2.2.1 Regelbaserede og machine learning metoder til
information extraction

De regelbaserede algoritmer er, som navnet indikerer, algoritmer der benytter regler
og regular expressions, og ofte er disse metoder staerkt afhaengige af specialiseret
domeneviden. Pa trods af en ofte bedre ydeevne ved brug af statistiske metoder,
er regelbaserede algoritmer stadig hyppigt brugt i anvendt klinisk NLP. Dog bliver
systemer, der udelukkende baserer sig pa regelbaserede systemer, i forskningen
betragtet som foreeldede [60]. Pa trods af den faldende popularitet og overvejende
lavere pracision har regelbaserede algoritmer den klare fordel, at de nemt kan
@ndres ved ugnsket adfeerd. [25] I de typisk anvendte frameworks cTakes og medLEE
benyttes disse ofte i kombination med statistiske metoder [31].

I litteraturen er machine learning og hybridmodeller ofte de algoritmer der har
den hgjeste preacision pa standard NER-datasaets, og ogsa pa kliniske datasaet [60].
Ulempen ved machine learning modeller er, at det kan vere svert at tage hgjde for
systematisk bias i modellerne [25]. Den mest benyttede form for machine learning er
superviseret leering, hvormed der benyttes en algoritme som kan tilleeres en funktion,
der kan mappe et input til output ved hjeelp af labelled data. Sagt pa en anden méde,
sa har de eksempler man praesenterer algoritmen for et label; f.eks. er hvert ord
tilknyttet et meerkat, som indikerer hvilken klasse ordet tilhgrer.

2.2 Fra fritekst til struktur med information extraction



2.2.2 Oversigt over Information Extraction studier

Der blev fundet ét studie fra 2005 af Denny og Anderson Spickard [11], som havde
undersggt klinisk entity extraction i relation til EKG-dokumenter. De benyttede algo-
ritmen "Knowledge map"[13], hvilket bl.a. var baseret pd nominal frase-identificering
og string matching. Algoritmen havde en F1-score pa 0.91, men forfatterne af studiet
papeger dog, at dette ikke umiddelbart kan overfgres til andre forhold, idet mange
setninger i notaterne bestod af standardiserede setninger. Det var her forventet, at
jo mere tekst der var indskrevet direkte af kardiologen, jo lavere precision ville algo-
ritmen have, da dette gger andelen af stavefejl og ikke-standardiserede forkortelser.
Majoriteten af fejldetektionerne i studiet skyldes samme problematik. Derudover
benyttede Denny og Anderson Spickard [11] et dataseet, der ikke er tilgaengeligt
for yderligere forskning, hvilket besvaerligggr sammenligning med andre metoder.
Grundet fatallet af studier, som tager udgangspunkt i EKG-notater alene, blev det
undersggte domane udvidet til ogsa at inkludere studier, som omhandlede generel

klinisk entity extraction.

Der blev foretaget en litteratursggning der inkluderede studier fra ar 2005 til 2019,
hvilket resulterede i otte artikler med fglgende inklusionskriterier:

1. Engelsksprogede dataszt

2. Dataset baserede pa kliniske journaler

3. Baseret pa abne datasaet
Studier omhandlende relation extraction er ikke medtaget, selvom dette hgrer under
information extraction. Alle inkluderede studier har veeret en del af en konkurren-
ce, og det er valgt at kun den vindende lgsning i konkurrencen, samt eventuelle
fremtidige forbedringer pa det samme dataset, vil indga. De inkluderede studier er

vist i tabel 2.2. Blandt de fundne studier havde fire af dem inkluderet EKG-notater i
treeningsseettet. Dog var disse ikke inkluderet i testsattene.

2.2 Fra fritekst til struktur med information extraction



Dataset Arstal Hold Algoritme F1(S) F1(R)

CLEF 1a* [46] 2013 UTHealthCCB [57] CRF + SVM + VSM 0.75 0.87
CLEF 1b* [46] 2013 NCB1.2 [57] CRF + Dnorm 0.59 0.86
SE+ task 7* [45] 2014 UTH CCB [64] CRF + SVM 0.741 0.87
SE+ task 14* [16] 2015 ezDI [43] CRF+SVM 0.757 0.79
. . HMM +cTakes +

i2b2 [58] 2010 Martin et al. [35] Metamap-+ ConText 0.852 0.92
i2b2 [58] 2017 Liuetal. [33] LSTM 0.86 -
i2b2 [55] 2017 Liuetal. [33] LSTM+CRF 0.923 -
i2b2 [55] 2012  Sunetal. [56] CRF 0.920 0.86

Tab. 2.2.: Inkluderede studier. Der er inkluderet to studier til hvert i2b2 dataszat. Dette er
som fplge af at artikler med en hgjere rapporteret performance er blevet udgivet
efter konkurrencens afslutning. F1(S) og F1(R), er en forkortelse for henholdsvis
strict F1 og relaxed F1. *inkluderer EKG-notater i treeningssettet. +SemEval

Overordnet blev det observeret, at flertallet af disse algoritmer er baseret pa condi-
tional random fields algoritmen (CRF), samt support vector machine (SVM). Dette
stemmer overens med et review af Wang m.fl. [60], der undersggte de mest benyt-
tede algoritmer og frameworks, og hvor der inddrages studier fra 2008-2016. Det
blev fundet, at de mest benyttede algoritmer var Support Vector Machine, Logistisk
regression og CRF.

Disse algoritmer er aftheengige af megen feature engineering, hvilket ogsa er tilfeeldet
for algoritmerne i de inkluderede studier. Derudover var flere af lgsningerne i
de inkluderede studier ofte specielt konstruerede til den givne opgave, og det
mé formodes at disse er darligt rustede til at generalisere. Selvom algoritmerne i
studierne ikke var ens, var fremgangsmetoden i forhold til at koble en kode til et
kandidatbegreb tet relateret. Udover en hgj praecision, udmerker neural netverk-
baserede lgsninger, som LSTM, sig ved at de ikke ligesa ofte er afhangige af manuel
feature engineering som de andre algoritmer.

2.2.3 Valg af information extraction metode og udfordringer

I dag har neurale netvaerk opnaet State-of-the-art performance indenfor mange
omrader i machine learning — ogsé indenfor NLP. Heriblandt kan navnes talegenken-
delse, named entity recognition, maskinoversattelse og tekstklassifikation. Pa disse
omrader har neurale netvaerk vist sig at veere andre metoder overlegen, sé leenge der
er nok data. Tendensen har dog ikke veeret lige sa klar inden for klinisk named entity
recognition, da man ikke har lige sa store og abne dataset til radighed. Der er aftholdt
flere konkurrencer i klinisk entity recognition, som naevnt i afsnit 2.2.2. Efterfglgende
studier har vist, at man med mere moderne metoder kunne opna ligesa god eller

2.2 Fra fritekst til struktur med information extraction 9



bedre precision med neural-baserede metoder, der ikke i samme grad athenger af
feature engineering som f.eks. SVM eller CRF-modeller. Dog afhanger de ofte af
storre dataset end andre gengse metoder [33, 22, 34] . Dette understreges ogsa af
Wang m.fl. [60], der ikke har fundet nogle lgsninger baserede pa neurale netvark.
Wang et. al argumenterer for, at denne mangel pa lgsninger kan skyldes manglen pa
store abne dataset, der er frit tilgaengelige til forskning [60]. Dette er problematisk i
forhold til klinisk data, da hgje krav til handtering af private og fortrolige oplysninger
medfgrer, at der ikke er store abne annoterede dataset tilgaengelige [28]. Derudover
kreves der i det kliniske domane, en ekspertviden for at kunne identificere og
annotere tekst, hvilket der kan vare vaesentlige omkostninger forbundet med. Der
findes dog &bne ressourcer, som eksempelvis MIMIC-III databasen, der indeholder
data fra over 40.000 patienter. Journalerne fra MIMIC-III databasen er dog ikke
annoteret. Forskellige metoder forsgger at hdndtere denne problemstilling, f.eks.
ved hjelp af active learning. Formalet med active learning er at udvalge de mest
informative eksempler, i stedet for at udvalge eksempler tilfeeldigt, hvilket er normal
praksis ved superviseret leering. Idéen er, at den pradiktive algoritme kan performe
bedre, med mindre data end der normalt kraeves. Dermed er der et stort potentiale
ift. at minimere mengden af tid og arbejdskraft, gennem konstruering af machine
learning modeller. [28]

2.3 Problemformulering

I problemanalysen blev problematikken, i forhold til at journaler ikke umiddelbart
lader sig strukturere, belyst. Denne udfordring medfgrer at den detaljerige informa-
tion der findes i notaterne, pa nuvaerende tidspunkt ikke utiliseres optimalt. Dette
er serligt aktuelt set i lyset at den store, og voksende, maengde EKG-notater der
genereres i sundhedsvasenet. Hvis fritekst-notaterne kan struktureres ved hjalp
af IE, kan dette forbedre sggbarheden i dokumenterne. Dette kan ultimativt veere
med til at nedbringe den tid, som klinikerene benytter til at danne sig et overblik
over patienternes historik, og derved frigive tid, som klinikeren s& kan bruge pa
andre opgaver, som f.eks. direkte tid med patienten. I problemanalysen blev det
sandsynliggjort at datadrevne metoder, som neurale netveerk, udggr et uudnyttet
potentiale. En udfordring ved at benytte neurale netveerk til IE er dog, at det er
ngdvendigt at tage hgjde for behovet for den stgrre datamengde, disse algoritmer
ofte kraever. Derudover fandtes ingen studier, der har belyst om neurale netvaerk kan
benyttes til IE af EKG-noter.

Derfor vil en lgsning kunne vere at konstruere et system, der lgbende kan indsamle

annoteret data, som kan benyttes til at forbedre modellen efter implementering.
Dette kan ggres ved at klinikerene inddrages i annoteringsprocessen, sa klinikerene

2.3 Problemformulering
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kan verificere eller tilrette modellens pradiktion, efter klinikeren har skrevet et
EKG-notat. Dermed er fglgende problemformulering opstillet:

Hvordan kan neurale netverk anvendes til at detektere diagnoser og deres kontekst i

EKG-notater, nar der skal tages hgjde for at mangden af annoteret data til klinisk NLP

er begrenset?

2.3 Problemformulering
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Metode

3.1 Systemkoncept

I dette afsnit praesenteres konceptet for det feerdige system. Formalet med systemet er at
strukturere EKG-notaterne, og derved gore det lettere for klinikeren at fa et overblik

over en patients historik.

Systemet skal fungere pa en sddan made at det lgbende bliver bedre nar klinikeren
bruger det. Saledes at nar klinikeren bekrafter eller retter en foreslaet kode, forstés
dette som ny annoteret tekst, der kan bruges til at trene modellen - hvilket ggres i
systemets run-time. Der refereres til dette som den inkrementelle model. Konceptet
vil fungere som illustreret pa figur 3.1

Patiten
A has
infarct

ﬂ EKG opsamles Uadarbejder notat

A
\4

Preediktion verificeres Feedback Notatet processeres

Patiten Preediktion O
A has < a

Fig. 3.1.: Illustration af systemkonceptet. Klinikeren kan udarbejde et notat, og derefter
kan en algoritme detektere diagnoser. Klinikeren har derefter mulighed for at
verificere eller afvise en pradiktion.

Nér en patient har faet foretaget en maling, analyserer klinikeren EKG-maélingen og
nedskriver et notat. Derefter bliver notatet indfart i tekstgenkendelsessmodulet, og
modellen pradikterer hvilke diagnoser der er nedskrevet i notatet, samt i hvilken
kontekst disse optraeder. Klinikeren har mulighed for at bekrafte prediktionen, men
kan ogsa tilrette svaret. F.eks. kan det angives at en af de fundne diagnoser er forkert,
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eller der kan rettes pa en forkert kontekst-veerdi. Verificerede praediktioner lagres i
en database, og disse benyttes til at gentreene modellen.

Det er blevet fravalgt at opdatere modellen efter hver enkelt pradiktion, da der
dermed opstar en risiko for, at modellen ikke optimeres hensigtsmaessigt. Dette kunne
f.eks. vaere, hvis modellen modtager mange eksempler i treek der ligner hinanden,
da dette vil kunne medfere at der opstar bias i modellen. Samtidig vil det vaere
besverligt og ungdigt beregningstungt, hvis modellen skulle gentrzenes med alle
dataeksempler efter hver pradiktion. I stedet vil modellen blive gentranet efter
behov, f.eks. efter en fastlagt periode, nar der er blevet lagret x antal malinger,
eller hvis modellens preediktioner overskrider en fastlagt teerskelveerdi for procentvis
forkerte praediktioner. Hvor meget ny data der skal til for at modellen vil gge dens
performance, vil atheenge af dataens kvalitet, mengden af information som modellen
kan udnytte, og hvordan modellen allerede performer. En model der i forvejen
performer hgijt, vil hgjst sandsynligt have svarere ved at frembringe de samme
fremskridt, som en model der ikke er treenet pd megen data, og som derfor ikke
havde en ligesa hgj performance til at begynde med. Det kan heller ikke forventes at
modellen vil forbedre sig synderligt, hvis den bliver udsat for mange af de samme
slags dataeksempler. Hvis modellen udseattes for fa eksempler, der ikke minder
om noget der er set fgr, ma der derimod forventes stgrre fremskridt. Dette er bl.a.
beskrevet i et studie af Shen m.fl. [50], hvor forskellige annoteringsmetoder og deres
effektivitet blev beskrevet. I dette studie testede man forskellige annoteringsstrategier
pa et anerkendt NER benchmark datasat (OntoNotes 5.0). Studiet viste at ved at
benytte forskellige active learning-strategier, stabiliserede F1-scoren sig omkring
40.000 annoterede ord, og performance blev kun gget med under 2 procentpoint(op
til 80%) uanset hvor mange annoterede eksempler, der blev treenet pa. Ved tilfeldig
sampling stabiliserede F1-scoren sig forst efter 160.000 annoterede ord, og opnaede
en tilsvarende performance, som ved active learning metoderne.

I dette system er hovedfokus pa at detektere diagnoser. I systemet defineres diagnoser

som det der svarer til disorders, defineret ud fra sundhedsterminologien SNOMED CT.

En mere detaljeret vejledning er givet i appendix A. Som beskrevet i afsnit 2.2 vil det
vaere ngdvendigt, i et patientsikkerhedsmeessigt perspektiv, at detektere konteksten
for de detekterede diagnoser. Derfor er der, i dette projekt, et krav om at en diagnose
enten skal klassificeres som negeret, ubekraftet eller bekrzftet. Derfor vil dette ogsa
blive en egenskab for systemet i dette projekt.

3.1.1 Eksempel pa brugergreenseflade

I dette afsnit praesenteres en skitse af en brugergranseflade for hvordan systemets
notat modul kunne se ud. Denne er vist pa figur 3.2 . I midten af brugergraensefladen

3.1 Systemkoncept
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er et tekstomrade, hvor klinikerens fortolkning af EKG’et kan skrives ind. I den viste
brugergrenseflade er det indskrevne notat blevet processeret af algoritmerne, der
detekterer diagnoser og deres kontekst, og pradiktionen vises til brugeren. Brugeren
kan verificere preediktionen eller udsztte verificering i tilfeelde af tidsmangel eller
tvivlstilfeelde. Brugeren har i tilleg mulighed for at tilrette detektionerne, hvis disse
ikke er korrekte. I bunden af figuren er en tidslinje der viser patientens historik, som
dermed kan give klinikeren et hurtigt overblik over patientens sygdomshistorik. I
venstre side er det muligt at sortere i de registrerede diagnoser, og denne sortering
kunne f.eks. veere baseret pa type, alfabetisk orden eller dato. I nederste venstre
hjgrne er de morfologiske verdier, som typisk findes som en struktureret datatype.

Patients Details Naotes Summary 0109- Dr. Marten [Loggedin) @ Search

Lars Larsen 130788-1955
30yr, Male

CardioEZ

Cardiological history

R 7 U s @ A = = =

normal Sinus Mythm with | abial premature depolarizations Ms . suggesis | ainial flutier mis

since previous Iracing of 05 / 05-2019 is | alrial fibrilation OIS now absent
L

Negated Atrial fibrillation (disorder) SCTID: 49436004

ECG - Tracing history

Maorpholgy adrial fibrillotion |

PR ars HR

Fig. 3.2.: Figuren illustrerer en GUI for systemet. Brugergrensefladen er modelleret ved
hjeelp af vaerktgjet MarvelApp [36].
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3.2 Beskrivelse af data

Data benyttet i dette projekt stammer fra ShARe CLEF e-health challenge 2014
(ShARe) [41] og MIMIC-dataseattet [26]. ShARe bestar af 300 ekspertannoterede
noter, hvoraf 54 er EKG-notater. Notaterne fra ShARe CLEF er en del af MIMIC-
datasattet, om end ShARe notaterne er annoterede. I datasattet er de termer der
kan klassificeres som diagnoser i SNOMED CT hierarkiet, ekspertannoterede. De 54
notater indeholder 104 SNOMED CT koder.

MIMIC-IIT (Medical Information Mart for Intensive Care III) bestar af data fra
46.520 kritisk syge patienter fra Beth Israel Deaconess Medical Center i Boston,
Massachusetts, i perioden 2008-2014. [26]. I MIMIC-III databasen er der 26 tabeller,
som hver repraesenterer et afgreenset omrade af patientbehandlingen, f.eks. medicin,
administrative oplysninger, parakliniske tests osv. En signifikant del af indleeggelserne
i MIMIC-databasen er relateret til hjertesygdomme. Dette kommer f.eks. til udtryk
ved at to af de tre hyppigste udskrivelses-koder, er relaterede til hjertesygdomme. Alle
notater findes i en separat tabel, indeholdende alle noter fra MIMIC-databasen, hvor
bl.a. udskrivelsesnotater, sygeplejernotater og EKG findes. I tabellen er alle unikke
bespg udtrykt ved et unikt indleggelses-ID. Der er 209.051 EKG-notater hvilket
gor denne notattype til den tredje hyppigst forekommende i MIMIC-databasen. I
EKG-notaterne er der 6.008.155 ord, hvoraf 14.629 er unikke ord. Ydermere er
der 182.224 seztninger med en gennemsnitsleengde pa cirka 33 ord. Det betyder
at dette korpus er relativt smét, sammenlignet med f.eks. udskrivningsnotaterne,
som har ca. 78 tusinde unikke ord. Der skal dog tages hgjde for, at der er mange
sammensatte ord og sadledes mange kombinationstermer i medicinsk terminologi.
Da noterne stammer fra rigtige patienter, har en grundig anonymiseringsprocess
fundet sted, sa patienterne ikke kan identificeres. Der er anvendt en proces der
er i overensstemmelse med de amerikanske HIPPA-kriterier. Det betyder at alle
datoer er forskudt, s& datoer i MIMIC-III er kun gyldige i forhold til perioder for de
enkelte patienter. I MIMIC-III er der benyttet regular expressions og opslagslister til
at fjerne fglsom informationer, hvormed telefonnumre, adresser, alder, navne osv. er
anonymiseret.

Efter en manuel inspektion af 200 tilfeeldigt udvalgte EKG-noter blev det observeret,
at den generelle struktur for noterne var, at den fgrste setning fortaeller om den
overordnede rytme for hjertet, f.eks. “sinus rhytm” (normal rytme) eller “atrial
fibrillation”. Langt de fleste af de inspicerede EKG’er viste dog “sinus rhythm”.
Dernast fulgte ofte en beskrivelse af morfologien og en tolkning heraf. En anden
observeret forskel var, at der ofte er forskel i opsatningen, f.eks. i form af linje
skift eller ved tegnsatning. En udfordring ved noterne, er at de samme termer kan
skrives pa forskellige mader. Et eksempel pa dette kunne vere, at i nogle noter var
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“myocardial infarct” nedskrevet som helt ord, mens det i andre blev forkortet som
“m.i” . Derudover blev sporadiske stavefejl ogsé observeret; bl.a. ordet “ischemia”
kunne staves som “ischemii”.

For at kunne udvikle algoritmerne, blev der konstrueret tre dataset. Pa figur 3.3 er
disse vist. De to datasaet med kandidatbegreber er identiske, bortset fra at datasaet
B er annoteret med information om hvorvidt en diagnose er negeret, ubekraftet
eller bekreftet. Grunden til at ShARe CLEF datasettet ikke benyttes til at detektere
kontekst, skyldes at majoriteten af termerne ikke er negerede eller ubekreftede, og
derfor vil et trovaerdig billede af en algoritmes performance ikke blive klarlagt.

2.083.180 MIMIC-3 notater

209.051 EKG notater

1.606 EKG
1.606 EKG nqtater med notater med anoterede kontekster
annoterede kandidatbegreber for kandidatbegreber

Kontekst Traeningssaet 70%
annoteres
Valideringssaet 15%
Testseet 15%
(B)
ShARe CLEF
54 annoterede notater med

SNOMED CT

Testseet 100 %

(©)

Fig. 3.3.: Figuren viser de tre forskellige datasat fra MIMIC databasen. A og B indeholder an-
noterede kandidatbegreber samt konteksten for disse. C er det ekspertannoterede
datasat fra ShARe CLEF datasettet.
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3.3 Udvikling af inkrementel model til Information
Extraction

Disse trin forlgber under run-time nar brugeren benytter den inkrementelle model.

Trinnene vil blive beskrevet i hvert sit afsnit, og afsnittene vil beskrive hvilken
metode, der er blevet benyttet til at konstruere de enkelte dele. Pipelinen for den

inkrementelle model er illustreret pa figur 3.4 og vil blive yderligere uddybet i de
efterfglgende afsnit.

EKG-Notater
preeprocesseres

Proceserede noter

v

Udregn embeddings

Embeddings

Find kandidat

begreber
Kandidat begreber Kandidat begreber
: Detekter kontekst Mapning
""""""" for kandidatbegreber SNOMED CT

I
Detekterede disorders

v

Visualisering

Modeller gentraenes

Verificerede praediktioner

v

Gentreening
af modellerne

Fig. 3.4.: Figuren viser hvilke moduler der er tilknyttet den inkrementelle model. Visu-

alisering og gentrzeningssystemet er en del af konceptet, men ikke en del af
implementeringen.
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Ovenstdende pipeline skal ses som en reekke moduler, der udggr designet af systemet.
Outputtet fra et modul vil blive benyttet i et eller flere moduler fremadrettet. Hvert
af disse moduler kan udfgres ved hjelp af forskellige algoritmer, som kan byttes ud
med hinanden. Der vil ikke blive foretaget en evaluering af visualisering, eller af
hvordan modellen gentrenes, da projektet har et andet fokus.

EKG-notater praprocesseres
Forst preeprocesseres EKG-notaterne, sa de er lettere at bearbejde for algoritmerne.
Dette gores ved at fjerne ungdig information, og derefter udfere tokenization.

Udregn embeddings

Dernest laves word-embeddings, da disse er essentielle for at indlejre “mening” i
ordene, for dermed effektivt at kunne traeene machine learning modeller. Dette sker
ved at treene pa en stor mangde tekst fra MIMIC-databasen. To forskellige typer af
embeddings blev benyttet: statiske og dynamiske typer.

Find kandidatbegreber

For at kunne detektere begreber i fritekstnotaterne, skal en NER-algoritme konstru-
eres. Denne er tidligere beskrevet i afsnit 2.2. Denne del af systemet vil detektere
kandidater for diagnoser. For at kunne udvikle et neuralt netveerk til denne opgave,
skal der genereres megen annoteret data. For at imgdekomme dette behov blev
en active learning-strategi benyttet, til at sample effektivt, og udvalge de samples
der kunne bidrage med mest information. Dette var ngdvendigt, da der kun var 54
ekspertannoterede EKG-notater i ShARe datasettet. Til at udvelge eksempler, blev
benyttet en LSTM-model. Denne model var identisk med den, der blev benyttet til
NER-detektering.

Detekter kontekst for kandidatbegreber

Efter dette blev en klassifikationsmodel benyttet til at finde konteksten for de fundne
diagnoser. Det vil sige, at det skal detekteres om en diagnose er negeret, usik-
ker eller tilstede. Dette blev udfgrt med endnu en neural LSTM-model, og denne
blev konstrueret ved at benytte store mengder ikke-annoteret tekst til traening af
modellen.

Mapning til SNOMED CT

Diagnoserne blev tilknyttet en unik SNOMED CT kode. Dette blev gjort ved brug
af UMLS’s web-api, der kan sld koder op baseret pa tekstrepraesentation. Da det
kreever en precis spgestreng at sld SNOMED CT koder op, benyttes en Sieve-Based
algoritme, der kan inddrage forskellige varianter af kandidatbegreberne.

Visualisering
En snitflade i en GUI blev foreslet, for at kunne illustrere, hvordan en brugssituation
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kunne se ud for en kliniker, der skulle benytte systemet. Dette er en del af konceptet,
men ikke en del af implementering.

Gentraening af modellerne

Gentraening af modellen vil, pa et overordnet plan, fungere som beskrevet i afsnit 3.1.
Pa et mere detaljeret plan vil en mulighed veere, at fejldetekteringer kunne benyttes
til at finde nye lignende eksempler, i ikke-annoteret fritekst, ved hjelp af forskelige
metoder. Disse lignende eksempler kunne f.eks. findes vha. en regelbaseret algoritme,
der kan gennemsgge en stor mengde tekst. Disse eksempler kunne derefter annoteres
og anvendes til at gentraene modellen. Dermed vil man, ved hjelp af en klinikers
feedback for et enkelt fejleksempel, potentielt vere i stand til at forbedre modellen
markant. Dette er en del af konceptet, men ikke en del af implementering.

3.3 Udvikling af inkrementel model til Information Extraction
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3.3.1 Preeprocessering af EKG-notaterne

Det er en ngdvendighed at bearbejde EKG-notaterne, sa disse kan benyttes som input
til modellerne. For tekst geelder det generelt, at ord der starter med et stort forbogstav
er egennavne. Det blev dog observeret i afsnit 3.2, at navne pa sygdomme eller
ligende ikke ngdvendigvis blev stavet med stort forbogstav. Den eneste nogenlunde
konsekvente brug af stort begyndelsesbogstav, var nér ordet kom efter et punktum.
Derfor blev alle bogstaver i de inkluderede EKG-noter konverteret til sma bogstaver.
Dette betyder, at denne egenskab ved ordene antages kun at indeholde minimal
information, som machine learning algoritmerne kunne drage nytte af. Fordelen
ved denne tilgang er at vokabulariummet ggres mindre, og dermed vil machine
learning algoritmer have nemmere ved at laere. Alle informationer der kan vare
personhenfgrbare, blev anonymiseret som vist i afsnit 3.2. Disse blev identificeret

“w »

vha. regular expressions og @ndret til tegnet sammenkadet med navnet pa

kategorien af det anonymiserede ord. Dette er blevet valgt, eftersom det formodes at
de anonymiserede termer ikke vil bidrage med vigtig information. Ved en eventuel
implementering af dette system vil disse anonymiserede ord ikke forekomme i samme
form, og derfor vil handtering af datoer, navne osv., skulle benytte andre regular
expressions end der er benyttet i dette projekt. I EKG-notaterne blev det observeret,
at noterne udelukkende omhandlede den patient, der blev malt pa, hvorfor det blev
vurderet, at alle navne kunne laves om til " name", uden at det ville skabe forvirring.
I andre tilfeelde, som ved udskrivelses notater hvor patientens familiehistorik ofte

nevnes, vil det vaere hensigtsmaessigt at have mere end én navnekategori.

Far preprocessering

[**name 123 **] has anteroapical st-t changes

may be due to myocaridal ischemia. Since previous
tracing of [**1151-4-17**] st-t wave changes slightly
less prominent

Efter preprocessering

_name has anteroapical st-t changes

may be due to myocaridal ischemia . since previous
tracing of _date st-t wave changes slightly

less prominent

Fig. 3.5.: Figuren viser en tekst fgr og efter praeeprocessering. Det kan ses idet anonymiserin-
gerne er lavet om. Derudover er punktummet blevet en selvsteendig enhed.
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Slutteligt blev alle ord tokenized, hvilket vil sige at de blev grupperet som brugbare
semantiske enheder - altsa at hvert ord kommer til at sté for sig selv. Her vil f.eks.
tegnseatningstegn ogsa blive adskilt fra ord. Et eksempel pa dette er givet i figur 3.5.
Til dette blev Python biblioteket Spacy benyttet til tokenization. Det blev fundet i
3.2 at EKG-noterne var relativt korte og ikke indeholdt flere afsnit, som det f.eks.
ofte ses i epikriser, hvor der kan vere afsnit vedrgrende familie-historie, medicin,
osv. Dette betgd at hele tekststrengen i EKG-notaterne blev benyttet som input til
modellerne.

3.3.2 Udregning af embeddings

En vigtig opgave indenfor NLP er at definere hvordan ordene reprasenteres som
input til en model. Embeddings benyttes til mange opgaver indenfor NLP og har
empirisk vist sig at veere en nyttig reprasentation af ord. Embeddings leder ofte
til en ggning i performance, hvis vektorerne benyttes til opgaver som f.eks. NER,
tekstklassifikation og gvrige NLP-opgaver. At benytte wordembeddings er ikke en
forudsaetning for at benytte neurale netveerk, men vil som sagt ofte gge performance
for disse. Ved at repreesentere ord ved hjelp af embeddings, er det f.eks. muligt at
repraesentere ord pa en sddan made, at nogle ord er teettere semantisk relaterede
end andre, og dermed far ordene en slags "mening", i kraft af de ord der er en taet
relation til.

Grundlaeggende kan embeddings opdeles i to typer: de statiske og dynamiske. De
statiske har én bestemt vektor for et givet ord, mens en dynamisk vektor vil have
en forskellig repreesentation athangig af kontekst. I dette projekt benyttes word
embeddings og contextualized string embeddings som input til LSTM-modellen, som
beskrevet i afsnit 3.3.3, og til active learning, som beskrevet i samme afsnit. Til
LSTM-modellen sammenkobles disse to vektorer til én vektor, som benyttes som
input. Fremadrettet i rapporten vil contextualized string embeddings benavnes som
character embeddings.

Word embeddings

I dette projekt benyttes word2vec-algoritmen til at konstruere word embeddings.
I opgaver indenfor NLP benyttes ofte praetreenede vektorer, men dette er fravalgt
i nerverende projekt, da det ma formodes at sproget i notaterne adskiller sig
for meget, i forhold til sproget i de korpusser som de pretrenede vektorer er
baseret pa. Word2Vec algoritmen er et to-lags, neuralt netvaerk, hvor der benyttes
et stort tekstkorpus til at treene modellen. Her vil modellen prgve at geette pd om
to ord befinder sig indenfor det samme kontekstvindue. Word2Vec modellen blev
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implementeret ved hjalp af Gensim [47] biblioteket i Python. Standardindstillingerne
fra Gensim er blevet benyttet for de fleste parametre. Dog blev antallet af negative
samples @ndret til 20, da Mikolov m.fl. [40] anbefaler, at der bgr benyttes et hgjere
antal negative samples for smé datasat(5-20), i forhold til stgrre dataseet(1-5). Tallet
fortaeller noget om hvor mange negative eksempler modellen ekspooneres for i
forhold til et enkelt kontekst ord. Mikolov m.fl. [40] definerer ikke hvad et “lille”
datasat er, men da forskellige ord i kendte Word2Vec implementeringer ofte telles i
millioner, betragtes det benyttede datasat som varende et lille dataset. Derudover
er der blevet benyttet en lavere dimensionalitet pad 100, da der opereres ud fra et
relativt lille datasaet.

Character embeddings

Som tidligere navnt, benyttes character embeddings, som input til NER-modellen.
Idet det hele fungerer pa karakterniveau, er disse embeddings robuste over for
stavefejl og over for ord, som ikke er specificeret i et vokabularium. De benyttede
character embeddings adskiller sig fra traditionelle character embeddings [32] ved
at veere treenet usuperviseret pa tekst som en character language model. Fordelen
ved at benytte kontekstualiserede character embeddings kontra kontekstualiserede
ord-embeddings er, at vokabulariummet er meget mindre. Her findes hgjst et par
hundrede tegn, hvorimod antallet af ord i en ordbaseret model ofte skal teelles i
millioner, hvilket ggr denne metode mere beregningsmassigt effektiv. For at kunne
benytte disse embeddings, treenes en separat character language model, pa et stort,
ikke-annoteret dataset. Denne type model kan udregne sandsynligheden for det
neeste tegn i en setning, ud fra de forrige tegn, og dermed opfange den statistiske
struktur i det korpus som modellen er traenet pa. P4 figur 3.6 er vist hvordan disse
character embeddings konstrueres.
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Fig. 3.6.: Figuren viser hvordan disse kontekstualiserede embeddings skabes ved hjelp af et
RNN. I et character baseret RNN, tages det forrige input i betragtning. Den grgnne
del af modellen er forward modellen, og den rede model er backward modellen.
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Pa figuren ses to modeller: forward modellen markeret med grgnt, og backward
modellen markeret med rgdt. For forward modellen gelder det, at outputvektoren
for den sidste karakter i det ord som skal embeddes, bliver sammensat med outputtet
fra backward modellen, fra den forste karakter i denne. Denne metode medfgrer at
den konstruerede characterembedding modtager information om satningen, bade
fra venstre mod hgjre, og omvendt.

Til at konstruere disse embeddings blev Flair frameworket benyttet [59]. Skaberne
af frameworket beskriver ikke hvilke indstillinger der fungerer bedst, og derfor er
standard indstillingerne benyttet. Der blev, som i Word2Vec modellen, ikke benyttet
en praetreenet model. Hyperparameterne for bade word og character embeddings er
vist i tabel 3.1

Statisk Embedding Dynamisk Embedding

Embedding Word2Vec Embedding Ch. emb*
Type Negative sampling Type GRU

Dim. 100 Antal lag 1

Neg. samples 20 Sekvenslengde 100

Epochs 10 Dim 128
Learning rate 0.025 Learning rate 0.01

Korpus EKG(MIMIC) Korpus EKG(MIMIC)

Tab. 3.1.: Tabellen viser de benyttede hyperparametere for Word2Vec og character embed-

dings. I tabellen er de vigtigste hyperparameters illustreret, og derfor adskiller
de valgte hyperparametere sig fra Word2Vec og character embeddings. *Det skal
bemeerkes at der benyttes to modeller til at skabe character embeddings; forward
modellen(FW) og backward modellen(BW).

For begge typer af embeddings gelder det, at testsattet ikke er blevet benyttet til at
konstruere de valgte embeddings. Dette er gjort for at undga data-leakage, hvilket
kan medfgre et overoptimistik resultat, som vil performe godt pa testsattet, men
som ikke vil performe tilsvarende ved en implementering. Dette betyder at ingen af
de dataeksempler der findes i testsattene, er benyttet til treening af embeddings.
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3.3.3 Detektering af kandidatbegreber

Dette afsnit er opdelt i to dele. Forst beskrives active learning som en metode til effektiv
annotering af data, der skal benyttes til de anvendte neurale netvaerk. Dernast beskrives
det neurale netveerk, der er benyttet til at detektere kandidatbegreber.

Active learning

Som i afsnit 2.2.3 blev det belyst, at manglen pa annoteret data kan vere et problem
for NLP-algoritmer. I dette projekt er der benyttet active learning, for at handtere
denne udfordring. Denne tilgang har i flere studier vist sig at effektivisere annote-
ringsarbejdet [29, 50]. Indenfor det kliniske domeane har Kholghi m.fl. [30] vist, at
tiden det tog at annotere pa udskrivningsnotater, kunne reduceres med op til 35%.
Ved at placere modellen i annoterings-loopet er det muligt at nedbringe omkostnin-
ger, og at reducere den tunge arbejdsopgave det kan vere at annotere data. Der
findes flere former for active learning, hvor en af de mest almindelige former er
den sakaldte least confidence sampling[7]. Denne metode er blevet benyttet i dette
projekt.

Metoden gar ud pa forst at sortere tekstsekvenser, fra sandsynlig til mindre sandsyn-
lig, og dernaest udtraeekke de eksempler algoritmen er mest i tvivl om. Alle teenkelige
kombinationer af sekvenser kan selvfglgelig ikke evalueres, sa det er udelukkende
det praedikterede output med den hgjeste sikkerhed, der benyttes.

Alle teksteksempler normaliseres derefter, i forhold til den beregnede usikkerhed,
saledes at summen for alle giver én. Derefter udtraeekkes samples fra sandsynligheds-
fordelingen. Dette medfgrer at treeningsalgoritmen praesenteres for sikre eksempler,
dog ikke s hyppigt som den presenteres for usikre eksempler. Dette gores for undga
ungdig bias. Nar en rakke eksempler er blevet annoteret, gentraeenes modellen. Sand-
synlighedsfordelingen laves ved at normalisere de pradikterede sekvenser, i forhold
til summen af alle praedikterede sekvenser. Active learning metoden er illustreret pa
figur 3.7. I dette projekt benyttes Prodigy [19] frameworket, som er et Python/web-
baseret framework, til annotering af tekst-dokumenterne. Dette framework er valgt
pga. frameworkets simplicitet, og pga. dets hjelpefunktioner der kan benyttes til
active learning.
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Udveelg 250 notater delvist baseret
pa Word2Vec og treen bi-LSTM-CRF

Y

Udveelg 250 tilfaeldige notater
og treen bi-LSTM-CRF

Y

Veelg 5000 tilfeeldige EKG-notater |
som ikke er annoteret

4

Y

Praedikter den samlede
sansynlighed for alle udtrukne bi-LSTM-CRF gentraenes
notater

Y

Udtreek 100 samples (least
certainty) og annoter disse

Fig. 3.7.: Figuren viser de forskellige steps for active learning strategien. Fgrst udvelges
250 samples tilfeeldigt. Dernaest benyttes wordembeddings sammen med LSTM-
modellen til at finde finde og annotere relaterede diagnoser. Herefter fglger en
iterativ proces, hvor de mest usikre eksempler udvelges og annoteres.

For at ggre brug af en active learning strategi, er det ngdvendigt i starten at udvelge
nogle samples tilfaeldigt, da modellen ikke er treenet pa data. Derfor blev 250
tilfeeldigt udvalgte samples annoteret. Ud fra 250 samples blev de annoterede
diagnoser noteret, og disse blev sa benyttet til at finde variationer af de fundne
entiteter, samt nye entiteter, ved hjaelp af wordembeddings. Dette blev gjort for at
indsamle flere forskellige diagnoser, der kunne skabe mere variation i datasettet.
Et konkret eksempel som blev benyttet, var at fgrst blev diagnosen "infarct"fundet.
Ved at spge pa de ordvektorer der havde en lille cosinus-distance fra “infarct”, kunne
ord som “infarction”, “mi”, “bvh” og "extrasystoles” detekteres. Et ord som “bvh”
vil ellers veere vanskeligt at kunne detektere, da det en forkortelse af “biventricular
hypertrophy”, hvilket er et begreb der kun optraeder 250 gange i de mere end 200.000
EKG-dokumenter (forkortelsen bvh optraeder seks gange). Med denne metode blev
der opsamlet yderligere 250 samples. Figur 3.8 illustrerer hvordan disse ordvektorer
kan benyttes til at finde semantisk lignende begreber.

Et visuelt eksempel pa fremgangsmaden er illustreret pa figur 3.8. I figuren er ordene
projekteret ned i 2D ved hjeelp af t-SNE [20]. Ud af ca. 15.000 forskellige ord er disse
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de narmeste naboer til ordet “infarction". Ved word embeddings vil relaterede ord
ofte ligge teet op ad hinanden, som i det illustrerede eksempel. Her ses et eksempel
pa at ord der befinder sig i neerheden af "infarct” er “mi” (myocardial infarct), og

gvrige stavemader af infarctions, som f.eks. “Infacation” og “infarctions”.
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Fig. 3.8.: Figuren viser en 2D projektion af Word2Vec vektorene, der er blevet treenet pa
EKG-noterne i MIMIC datasettet. Der er for mange ord i datasettet til at alle ord
kan visualiseres, sd i det illustrerede eksempel er vist de taetteste naboer til ordet
“infarct”.

Active learning strategien blev benyttet indtil loss-veerdien stabiliserede sig. Loss
veerdien er mél for hvor godt modellen performer pa dataeksemplerne, og hvis denne
veerdi ikke faldt indenfor 100 eksempler blev samplingen afbrudt. Det genererede

datasaet var som fglgende. :

Antal diagnoser Positiv. Negering Ubekraftet
Trening/validering 1725 185 608
Testseet 273 29 106

Tab. 3.2.: I tabellen ses antallet af annoterede diagnoser.
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LSTM

I dette afsnit beskrives modellen benyttet til Named-Entity-Recognition (NER). Neu-
rale netveerk kommer i forskellige udgaver, hvoraf de mest benyttede til NER er
recurrent neural networks og convolutional neural networks. Da entity recognition er
et problem hvor der indgar sekvensafthengigheder, kan dette modelleres af et recur-
rent neural network. Et recurrent neural network har et sakaldt feedback-loop i dens
arkitektur, der muligger udnyttelse af den tidsafhengighed der er i sekvenser, hvilket
kvalificerer denne type arkitektur til at blive benyttet til NER. Et neuralt netvark
traenes ved hjaelp af back propegation, som er en metode til at justere parametrene
i modellen. Dette ggres ved at beregne gradienterne for parametrene, for derefter
at justere modellens parametre ved hjelp af disse. Et tradionelt RNN har dog den
ulempe, at denne type arkitektur kan lide under at gradienterne bliver for sma, eller
alt for store, under treening af modellen. Dette medfgrer at denne type kan have
sveert ved at laere leengere afhangigheder. Derfor benyttes oftest RNN, som benytter
serlige “units” i stedet for dem, der er at finde i traditionelle RNN. Ofte benyttede
arkitekturer er long-short-term memory (LSTM) netverker, eller gated recurrent
netvaerker (GRU) i stedet. Disse har flere parametre end traditionelle netvaerk, og
studier har endnu ikke kunne identificere, om GRU eller LSTM arkitekturen er bedst.
Den forelgbige konklusion er, at det vil athenge af det specifikke problem [27].
Dog fandt Chung m.fl. [8], at begge arkitekturer har en bedre performance end et
traditionelt RNN [8]. En uddybende forklaring af LSTM kan findes i appendix B.

I dette projekt benyttes en bi-directional LSTM-CRF arkitektur beskrevet af Yu m.fl.
[63]. Denne metode har vist sig at vere state of the art pa flere NER benchmark-
dataseet, hvis denne kombineres med character embeddings, sammenkoblet med
statiske vektorer [59]. Arkitekturen er vist pa figur 3.9
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Fig. 3.9.: Figuren viser arkitekturen, af den benyttede NER-model. I bunden af figuren
kan det ses hvordan character embeddings kontrueres, og hvordan disse sattes
sammen med Word2Vec embeddings.

Forst genereres embeddings som beskrevet i afsnit 3.3.2. Disse fgres ind i bidirectio-
nal LSTM-lag, hvilket medfgrer at modellen kan benytte input effektivt, fra tidligere
og fremtidige input. Dette betyder at inputsekvensen sendes igennem bade fra start
til slut og fra slut til start. Outputtet fra dette lag fgres videre ind i et tilsvarende
LSTM-lag, og outputtet herfra fores sé ind i et CRF lag. Ved hjelp af CRF-laget
udvelges den sekvens af outputs, der samlet set har den hgjeste sandsynlighed.
Dette medfgrer at CRF-lagets opgave tilfgjer begraensninger til den praedikterede
sekvens. Disse begransninger kan leres under traeningsprocessen, og optimeres vha.
gradient descent. En sddan begrensning kan vere at modellen ikke ma pradiktere et
I-tag (inside) for et B-tag (begin). [32] Outputtet fra CRF-laget, er sandsynligheden
for at en given token tilhgrer et bestemt tag.

Traening af NER-modellen

Efter at arkitekturen var valgt, blev automatisk hyperparametersggning anvendt, og
til dette er random search benyttet. [1]. Ved denne metode specificeres en raekke
hyperparametere, hvor der udvelges et sat af tilfeldige hyperparametere, ud fra de
udvalgte hyperparametere. Antallet af sggeiteratoner blev sat til 50.
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Hyperparametre Benyttet

Antal LSTM lag  [1,2,3] 2
Dropout [0.0-0.8] 0.2
Batch size [8,16,32,64] 16
Hidden size [64,128,256,512] 128
Learning rate [0.1,0.01,0.001] 0.1
RNN type [GRU, LSTM] LSTM

Tab. 3.3.: Tabellen viser de fundne hyperparametre der blev benyttet til NER-modellen.

Antallet af lag blev sat til et minimum pa et og et maksimum pa tre. Oftest benyttes
fa lag i LSTM netveerk. I studiet Vollgraf m.fl. [59] blev benyttet ét LSTM lag,
for at opna state-of-the art resultater. Det formodes derfor ikke at flere end tre
lag vil veere fordelagtigt. Til at regulere modellen, og dermed undgé overfitting,
blev dropout benyttet. Dropout medvirker at dele af netveerket midlertidigt fjernes
under treening. Dette tvinger netverket til at dens neuroner ikke udelukkende leerer
bestemte features. Efter treening af modellen, deaktiveres dropout. Her blev sggt fra
0 til 80% dropout. Batch size angiver hvor mange treningseksempler der indfgres i
netveerk pa traeningsiteration. En lavere batchsize har ofte en regulerende effekt, og
til sggning over batch size blev 8-64 treningseksmpler benyttet. Hidden size angiver
dimensionaliteten pa “hidden state” vektorerne i netveerket. En for lille stgrrelse, vil
resultere i at netvaerket ikke opfanger den statistiske struktur tilstraekkeligt, og et
for stor antal kan medfgre overfitting. Learning rate angiver hvor hurtigt netvaerket
leerer ved hjelp af gradient descent. En for lille learning rate vil resultere i en
leengere treningstid, hvor en for stor learning rate vil medfgre at netveerket ikke
konvergerer. Til treening af modellen blev benyttet et omrade fra 0.1 til 0.001. Der
blev ikke forsggt en hgjere learning rate, da indledende forsgg viste at modellen ikke
performede godt ved en hgjere vardi.

Der blev ogsa sggt over to forskellige RNN arkitekturer. Der blev benyttet de to mest
almindelige former for RNN. Forskellen mellem de to er, overordnet set, at LSTM
har flere parametre der skal traenes i forhold til GRU. Typisk for NER er, at tekst
opsplittes i szetninger, hvor disse benyttes som input. Det blev forsggt at benytte
satninger, men dette blev fravalgt grundet en laengere traeningstid, samt intet gget
udbytte i forhold til performance. Helheden af et givet notat blev i stedet anvendt
som input. Derudover benyttes "[OB"annoteringsmetoden, som vist i afsnit 2.1. Dette
betyder at den fgrste token i en diagnose har et andet "tag"end tokens der ikke er den
fgrste i en diagnose. Grunden til dette er at det skal veere muligt at kunne adskille to
eller flere diagnoser, der laegger sig op ad hinanden uden mellemliggende tokens.
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3.3.4 Detektering af kontekst for kandidatbegreber

Nér en diagnose er identificeret, skal denne klassificeres i forhold til hvilken kontekst
denne har. Dette er gjort ved at benytte en textclassifier. En textclassifier tager et
stykke tekst som input, og outputtet vil angive hvilke klasser denne tilhgrer. Da en
setning kan indeholde flere diagnoser, er det ngdvendigt at kunne markere hvilken
diagnoser man gnsker konteksten for. Metoden til at gore dette er inspireret af Chen
[6], hvor sdkaldte position markers blev benyttet til at indikere det ord konteksten
skulle praedikteres for. Et eksempel pa dette vil f.eks. veere setningen “The patient
denies chest pain.” vil blive andret til seetningen: “The patient denies <c> chest
pain </c>.”, hvor <c> og </c> indikerer starten og slutningen pa den diagnose
hvor konteksten skal klassificeres.

Til at klassificere konteksten blev frameworket Universal Language Model Finetuning
(ULMFiT), som bestar af et LSTM-netveerk, benyttet. ULMFiT har vist sig at have en
hgj performance pé en reekke forskellige dataset indenfor en reekke domaener [23].
Modellen udmerker sig derudover ved at have vist at kunne handtere datasaet med
relativt feerre annoterede eksempler end tilsvarende tekstklasssifikationsmodeller.
Modellen er en semisuperviseret model, hvilket vil sige at modellen er trenet pa
en kombination af annoteret og ikke-annoteret tekst. Denne metode udmaerker sig
ved at kunne forgge performance uden annoterede treeningseksempler, ved at leere
strukturen af data fra det ikke-annoterede data [42]. Dette medf@rer en potentiel
reducering af tid og omkostninger, der ellers kan vere forbundet med at konstruere
modellen. Til at trene modellen med ikke-annoteret data, benyttes flere notater fra
MIMIC databasen, hvor stgrstedelen var andre typer notater end EKG-notater. Da
der findes over en million notater i MIMIC databasen, blev en delmangde af de
tilgeengelige notater benyttet.

Modellen der benyttes til at leere fra de ikke-annoterede eksempler, er den sakaldte
AWS-LSTM model, [38] som er et LSTM-netvaerk med tre lag. Denne er en language
model, hvilket vil sige at modellen kan pradiktere det naste ord, i en sekvens af ord.
Det er efter samme princip som modellen der blev benyttet til at generere character
embeddings, beskrevet i afsnit 3.3.2, bare hvor hele ord benyttes som input, i stedet
for karakterer. Overordnet set fungerer metoden ved at treene denne language model
pa det ikke-annoterede korpus, for efterfglgende at eendre modelarkitekturen til
en classifier, hvor de annoterede eksempler benyttes til trene modellen ferdig. De
forskellige dele af modellen er illustreret pa figur 3.10. Det er vigtig at pointere at
det er de samme LSTM lag, med de samme parametre, der benyttes i de tre dele.
De tre dele er angivet som; Generel-domane preetrening ved hjelp af en language
model (GPLM), target task language model fine-tuning (TTLMFT), og target task
classifier fine-tuning (TTCF), og disse er yderligere uddybet i dette afsnit.
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Fig. 3.10.: Figuren viser arkitekturen af den benyttede model. I 1 og 2 er language modellen
illustreret, og i 3 er classifieren vist. 1 viser language modellen, hvor den trenes
med tekst fra MIMIC dataseaettet, og i dette step benyttes ikke EKG-notater.
Her ses at "no history of'er input til modellen, hvor "smoking"er output. I 2
treenes videre pa ikke-annoterede EKG-notater, ved samme metode som i 1,
og her ses at "atrial flutter is"er input, og "absent"er output. I 3 udskiftes det
sidste softmax-lag fra language modellen, til et linezert lag efterfulgt af ReLu
aktiveringsfunktioner, samt et nyt softmax lag. I dette step benyttes annoteret
tekst. Her benyttes saetningen "atrial flutter is absent"som input og outputtet er

atrial; flutter, is;

2

en af de tre kontekstklasser.

atrial; flutter, is; absent,

3

Generel-domzne prztraening ved hjzlp af en language model (GPLM).

Alle noter blev preeprocesseret efter samme fremgangsmade, som beskrevet i afsnit
3.2. I denne fase er det meningen at modellen skal opfange generelle egenskaber

om medicinsk tekst.

Der treenes pa i alt 502.365 notater. Henholdsvis fra tabellerne:

* Respiratory - 31.739 notater

* Physician - 141.624 notater

e Echo - 45.794 notater

* Nursing - 23.556 notater
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* Discharge - 59.652 notater

Target task language model fine-tuning (TTLMFT)

Derefter traenes der videre med ikke-annoteret domenespecifik data. Dette ggres
fordi det kan antages at den domanespecifikke data har en distribuering, der ad-
skiller sig fra dataen fra det generelle domane. I denne fase benyttes 200.051
EKG-notater.

Target task classifier fine-tuning (TTCF)

Til sidst fintunes modellen gradvist med labelled data. I denne fase benyttes diskri-
minativ fintuning, hvilket betyder at der benyttes en lavere learning rate i de fgrste
lag af netvaerket. Til finetuning af classiffieren tilfgres to linezere lag med ReLu
aktiveringsfunktioner, batch-normalization og dropout. Det sidste lag i classifieren er
et softmax-lag hvor outputtet er en sandsynlighedsdistrubition over de tre klasser. I
denne fase blev 2048 annoterede diagnoser benyttet.

Traening af klassifikationsmodellen

Eftersom modellen tager betydeligt leengere tid at treene end de andre modeller,
benyttes automatisk sggning efter hyperparametre ikke, da dette kraever megen
repetition af modellernes treening, hvilket vil veere for tidskonsumerende. Standard
parametre for regulering benyttes, samt ADAM optimizer til at opdatere modellens
parametre. Denne optimizer har empirisk vist sig af virke godt med UMLFiT [23].
Learning rate findes vha. tilgang beskrevet af Smith [53]. Ved denne metode startes
med en lav learning rate, hvorefter denne forgges eksponentielt for hvert batch der
treenes pa. Ved at plotte loss vaerdien for hvert batch i én epoch, i forhold til learning
rate, kan den optimale learning rate findes. Dette gg@res ved at veelge en learning
rate startende i omradet omkring det stejleste fald, inden omradet hvor loss-vaerdien
stiger eksponentielt. Denne er illustreret pa figur 3.11.

De forskellige hyperparametre er beskrevet i tabel 3.4

Learning rate Dropout Batchsize Epochs

GPLM 0.005 0.4 32 10
TTLMFT 0.1-0.001 0.4 32 12
TTCF 0.1-0.001 0.5 32 5

Tab. 3.4.: De valgte hyperparametre for UMLSfit

3.3 Udvikling af inkrementel model til Information Extraction
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Fig. 3.11.: Figuren illustrerer metoden til at finde den optimale learning rate for modellen.
Den rgde streg viser den benyttede learning rate, hvilket er 0.005.
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3.3.5 Mapning til SNOMED CT

I dette afsnit beskrives fremgangmetoden med at mappe kandidatbegreber til SNO-
MED CT koder. Der blev gjort brug af en Python-client der kunne tilga en rest-API
fra UMLS [49]. Ved at sende en forespgrgsel med et kandidatbegreb kunne der
returneres en unik SNOMED CT kode. Det blev dog fundet at forespgrgslen skulle
vaere meget preecis for at kunne returnere en kode. Det vil sige at f.eks. forkortelser,
tegn, synonymer eller bgjninger kunne medfgre at et kandidatbegreb ikke kunne
mappes til et SNOMED begreb. For at imgdekomme denne udfording blev en sa-
kaldt "sieve based"metode benyttet, hvilket er inspireret af en metode af D’Souza
og Ng [14]. Metoden gér ud pa at modificere kandidatbegrebet i flere trin, og i en
bestemt rakkefplge. Efter hvert trin, soges der pa det modificere kandidat begreb. I
algoritmen af D’Souza og Ng [14] benyttes en liste med synonymer til at modificere
kandidatbegreberne. I dette projekt benyttes i stedet word vectors, beskrevet i 3.3.2,
til at finde besleegtede termer. Algoritmen var som fglgende: 1) Fgrst benyttes den
eksakte string til forespgrgslen. 2) Fjernelse af bindestreg. 3) I dette step benyttes en
liste med forkortelser fra [18] til at endre forkortelser til den fulde form af et begreb.
4) I dette step endres cifre fra 1-10 til en ordform. Dette betyder f.eks. at 1 bliver
til one. Derudover @ndres 1st til first, osv. Til hdndtering af synonymer i dette step
benyttes word vectors til finde relaterede termer. Dette ggres ved at sammenligne
cosinus distancen, mellem ordvektoren for det detekterede begreb og alle begreber
der blev opsamlet under annotering.

3.3 Udvikling af inkrementel model til Information Extraction
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Fig. 3.12.: Figuren illustrerer, hvordan en forespgrgsel laves til UMLS rest-API for hvert
step.

3.4 Evaluering

I dette afsnit vil de benyttede evalueringsmetoder blive beskrevet for NER-algoritmen,
kontekst classifieren og systemet benyttet pd CLEF datasattet. De benyttede metoder
til evaluering er udvalgt eftersom disse er typisk anvendte metoder til evaluering
indenfor named entity recognition, tekstklasssifikation og klinisk entity recognition.
Ydermere vurderes det at metoderne giver et transparent billede af modellens
performance.

Derudover blev modellernes robusthed testet, ved at udfgre en analyse af enkelte
eksempler. Dette blev analyseret, for at give et indblik i hvordan algoritmen optraeder
og hvorfor modellerne agerer som de ggr. Dette giver en kvalitativ indsigt i hvordan
algoritmen opererer, og denne viden kan danne basis for forstaelse i forhold til hvil-
ken retning en eventuel videreudvikling af systemet ville skulle ga. Alle rapporterede
resulter vil stamme fra de respektive testsat.

3.4 Evaluering



3.4.1 Detektering af kandidatbegreber

Til evaluering af denne del af projektet benyttes precission, recall og F1-score som
den primare evalueringsmetrik.

Precision og recall er givet ved folgende formler:

TP
precision = W (3.1)
TP
e 2
recall TPLFN (3.2)

Fl-scoren er givet ved:

- 2 -prcfc?sion - recall (3.3)
preciston + recall

I formlerne er TP sand positive, FP angiver falsk positive og FN angiver falsk negative.

Precision fortzeller om hvor stor en andel af de detekterede diagnoser der egentlig

var diagnoser, og recall er et mél for hvor mange rigtige diagnoser der blev fundet.

For evalueringen galder det, at beregningen er baseret pa alle tokens der er tilknyttet
en klasse, og ikke tokens der ikke er tilknyttet en klasse, da dette vil resultere i et
overoptismisk resultat. Precission og recall er beregnet ud fra kun eksakte match
pa en diagnoser telles som korrekt. Dette betyder, at hvis kun dele af diagnosen
detekteres, sa teller det ikke som vaerende korrekt.

Uventede preediktioner

Fire eksempler fra testsattet blev undersggt, hvor algoritmen opfgrte sig anderledes
end forventet. Disse fire eksempler blev udvalgt pa baggrund af, at de beskrev
forskellige aspekter af uventede pradiktioner. Her blev der bade givet eksempler
pa hvornar algoritmen fungerede dérligere end forventet, men ogsa hvornar den
praedikterede bedre end forventet.

3.4 Evaluering
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Robusthedsanalyse

Her blev en s&tning permuteret, for at undersgge greenserne for hvornar den kunne
pradiktere et ord. Dette blev gjort ved at indsette stavefejl, samt indsatte forkortel-
ser.

3.4.2 Detektering af kontekst for kandidatbegreber

Det blev evalueret, hvor godt algoritmen kunne detektere konteksten som et givet
ord befandt sig i. Denne score er ogsé angivet som F1-score, pd samme vis som ved
evalueringen af NER-algoritmen.

Evaluering af enkelte eksempler

I denne undersogelse blev fa eksempler brugt, for at undersgge hvorfor kontekst
classifieren agerede som den gjorde. Dette blev gjort for at undersgge hvilke ord der
var afggrende, for at en satning blev klassificeret som den gjorde. For at undersgge
dette, blev gradienten af ouputsandsynligheden i forhold til inputtet beregnet og
visualiseret. Dette blev beregnet vha. Python bibliotektet FastAl [24].

3.4.3 Mapning til SNOMED CT

Afslutningsvist blev systemet testet pa ShARe datasettet, hvor bade diagnoser samt
tilhgrende Snomed CT kode skulle detekteres. Her vil bAde NER-algoritmen, samt
mapningalgoritmen komme i spil. Til evaluering af dette blev F-score opdelt i strict
F og relaxed F-score. Ved strict F1 galder det, at en diagnose er sand positiv hvis
det detekterede span er precis det samme som angivet i testseettet. Derudover er
det krav, at den detekterede kode er identisk med CUTI’en i testsettet. Ved relaxed
F-score gaelder ligeledes, at CUI'en skal vaere identisk med kode i test, dog er der
ikke krav om at span’et skal matche eksakt.

3.4 Evaluering
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Resultater

I dette kapitel praesenteres resultaterne for henholdsvis NER, kontekstklassifikation
og mapning til SNOMED CT begreber. For hver af de enkelte dele vil bade den
overordnede evaluering, og evaluering af enkelte testeksempler blive beskrevet i de

respektive afsnit.

4.0.1 Detektering af kandidatbegreber

I denne del benyttes traenings- og testsattet for NER-modellen. Der var 1606 noter,
hvor en andel pé 15% af noterne udgjorde testsattet, og en andel pa 15% udgjorde
valideringsettet. Resultatet er rapporteret pa tabel 4.1 og et mere detaljeret billede
af algoritmens praediktioner er vist pa figur 4.1.

Precision Precision Recall F1
Valideringsset 0.89 091 0.90
Testsaet 0.88 0.91 0.89

Tab. 4.1.: Tabellen viser precision og recall for NER-algortimen, for henholdsvis validerings-

og testsaettet.
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Fig. 4.1.: Figuren viser en confusion matrix for diagnose detektering. Der er angivet bade
den procentvise andel af preediktioner, samt det absolutte antal. "O"tagget star
for "outside", hvilket betyder at en token ikke er en diagnose. "I"(inside) dvs. en
token der ikke er den fgrste i en diagnose. "B"(begin) tagget er den fgrste token i
en diagnose.

Data i confusion matrix blev angivet i procent, samt i absolutte tal, grundet en
naturlig overvaegt af “O” tags. Relativt set var det ogsa dette tag, som havde den
hgjeste accuracy. Der hvor “O” tagget hyppigst blev praedikteret forkert, var ved
“I-POS” tagget. Dette kunne tyde péa at algoritmen har sveerest ved at vide hvornéar
et term slutter, i forhold til at vide hvornar et term starter, hvis det rigtige tag er
“0”. Det bgr ogsa bemaerkes at den stgrste procentvise fejl, var nar det rigtige label
var “B-DIS”, men den preedikterede i virkeligheden var et “O” tag, hvilket tyder pa
algoritmen havde mest besveer med at finde ud af hvornar termer startede. I afsnit
4.0.2 gennemgas fa eksempler, for at kunne give en kvalitativ indsigt i hvorfor det
forholdt sig sadan.

4.0.2 Eksempler og forklaringer pa korrekte og inkorrekte
udfald

I dette afsnit gennemgas enkelte eksempler. I de fglgende eksempler er praediktioner,
hvor algoritmens output er tilsvarede de annoterede tokens, markeret med bla. An-
noterede tokens, som ikke blev detekterede er markeret med grgn. Hvis algoritmen
detekterede en token som ikke var annoteret, er denne markeret med gul. Teksterne

39



vil, i nogle eksempler, veere forkortet. De f@grste to eksempler viser hvor algoritmen
laver fejldetekteringer, og eksempel 3-4 viser hvor algoritmen klarer sig bedre end
forventet.

I eksempel 1 praedikterer algoritmen “injury”, hvor det korrekte er “myocardial
injury”. “myocardial injury” var ikke at finde i treeningsseettet, men fandtes i testseet-
tet, og dette forklarer hgjst sandsynligt hvorfor denne diagnose ikke blev detekteret.
Derimod fandtes bade ordet “myocardial” og “injury” hver for sig i treeningssettet. I

dette tilfeelde var algoritmen 63% sikker pa at “myocardial” ville have et “O” tag.

normal sinus rhytm . premature ventricular contractions pis . left ventricular
hypertropy pis . inferior st elevation - myocardial injury pis is suspected . since last

ecg , t wave changes laterally

Fig. 4.2.: Eksempel 1. Teksten viser at algoritmen ikke opfangede en diagnose korrekt.

I eksempel 2 vises et eksempel hvor to simultane fejl medfgrer en fejldetektering.
Her var "a-v coonduction"annoteret som target, men tokenization fejl, samtidig med
en stavefejl i ordet "coonduction", gjorde at algoritmen praedikterede "A-V". Hvis
kun en af fejlene havde varet til stede ville algoritmen preediktere det rigtige term.
Normaltvis ved tokenization pa engelsk, vil “-” veaere en token for sig selv. Der blev
lavet manuelle undtagelser for dette i dette projekt, bl.a. Ved s-t, g-r og r-interval.
Dette blev ikke gjort for “a-v”, som blev til “a - v”. Dette betyder at i stedet for én
token, sa blev dette til tre tokens, og dette har sandsynligvis medfgrt denne fejl.

sinus rhytm with =~ a - v coonduction pis prolongation . left anterior fascicular block Dis
probable old extensive anterior and  inferior myocardial infarction pis  with very low grs

voltage .

Fig. 4.3.: Eksempel 2. To mindre simultane fejl medfgrer en fejldetektering.
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I eksempel 3 detekteres ordet “atrial arrhythmias ” pa trods af at ordet “arrhythmias
” ikke er at finde i treeningssaettet. Ordet “arrhythmia ” er derimod annoteret (uden s
i slutningen). Eftersom der benyttes character embeddings, kan det nemmere lade
sig gare at finde ukendte variationer af ord, der ligner ord som algoritmen er blevet
prasenteret for for.

sinus tachycardia pis . left atrial abnormality mis . left bundle - branch block
pis . compared to the previous tracing of _ date  atrial arrhythmias pis are no

longer recorded . otherwise , not change

Fig. 4.4.: Eksempel 3. Eksempel pa effektiviteten af characterembeddings.

I eksempel 4 er ordet “intraventricular conduction disturbance ” ikke blevet annoteret
i datasattet, men denne blev alligevel detekteret. Dette kan skyldes at termer som
“Non-specific intraventricular conduction delay” og “Intraventricular conduction
defect” findes, og dette er et eksempel pa at algoritmen har laert at generalisere.

sinus rhytm . deep s waves in lead v3 compatible with with = left ventricular hypertrophy Dis

. rsr pattern in leads 1 and av1 . broad grs interval representing intraventricular conduction

disturbance pis . low amplitude t waves in lead v6 of uncertain significance

Fig. 4.5.: Eksempel 4. Et eksempel pa at algoritmen kan praediktere nye, usete ord.
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4.0.3 Robusthedsanalyse

Figur 4.6 viser hvor meget en satning kan andres, fgr algoritmen preedikterer forkert.
Linje nummer et viser baseline s@tningen. Altsd en satning hvor de to diagnoser
staves og preedikteres korrekt, og disse er markeret med grgnt. I linje 2 flyttes rundt
pa to bogstaver i de to diagnoser, hvilket ikke betyder noget for pradiktionen. I linje
3 forekommer der to @ndringer i “atrial fibrillation” som medfgrer at algoritmen
ikke kunne detektere diagnosen. Havde der kun varet en af fejlene tilstede ville
algoritmen have kunnet detekteret det korrekt. I linje 4 &ndres ordet "abnormality"til
et synonym, som ikke var i treeningssattet. Dette kan algoritmen stadig detektere,
og en plausibel forklaring er at “anomalous” er blevet kodet ind i de benyttede
word embeddings. I linje 5 er der indsat forkortelser. Her ses at atr. ikke er en
brugbar forkortelse for atrial i ordet atrial fibrilliation, men at “bi. atr” er en brugbar
forkortelse. Det kan tilfgjes at udskiftes “atr.” med “a.” i “ atrial fibrillation”, sa vil
dette vere en forkortelse som algoritmen vil kunne detektere.

1) atrial fibrillation pis . consider = biatrial abnormality pis . low grs voltage in limb leads .
2) atrial fibirillation pi1s  consider = biartrial abnormality pis . low grs voltage in limb leads .
3) artial fibirillation . consider = biatrial abnormality pis . low grs voltage in limb leads .

4) atrial fibrillation pis . consider biatrial anomalous bpis . low grs voltage in limb leads .

5) atr. fibrillation bis . consider = bi. atr . abnormality pis . low grs voltage in limb leads .

Fig. 4.6.: Figuren viser den setning 1 der permuteres for at undersgge hvor meget der kan
@ndres i en saetning for at algoritmen stadig kan detektere de korrekte diagnoser.
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4.1 Kontekstdetektion
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Fig. 4.7.: 1 figuren ses en confusion matrix for kontekst klassifikation. I figuren er bade den
procentvise og det absolutte antal for preediktioner vist.

I figur 4.7 kan det ses at algoritmen var bedst til at detektere positive diagnoser.

Der hvor algoritmen havde stgrst tendens til at preediktere forkert, var ved negative

diagnoser.
Precision Recall F1l-score Antal
Bekraeftet  0.97 (0.96) 0.94 (0.97) 0.95 (0.96) 303 (309)
Negeret 0.76 (0.89) 0.90 (0.78) 0.92 (0.83) 29 (32)
Ubekraftet 0.88 (0.93) 0.92 (0.92) 0.88 (0.92) 106 (97)
Micro 0.93 (0.95) 0.93 (0.95) 0.93 (0.95) 435 (438)
Macro 0.92 (0.93) 0.91 (0.89) 0.92 (0.91) 435 (438)

Tab. 4.2.: 1tabellen er vist de rapporterede klassifikationsmetrikker. Tallene i parenteser er
validationssettet.

Det ses i tabellen, at iseer ubekraeftede diagnoser havde en hgjere recall, relativt
set. Dette betyder at evnen til at finde alle ubekraftede diagnoser er bedre, end
dens evne til at detektere dem preecist. Sagt pa en anden made, den predikterer for
mange ubekraftede diagnoser i forhold til hvor mange der er.

4.1

Kontekstdetektion
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4.1.1 Kontekstklassificeringseksempler

Jo mgrkere det markerede tekst er, jo vigtigere er ordet for praediktionen. Specielle
tokens, som markerer starten og slutning pa et kontekst ord, er filteret ud. Ligeledes
er specielle tokens som markerer starten og slutningen pa en setning ogsa blevet
fiernet.

Tvivisomme praediktioner

I eksempel 1 er vist et eksempel hvor algoritmen ikke preedikterer korrekt(i forhold
til label). Dette eksempel blev annoteret som en positiv diagnose. Algoritmen leegger
veegt pa “was not previously”, men grundet ordene der kommer umiddelbart inden,
skifter konteksten, da det er en sammeligning i forhold til sidste méling. Dette kan
ses i eksemplet hvor ordet “previous ” for kontekstordet, ikke detekteres som vigtig
for outputtet, hvilket det burde have veeret.

rare atrial premature beat . non - specific low amplitude t waves
in leads i , avl and v4-v6 . int : possible inferior myocardial
infarction - old . a repeat electrocardiogram with a clear baseline would
be helpful . non - specific t wave abnormalities . consider clinical
correlation . compared to the previous tracing of _ date _

not previously present . t wave abnormalities
have appeared . tracing 1

Fig. 4.8.: Eksempel 1.Sand: Bekreftet, Praediktion: ubekreeftet.

Her ses et eksempel hvor ordet “atrial fibrillation” er annoteret som bekreaftet, men
hvor pradiktionen er ubekraftet. Scoren for bekreftet er relativt hgj i forhold til de
fleste preediktioner, hvor der preedikteres ubekreftet. I dette tilfeelde kan der muligvis
argumenteres for at preediktionen kunne tilfalde begge grupper.

irregular narrow complex tachycardia most consistent with -

_ . rightward axis . possible anteroseptal myocardial
infarction of indeterminate age . diffuse non - specific st-t wave
changes . no previous tracing available for comparison

Fig. 4.9.: Eksempel 2. Sand: bekreftet, Preediktion: ubekreeftet

4.1 Kontekstdetektion
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Sveaere detekteringer for algoritmen

I eksempel 3 blev “atrial fibrilation” detekteret til bekraftet, men det viste sig at den
praedikterede negeret til 40% sandsynlighed. Ved flere lignende traeningseksempler

kunne det muligvis forventes at algoritmen vil kunne handtere eksempler som disse.

Overordnet set, var negerede den svaereste gruppe at detektere, og det var typisk
eksempler som disse algoritmen havde svert ved.

probable atrial flutter with slow atrial rate and variable ventricular

response . compared to the previous tracing of date - _

has changed to atrial flutter

Fig. 4.10.: Eksempel 3. Sand: negering Pradikteret: bekraftet.

Algoritmens styrker

Eksempel 4 viser at algoritmen kan detektere den rigtige kontekst, hvis fa ord
udskiftes. Dette er med til at vise at algoritmen preedikterer pa baggrund af de ord,
der medfgrer at et term skifter kontekst. De forskellige kontekster blev detekteret
korrekt, med sandsynlighed pa over 80% for de tre forskellige eksempler. Den gverste
saetning er fra testseattet, og i de efterfglgende er fa ord blevet udskiftet for at endre
konteksten. For den ubekraeftede diagnoser, og den negerede diagnose, kan det ses at
ordene “suggesting” og “is not” er de vigtigste for disse pradiktioner. Overraskende
viser eksemplet at “present” ikke er vigtigere end “shows”, i eksemplet med den
bekraftede diagnose.

Original(ubekraeftet)
. st segment elevation in leads vi - v2 _ - _

is present of undetermined age .,

Andret(Bekreeftet)

...st segment elevation in leads vi - v2 - that anteroseptal
myocardial infarction is present of undetermined age

Andret(Negeret)

...st segment elevation in leads vi - v2 sghows that _
is not present of undetermined age, ..

Fig. 4.11.: Eksempel 4. diagnosen hvis kontekst der pradikteres er “anteroseptal myocardial
infarction”.

4.1 Kontekstdetektion
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4.2 SNOMED-CT (ShARe)

Da strict og relaxed F-score var identiske i denne evaluering, vil der kun optraede
én F-score. Systemet viste at kunne praediktere stgrstedelen af termerne. Modellen
havde lige mange falsk negative som falsk positive praediktioner. Pa tabel 4.3 er
fejldetekteringerne vist.

Precision Recall F

ShARe Dataset 0.98 0.98 0.98

Tab. 4.3.: Resultater for Share datasattet. Der var 101 sand positive, 3 falsk negative og 3
falsk positiv.

Falsk positive eksempler er annoterede med FP, og falsk negative eksempler er
annoteret som FN. Falsk negative eksempler er markeret med grgn og blé, hvor rgd
angiver at det fundne term er falsk positiv.

P4 figur 4.12 var den diagnose der skulle detekteres "slowing heart rate". Der er ikke
blevet annoteret nogle diagnoser for ord der er adskilte af ikke annoterede ord ("of
the"), og dette kan muligvis forklare fejldetekteringen.

since the previous tracing of _date minimal = slowing ofthe heartrate FN has occurred.

no other significant changes are seen.

Fig. 4.12.: Eksemplet viser et falsk negativt eksempel.

Pa figur 4.13 var de diagnoser der skulle detekteres "atrial pacemaker artifact"og
“pacemaker capture”. Det blev set at “pacemaker capture” er blevet annoteret som
en diagnose, nar der star “pacemaker without capture”, hvilket muligvis kunne vaere
en fejl i annoteringen.

sinus rhythm and underlying sinus rhythm without ventricular sensing of the atrial
pacemaker. there is intermittent appearance of apparent = atrial pacemaker artifact FN

without —capture. Fn clinical correlation is suggested.

Fig. 4.13.: Eksemplet viser et falsk negativt eksempel.

4.2 SNOMED-CT (ShARe)
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P4 figur 4.14 kan det ses at “atrial premature depolarization” blev detekteret af
NER-algoritmen, men den kunne ikke mappes korrekt til en SNOMED CT kode, da
denne skulle mappes til "ectopic atrial beats".

normal sinus rhiythm with — atrial premature depolarizations FP . borderline low qrs
voltage in the limb leads . non-diagnostic repolarization abnormalities . delayed anterior
precordial r wave progression . compared to the previous tracing of _date cardiac rhythm is

now sinus mechanism .

Fig. 4.14.: Eksemplet viser et falsk positivt eksempel.
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Syntese

5.1 Diskussion

I dette kapitel vil resultaterne for den inkrementelle model forst diskuteres, herunder de
tre enkeldele; NER, kontekst klassifikation, og evaluering pd ShARe datasettet. Derefter
folger overvejelser i forhold til resultaterne fra praediktionerne pa de enkelte eksempler.
Derudover vil den kliniske betydning for systemet blive diskuteret. Efterfglgende dis-
kuteres begraensninger, og eventuelle forbedringer til det foresldede system. Slutteligt
vil potentialet for det udviklede system diskuteres, herunder overvejelser i forhold til
fremtidsmuligheder for systemet.

5.1.1 Algoritmernes performance

Resultaterne for NER-algoritmen viste at modellen havde en F1-score pa 0.89 pa
testsaettet, med en recall pa 0.91 og en precision pa 0.88. Dette betyder at modellen
har et hgjere antal falsk positive end falsk negative. Det er dog i denne forbindelse
vigtig at understrege at F1 score, recall og precision alle er beregnede for eksakte
match. Dette skal ses i lyset af at den gennemsnitlige leengde for navnet pa en
diagnose var 2.9 ord. Navnet for en diagnose skulle altsé detekteres 100 procent
korrekt i hele sin leengde, for at blive medregnet som et match, hvorfor man kan
argumentere for at algoritmen kan have detekteret en diagnose meget teet pa korrekt,
uden at tilfeeldet er blevet medtaget i statistikken for preecision. Det blev observeret,
at selvom algoritmen kunne handtere fejl eller &ndringer i enkelte ord i en diagnose,
s opstod der fejldetekteringer nér der var fejl i flere ord i samme diagnose. Dette
kunne f.eks. veere stavefejl i en diagnose der bestod af flere ord. Dette omhandlede
dog ikke kun stavefejl, men ogsa fejl i tokenization, hvis en anden fejl allerede
var til stede. Dette blev observeret ved f.eks. "a - v coondoction", hvor "a - v",
var opdelt i tre tokens, men skulle have varet én token, da der er tale om en
forkortelse for "atrioventricular". Der har ikke veret nogle studier der sammenligner
evnen til at finde kandidatbegreber i EKG-notater, men i et studie af Wu m.fl.
[61] blev den samme LSTM model benyttet, som blev benyttet i dette projekt. I
navnte studie blev ogsé benyttet word embeddings der var traenet pa MIMIC-corpus,
dog uden de benyttede character embeddings, som blev anvendt i dette projekt.
Derudover arbejdede de ikke med samme dataset som anvendt i dette projekt, men
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formél samt evalueringsmetode minder om fremgangsmetoden i dette projekt. I
studiet opnaede de en F1-score pa 85.94%, hvilket er den hgjst rapporterede score
for det anvendte datasaet. Karakteristisk for deres studie var, at de opndede en
hgjere recall end precision Wu m.fl. [61] og dette kunne indikere at denne type
neuralt netveerk har en tendens til at overdetektere de entiteter der skal findes.
Da kandidatbegreber efterfslgende skal mappes til en unik kode, via en anden
algoritme, vil dette fungere som en sikringsmekanisme, da den anden algoritme
forhindrer at de fejldetekterede kandidatbegreber slipper gennem nélegjet. Feelles
for begge algoritmer var, at der kunne opsta tvivl i forhold til hvordan eksempler
skulle annoteres. For NER-algoritmen, var det nogle gange vanskeligt at bestemme
grenserne for hvor ord startede og sluttede, og for kontekstklassifikationsmodellen,
var der subtile negeringer eller ubekraftede diagnoser, hvor der var tvivl om hvad
der var den rigtige kategori til kandidatbegrebet.

F1-scoren for kontekstklassifikationen var i dette projekt pa 0.92, hvilket er sammen-
ligneligt med studiet af Chen [5], hvor metoden til at markere kontekst ord i dette
projekt stammer fra. I studiet sas en F1-score fra 0.88-0.93. Der skal dog tages hogjde
for at de ikke er testet pa samme dataset, og derfor vil en preecis sammenligning
ikke kunne udfgres. Det blev desuden observeret at der i testszettet anvendt i dette
projekt, var relativt fa negerede eksempler til stede, hvilket kan skabe usikkerhed
omkring den reelle styrke pa algoritmen. Derudover var der tre kontekstklasser i
dette system, i modsatning til to i Chen [5]. Generelt skal machine learning modeller
gentranes, hvis der benyttes andre dataset end det dataset modellen oprindeligt
blev treenet pa. Det kan dog formodes at dele af konktekstklassifikationsmodellen
kan genbruges, ved at fintune modellen til andre engelsksprogede kliniske datasaet.
Det blev ligeledes observeret at der kunne forekomme et overlap mellem negerede
og ubekreaftede diagnoser. Dette kan vise sig at veere problematisk ved benyttelse
af softmax aktiveringsfunktionen, som det blev benyttet i kontekstklassifikations-
modellen. Denne aktiveringsfunktion vil favorisere en bestemt klasse, og dette kan
veere uhensigtsmeessigt, hvis en diagnose faktisk tilhgrer flere forskellige klasser. Her
vil det vaere mere hensigtsmeessigt at benytte aktiveringsfunktioner der udregner
sandsynligheden for klasserne individuelt, og derefter finde en teerskelvardi for
hvornar et bestemt output medfgrer at en diagnose tilhgrer en bestemt klasse.

I evalueringen af EKG-notaterne pa shARe datasattet blev der opndet en precision,
recall og strict F-score pa henholdsvis 0.98, 0.98 og 0.98, hvilket betyder at algo-
ritmerne kunne detektere langt de fleste diagnoser og mappe dem korrekt til en
SNOMED CT kode. Dette tal kan virke hgjt, men de fleste eksempler var trivielle. De
fejl der var, viser dog en problematik med sddanne systemer, idet de synligggr at
algoritmen har svert ved at detektere termer der ikke ligger i umiddelbar forleengelse
af hinanden. Eksempler pa dette kunne f.eks. veere vanskeligheder ved detektering
af en diagnose i setningen "slowing of the heart rate", hvor "slowing heart rate"ville

5.1 Diskussion
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have varet det korrekte span. Overordnet set er det sveert at vurdere hvordan model-
lerne performer i mgdet med denne opgave, i forhold til andre systemer, da der ikke
findes systemer hvor én-til-én sammenligning kan foretages. Dog blev der i studiet af
Denny m.fl. [12] rapporteret en precision og recall pa 0.93 og 0.93, pa et system der
bl.a. kunne mappe ECG-findings til UMLS koder. Dette regelbaserede system adskilte
sig dog ved at EKG-noterne var maskingenererede, og dermed var der f.eks. ikke
behov for at tage hgjde for stavefejl og forskellige varianter af samme ord. Derudover
kunne systemet heller ikke detektere konteksten for et begreb. To konkurrencer der
har benyttet samme EKG-notater i deres dataset, som dette projekt anvender, er
SemEval 2014 task 7 og SemEval 2015 task 14. Her var de benyttede EKG-notater en
mindre del af det samlede dataset. Ved sammenligning ses at dette projekts system
har en hgjere strict og relaxed F-score end disse. I disse konkurrencer er den hgjeste
F-score pa 0.87. Desuden bgr en razkke forbehold tages. I de to konkurrencer var
EKG-notaterne inkluderet som treningsdata, og ikke som testdata, og derudover
inkluderede datasettene ogsd andre notattyper som f.eks. radiologirapporter og
epikrisenotater.

5.1.2 Effektiv dataindsamling

Active learning delen i dette projekt, har vist sig at kunne fungere. Dog ville man, for
at kunne evaluere om metoden har varet bedre end at udvalge eksempler tilfaeldigt,
som er den tradionelle metode, veere ngdt til at skulle annotere data bade med active
learning metoden, og med den traditionelle metode. Da formélet med projektet var
at konstruere et system, og ikke at teste om active learning er brugbart i forhold til
named-entity-recognition, blev dette ikke valgt. Dog er det relevant at understrege
at studiet [29, 50] fandt at active learning metoden var mest effektiv.

For at kunne implementere systemet vil det veere ngdvendigt at udfgre grundige
brugertests, hvor klinisk personale vil skulle evaluere det foresladede system i forhold
til brugervenlighed og effektivitet. Det vil derudover vere et krav at udfgre flere test
af algoritmernes ngjagtighed. Derudover vil det kraeve at feedbackmodulet evalueres
grundigt, for dermed at kunne klarlaegge pa hvilke tidspunkter systemet ville gavne
af at blive gentrenet. Det blev observeret, at der var fa inkonsistente annoteringer,
hvilket kan have medfort et fald i accuracy. Der kan stilles spgrgsmaéltegn ved hvorvidt
en NER-agoritme med flere klasser havde varet fordelagtig. I dette projekt blev det
forsggt at benytte en algoritme der kunne detektere kandidatbegreber og kontekst pa
samme tid. Dette virkede, men ikke lige sa godt som to separate algoritmer. Trenden
i NLP er at benytte sig af store pretreenede modeller, hvor algortimerne fintunes
til forskellige opgaver. I de seneste ar har andre modelarkitekturer gjort deres
indtog. I denne forbindelse kan for eksempel navnes transformer arkitekturen, som
muligggr parralisering, imodsetning til RNN modeller som ikke har denne mulighed.

5.1 Diskussion
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Disse modeller vil hgjst sandsynlig blive mere prominente i fremtidens kliniske
NLP. Slutteligt skal det naevnes at der er ikke taget hgjde for postkoordinerede
udtryk i arbejdet med dette projekt, hvilket vil veere hensigtsmeessigt ved en reel
implementering.

5.1 Diskussion
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5.2 Konklusion

I dette projekt blev problemstillingen besvaret: "Hvordan kan neurale netverk anven-
des til at detektere diagnoser og deres kontekst i EKG-notater, nar der skal tages hgjde
for at maengden af annoteret data til klinisk NLP er begraenset? "

I projektet blev det fundet, at det kunne lade sig gore at konstruere et neuralt netveerk,
der vha. af forskellige teknikker kunne benyttes til at detektere diagnoser. Det blev
fundet, at den bedste model der kunne skabes til denne opgave, var et long short-term
memory (LSTM) netveerk, med inddragelse af character embeddings. Det viste sig at
veere vanskeligt at finde tilsvarende studier til sammenligning, dog kan blandt andre
naevnes studiet af Wu m.fl. [61], der ogsa anvendte en LSTM model, og opnéede en
lignende F1 score. Studiet af Wu m.fl. [61] anvendte dog ikke character embeddings,
og anvendte heller ikke samme dataset, hvorfor en fuldsteendig sammenligning ikke
er mulig. I dette projekt blev anvendt en active learning strategi, der ved hjelp af
en NER model med character embeddings, udvalgte de mest informative eksempler
i en mengde ikke-annoteret tekst. Derudover blev en semi-superviseret model,
som var trenet pa store mangder ikke-annoteret tekst, foreslaet til at detektere
konteksten for diagnoser. Denne model viste sig at have stort potentiale, i forhold
til en preecis detektering af en bestemt diagnoses kontekst, uden at vere blevet
traenet pa store mangder annoteret data. Denne kombination af metoder, er hvad
der adskiller dette projekt fra andre lignende projekter, og det er denne kombination
der tillader at modellen kan operere med hgj sikkerhed, selvom der kun var en
relativt lille meengde annoteret data tilgeengeligt. Der blev desuden foreslaet en
metode til at forbedre systemet efter implementering, ved at benytte klinikeren til at
bekrafte eller tilrette systemets foreslaede pradiktioner, hvorefter systemet vil leere
af disse bekraftelser eller rettelser, og yderligere gge sin pracision. Hvis diagnose-
detektering pa EKG-notater implementeres i praksis, vil de stgrste potentialer veere
af bade tidsbesparende og kvalitativ signifikans. Klinikerene vil spare tid i forhold til
spgning i EKG-notaterne, og med over 300.000.000 EKG’er om éaret, alene i USA, skal
denne mulige tidsbesparelse altsa ses pa en omfattende skala. Desuden vil systemet
kunne mindske risikoen for at vigtige aspekter af en patients sygdomshistorik overses,
f.eks. i forbindelse med senere behandling. Den ekstra tid som frigives for klinikeren,
i forhold til sggning i dokumenterne, vil desuden kunne bruges med patienten,
hvilket yderligere kan gge kvaliteten af behandlingen. Der er altsa vidtreekkende
muligheder i forbindelse med en implementering af systemet, hvorfor dette projekt
finder at yderligere udforskning af potentialet vil vaere hensigtsmaessigt.

5.2 Konklusion
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Annoteringsvejledning

Mailet for dette projekt er at detektere disorders. En disorder kan besta af flere
ord eller tegn. Positionerne fra start til slut af et disorder term, benavnes span. I
dette projekt anvendes ordet “disorder”, som beskrevet i SNOMED-CT’s definition af
begreber som tilhgrer hierarkiet “Disorder semantic group”. Disorder hierarkiet er
en del af clinical finding hierarkiet. Disorder begreber skal have en foreldre af typen
disorder, og ikke clinical finding. Ved en disorder galder det at den altid er udtryk
for en abnormal tilstand, og derudover har en disorder ogsa altid en underliggende
patologisk proces.

Derudover galder det ogsa at en disorder skal annoteres, hvis det anvendte ord er
et af flere synonymer for den samme disorder . Der sgges at detektere den mest
specifikke beskrivelse af en given disorder. Dette betyder f.eks. at i seetningen “The
patient has a small bowel obstruction”, vil den mest praecise disorder beskrivelse
vaere “small bowel obstruction” og ikke “bowel obstruction”. Et begreb skal have en
SNOMED-CT kode tilknyttet, og hvis denne ikke kan findes, men begrebet stadig
lever op til kriterierne for at veere en disorder, skal denne annoteres som CUI-less.

Derudover annoteres negerede disorders. Dette betyder at disorderne ikke forefindes.
Et eksempel pa dette er: “ The patient does not have cancer”. Derudover gnskes at
detektere usikre diagnoser. F.eks. “There has been possible pain.” [17]
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LSTM

Long short-term memory netveerk er en afart af en bestemt type neurale net-
vaerk(Recurrent neural network). Denne type af netverk, kan leere leengere tids-
afhengigheder end traditionelle neurale netveerk. LSTM netveerket bestér af en
reekke enheder, med sékaldte "gates", der kan styre informationsflowet fra unit til
unit. Dette betyder, at denne type netveerk har lettere ved at fokusere pa specifikke
dele af inputtet, og dermed er det disse der er med til at give netvaerket "hukom-
melse". En unit tager x;, h;_1 0g ¢;—1 som input. x er ordvektoren, h er en units
hiddenstate og c er en units cell state. o er en sigmoid funktion, og W er de fire
vaegtmatricer, og det er disse matricer der optimeres ved hjaelp af gradient descent. b

er bias vektorerne.

i = o(Wagixy + Whihi—1 + Werce—1b;) (B.1)
fi=o(Waxgpry + Whphi—1 + Wepe—1 + by) (B.2)
= [ @ Ci—1 + 1t @ tanh(Wyexy + Whehi—1 + be) (B.3)
or = 0(Waort + Whohi—1 + Weocr + bo) (B.4)

ot @ tanh(c;) (B.5)
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Kodeeksempler

Embeddings

impo
from
from
from

from

clas

rt gensim

pathlib import Path

flair.data import Dictionary
flair.models import LanguageModel

flair.trainers.language_model_trainer import LanguageModelTrainer, TextCorpus
s Create_wordvectors():
o

Class that creates w2v and character embeddings

Args:

datafile (str): The path for the textcorpus used for creation of the embeddings

P

def __init__(self, datafile):

self.datafile = datafile

def _w2vtxt_processer(self, inputfile):
with open(inputfile, 'rb') as f:
for i, line in enumerate (f):

yield gensim.utils.simple_preprocess (line)

def __call__(self,*xkwargs):

if 'word2vec' in kwargs:
params = kwargs['word2vec']
documents = list (self._w2vtxt_processer(self.datafile))
w2vmodel = gensim.models.Word2Vec (documents, size=params['size'],
min_count=params['min_count'],
negative=params['negative'])
w2vmodel . train(documents,total_examples=len(documents) ,epochs=10)

w2vmodel . save('w2v.gensim')

if 'charemb' in kwargs:
params = kwargs['charemb']
is_forward_lm = params['forward']

dictionary = Dictionary.load('chars')
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corpus = TextCorpus(Path('C:/Users/Martin/corpus'),
dictionary,
is_forward_1lm,

character_level=True)

language_model = LanguageModel(dictionary,
is_forward_1lm,
hidden_size=params['hidden_size'],
nlayers=1)
# train your language model
trainer = LanguageModelTrainer (language_model, corpus)
trainer.train('resources/taggers/lang',
sequence_length=params['sequence_length'],
mini_batch_size=10,

max_epochs=10)

data_file='ecgcorpus.txt'
wv = Create_wordvectors(data_file)
wv(word2vec= {'size':100, 'min_count':2, 'negative':20})

wv(charemb= {'forward':True, 'hidden_size':128, 'sequence_length':100})

Traening af NER algoritme

from flair.models import SequenceTagger

from flair.embeddings import TokenEmbeddings, WordEmbeddings
from flair.embeddings import StackedEmbeddings, FlairEmbeddings
from flair.data import TaggedCorpus

from flair.data_fetcher import NLPTaskDataFetcher

# define columns

columns = {0: 'text', 1:'mer'}

data_folder = 'C:/Users/Martin/Desktop/Notebooks/speciale_ner/finaldataner/'

# retrieve corpus using column format, data folder

# and the names of the train, dev and test files

corpus: TaggedCorpus = NLPTaskDataFetcher.load_column_corpus(data_folder, columns,
train_file='train.txt',
test_file='test.txt',
dev_file='val.txt')

1m_embeddings = FlairEmbeddings('resources/taggers/language_model/best-1lm.pt')
char_lm_embeddings2 = FlairEmbeddings('resources/taggers/language_modelb/best-1m.pt')

custom_embedding = WordEmbeddings('C:/Users/Martin/Desktop/Notebooks/speciale_ner/w2v.gensim')

tag_type = 'ner’
tag_dictionary = corpus.make_tag_dictionary(tag_type=tag_type)

embedding_types = [custom_embedding, char_lm_embeddings,char_lm_embeddings2]
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embeddings = StackedEmbeddings(embeddings=embedding_types)

tagger = SequenceTagger(hidden_size=128, # lstm by deaf. go into source for GRU
embeddings=embeddings,
tag_dictionary=tag_dictionary,
tag_type=tag_type,
use_crf=True,rnn_layers=2, dropout=0.2)

trainer = ModelTrainer (tagger, corpus)

trainer.train('resources/taggers/example-1nerthhw2',

learning_rate=0.1,

mini_batch_size=16,

max_epochs=50,
checkpoint=True

)

Traening af UlmFit

import pandas as pd

## Create markers for the context word

def add_row(dataset, text, target):

dataset = dataset.append({'text':text, 'target':target},ignore_index=True)

return dataset

def sentence_2_df (df,sentence):
sent = sentence
spans_in_txt = []
for span in sent.get_spans('ner'):
idx = [token.idx for token in span.tokens]

spans_in_txt.append((idx,span.tag))

marker = ""

index = len(sent.get_spans('ner'))

for idx in range(index):
marker = ""
for i in range(l,len(sent)+1):

if spans_in_txt[idx] [0] [0]==1i:

marker += "xxstart " # instead of <c>

elif spans_in_txt[idx] [0] [-1]==i-1:

marker += "xxslut " # instead of <\c>

val = sent.get_token(i)
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marker += val.text + ' '

if spans_in_txt[idx][1] != "":
df = add_row(df, marker, spans_in_txt[idx] [1])

return df

traindev = pd.DataFrame() # Cre

for test in corpus_context.train:

traindev = sentence_2_df (df, test)

for test in corpus_context.def:

traindev = sentence_2_df (df, test)

traindev.to_csv('traindev.csv',index=False)

path = 'C:/Users/Martin/Desktop/Notebooks/"'

bs = 32

data_lm = load_data(path, 'data_lm.pkl', bs=bs)

data_clas = (TextList.from_df(data_for_clas, vocab=data_lm.vocab,cols='text')
.split_by_rand_pct(0.15,seed=17)
.label_from_df (classes=['P0OS_DIS',

.databunch (bs=bs))
# WikiModel replaced by MIMIC-model

# Target task language model fine-tuning and TICF is omitted ion this example
learn = text_classifier_learner(data_clas, AWD_LSTM, drop_mult=0.5,pretrained=True)

learn.load_encoder('fine_tuned_enc_final') # ecg corpus model

learn.lr_find()
learn.recorder.plot ()
learn.fit_one_cycle(l, le-2)

learn.freeze_to(-2)

learn.fit_one_cycle(l, slice(le-2/(2.6%%4),1e-2))

learn.freeze_to(-3)

learn.fit_one_cycle(1l, slice(5e-3/(2.6%*4),5e-3), moms=(0.8,0.7))

learn.unfreeze()

learn.fit_one_cycle(2, slice(le-3/(2.6%*4),1e-3), moms=(0.8,0.7))

learn.save('sent_classifier') #

learn.load('sent_classifier')

preds, targets = learn.get_preds(ds_type=DatasetType.Test, ordered=True)

predictions = np.argmax(preds, axis

pd.crosstab(predictions, targets)

Utils

## AL . prodi.gy
import time
from flair.data import Sentence

import pandas as pd

1)

'NEG_DIS','UN_DIS'],cols='target')
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s from sklearn.utils import shuffle

6 #use prodi.gy instead

7 tagger: SequenceTagger = SequenceTagger.load_from_file('/best-model.pt')
8 dfObj = pd.read_csv('datas')

9 df0bj = df0bj.loc[df0bj['used']==0]

10 df0Obj = shuffle(df0bj)

11 anready = []

12
13 exam = 300

14 for i in range(exam):

15 sentence = Sentence(df0bj['text'][i])

16 tagger.predict (sentence)

17 props = 1

18 if len(sentence.tokens)>1:

19 for i in range(l,len(sentence.tokens)):

20 #print (sentence. get_token(i).tags['ner'].score)
21 props *= sentence.get_token(i).tags['ner'].score
22 #print (sentence. get_token(i).tags/['ner'].score)
23 tot_sum = props #normalize props/(len(sentence.tokens)) #normalize
24 anready.append ((df0bj['text'] [i],1-.0tot_sum))

25 dfObj['used'][i] = 1

26

27

28 o = [i for i,j in anready]

20 p = np.array([j for i,j in anready])

30 p /= p.sum()

31 np.random.choice(o, 250, p=p, replace=False)
32

33

34

35

36

37 def sieve_algo(text):

38 a = exact_macth(text)

39 if a == 'NONE':

40 a = hyphenation(text)
41 if a == 'NONE':

42 a = abreviation(text)
43 if a == 'NONE':

44 a = norepl(text)

45 if a == 'NONE':

46 a = partialmatch(text)
47 return a

48

49

50

51

52

53 # preproc

54 ecgreports_df ['TEXT'] = ecgreports_df ['TEXT'].str.replace('\[\#\*\d+\S+', '_date', regex=True)

55 ecgreports_df ['TEXT'] = ecgreports_df ['TEXT'].str.replace('\[\*#\*#Month.*\]', '_date', regex=True)
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56
57
58
59
60
61
62
63
64

65

ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']

ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df [' TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']
ecgreports_df ['TEXT']

.str
.str.
.str.
.str.
.str.
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Ilustration viser arbejdsprocessen omkring EKG-maélinger. . . . . . . .

Ilustration af systemkonceptet. Klinikeren kan udarbejde et notat, og
derefter kan en algoritme detektere diagnoser. Klinikeren har derefter
mulighed for at verificere eller afvise en praediktion. . ... ... ...
Figuren illustrerer en GUI for systemet. Brugergrensefladen er modelle-
ret ved hjelp af veerktgjet MarvelApp [36]. . . . ... ... ... ...
Figuren viser de tre forskellige dataseet fra MIMIC databasen. A og B
indeholder annoterede kandidatbegreber samt konteksten for disse. C
er det ekspertannoterede dataset fra ShARe CLEF datasettet. . . . . .
Figuren viser hvilke moduler der er tilknyttet den inkrementelle model.
Visualisering og gentreningssystemet er en del af konceptet, men ikke
en del af implementeringen. . . . . . ... ... .. ... . ..
Figuren viser en tekst for og efter praeprocessering. Det kan ses idet
anonymiseringerne er lavet om. Derudover er punktummet blevet en
selvsteendigenhed. . . . . .. ... ... ... ... ... ... ...,
Figuren viser hvordan disse kontekstualiserede embeddings skabes ved
hjelp af et RNN. I et character baseret RNN, tages det forrige input i
betragtning. Den grgnne del af modellen er forward modellen, og den
rode model er backward modellen. . . . . ... .. ... ... .....
Figuren viser de forskellige steps for active learning strategien. Fgrst
udvalges 250 samples tilfeldigt. Dernast benyttes wordembeddings
sammen med LSTM-modellen til at finde finde og annotere relatere-
de diagnoser. Herefter folger en iterativ proces, hvor de mest usikre
eksempler udveelges og annoteres. . . . .. ... ... .. .......
Figuren viser en 2D projektion af Word2Vec vektorene, der er blevet
trenet pad EKG-noterne i MIMIC datasettet. Der er for mange ord i
datasettet til at alle ord kan visualiseres, sa i det illustrerede eksempel
er vist de teetteste naboer til ordet “infarct”. . . . ... ... ... ...
Figuren viser arkitekturen, af den benyttede NER-model. I bunden
af figuren kan det ses hvordan character embeddings kontrueres, og
hvordan disse settes sammen med Word2Vec embeddings. . . . . . . .
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Figuren viser arkitekturen af den benyttede model. I 1 og 2 er language
modellen illustreret, og i 3 er classifieren vist. 1 viser language modellen,
hvor den treenes med tekst fra MIMIC datasettet, og i dette step benyttes
ikke EKG-notater. Her ses at "no history of'er input til modellen, hvor
"smoking"er output. I 2 traenes videre pa ikke-annoterede EKG-notater,
ved samme metode som i 1, og her ses at "atrial flutter is"er input,
og "absent"er output. I 3 udskiftes det sidste softmax-lag fra language
modellen, til et lineert lag efterfulgt af ReLu aktiveringsfunktioner, samt
et nyt softmax lag. I dette step benyttes annoteret tekst. Her benyttes
seetningen "atrial flutter is absent"som input og outputtet er en af de tre
kontekstklasser. . . . . . . . ... e 31
Figuren illustrerer metoden til at finde den optimale learning rate for
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0.005. . . . . 33
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hvert step. . . . . . . e e 35

Figuren viser en confusion matrix for diagnose detektering. Der er
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3.4
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4.2

4.3

I eksemplet benyttes IOB tagging formatet, hvilket er et af de mest
benyttede formater til Named Entity Recognition. O star for “outside”,
B star for "begin” og I star for "inside. . . . .. ... ... .......
Inkluderede studier. Der er inkluderet to studier til hvert i2b2 datasaet.
Dette er som fglge af at artikler med en hgjere rapporteret performance
er blevet udgivet efter konkurrencens afslutning. F1(S) og F1(R), er
en forkortelse for henholdsvis strict F1 og relaxed F1. *inkluderer EKG-
notater i treningsseettet. +SemEval . . . . . ... ... ...

Tabellen viser de benyttede hyperparametere for Word2Vec og character
embeddings. I tabellen er de vigtigste hyperparameters illustreret, og
derfor adskiller de valgte hyperparametere sig fra Word2Vec og chara-
cter embeddings. *Det skal bemerkes at der benyttes to modeller til
at skabe character embeddings; forward modellen(FW) og backward
modellen(BW). . . . . . . . e e e
I tabellen ses antallet af annoterede diagnoser. . . . . ... ... .. ..
Tabellen viser de fundne hyperparametre der blev benyttet til NER-
modellen. . . . . . .. e
De valgte hyperparametre for UMLfit . . . . ... ... ... ......

Tabellen viser precision og recall for NER-algortimen, for henholdsvis
validerings- og testsattet. . . . . . . . . ...
I tabellen er vist de rapporterede klassifikationsmetrikker. Tallene i
parenteser er validationssaettet. . . . . . . . ... ... ...
Resultater for Share datasettet. Der var 101 sand positive, 3 falsk
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