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1 Motivation

Es werden immer mehr medizinische Texte publiziert und, aufgrund der Digitalisie-
rung, auch immer mehr medizinische Daten digital gespeichert. Somit bekommt das
Text-Mining auf deutsch-medizinischen Daten eine immer groler werdende Bedeu-
tung. Text-Mining kombiniert das Information Retrieval (IR) und die Information Ex-
traction (IE) und umfasst verschiedene Algorithmen, um unstrukturierte Daten zu ana-
lysieren. AuBBerdem ist der Datenschutz und die Datensicherheit ein zentrales Thema
bei Text-Mining und beinhaltet die Anonymisierung und Pseudonymisierung von Pati-
entendaten. Beispielsweise hat cloud4health!, im deutsch-medizinischen Bereich, mit
Text-Mining-Methoden ein Tool kreiert, welches u.a Texte anonymisiert oder die Plau-
sibilitdt von Medikamentenverordnungen priift [2].

IE umfasst mehrere Unteraufgaben, wovon eine die Named-Entity recognition (NER)
ist. NER kann mithilfe von verschiedenen Techniken geldst werden, unter anderem
durch Transformer basierte Sprachmodelle. Mit BERT [3] wurde das erste Transformer
basierte Sprachmodell vorgestellt. Dieser ermoglicht es Natural Language Processing
(NLP) Tasks, z.b NER, mit hoherer Genauigkeit zu 16sen, als Long short-term memory
(LSTM) und Conditional Random Fields (CRF), und wurde somit zu der neuen state-
of-the-art Technik. AuBerdem erlaubt BERT den Einsatz von transfer learning, denn
man hat nun ein vortrainiertes Sprachmodell, welches auf die Bediirfnisse des Benut-
zers noch angepasst werden kann. In der unterstehenden Grafik (Abb. 1) [4], sieht man
die NER-Performanz von BiLSTM-CRF im Vergleich zu BioBERT und MultiBERT
auf vier verschiedenen Korpora, aus dem Bereich der Biomedizin. Dabei sind zwei
Kopora englischsprachig und zwei auf russisch. Man kann sehen, wie beide BERT-
Modelle, in Precision(P), Recall(R) und auch Fl-score(F), signifikante Verbesserun-
gen aufweisen gegeniiber BILSTM-CRFE, sowohl auf den englisch- als auch auf den
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russischsprachigen Korpora, wobei der Performanzunterschied auf den russischspra-
chigen Korpora noch grofler ist. Somit erhoffen wir uns, dass mithilfe eines Sprachmo-
dells, welches auf BERT basiert und weiter auf auf dem BRONCO-Korpus fine-tuned
wird, die NER-Performanz in PR und F1 gesteigert werden kann.

Der BRONCO-Korpus (BRONCO-200) besteht aus 200 manuell anonymisierten
deutschen Entlassungsberichten von Krebspatienten. Zussamengefasst sind das 11.434
Sidtze und 89.942 Tokens, wobei diese mit 11.124 medizinischen Entititen und 3.118
verwandten Attributen versehen wurden. BRONCO-200 wird in zwei Teile unterteilt.
Einmal in BRONCO-150, dieser besteht aus 75% des Korpusses und wird verdffent-
licht. Des weiteren wurde dieser in 5 Splits unterteilt, um reproduzierbare Kreuz-
validierung durchfithren zu konnen. Der zweite Teil des Korpusses, BRONCO-50,
wird nicht verdffentlicht, um unvoreingenommene Evaluation von zukiinftigen IE-tools
durchfiihren zu konnen. Bisher wurde auf BRONCO-150 und BRONCO-50 NER mit-
hilfe von CRF und LSTM (mit und ohne word embeddings) gelost. Dabei erzielten
diese auf den Annotations-Typen: ,,Diagnose*, ,,Behandlung® und ,,Medikation* eine
Genauigkeit von 0.72 - 0.77, 0.81 - 0.84 und 0.88 - 0.91 im F1-score auf BRONCO-150
[1].

Disease Drug

P R |F P R |F
EN Multi-BERT|55.05|63.91|59.15{92.21(92.58|92.39
EHR BioBERT [56.33|65.56(60.60(92.39(92.97(92.68
(n2¢2) |LSTM-CRF |55.00(56.95(55.96|89.87(89.70(89.79
EN Multi-BERT [65.62|68.96(67.25|79.40{91.18|84.88
UGT BioBERT  [67.14|69.88|68.48|87.27(91.73|89.44
(cadec) |LSTM-CRF |64.68|62.77(63.71|78.50|70.41|74.23
RU Multi-BERT [45.93|53.33(49.35|58.85(62.14|60.45
UGT LSTM-CRF |27.78|17.44|21.43|37.74|40.31|38.98
RU Multi-BERT|78.61|75.96|77.26|87.18|82.93|85.00
EHR LSTM-CRF [62.00/61.69(61.85|62.00{79.49|69.66

Corpus |Models

Abbildung 1: NER Performance von Multi-BERT, BiLSTM-CRF und Bio-BERT im
Vergleich. EHR = electronic health records, UGT = user generated Text. Tabelle aus
[4].

2 Related work

Um NER-Probleme auf doménenspezifischen und/oder sprachspezifischen Korpora ge-
nau l6sen zu konnen, ist es von Vorteil, speziell vortrainierte Sprachmodelle zu benut-
zen. In den nichsten beiden Abschnitten werden einige englisch- und deutschsprachige
Sprachmodelle vorgestellt.

Englischsprachige Sprachmodelle Im englischsprachigen Raum gibt es einige do-
minenspezifische BERT-Varianten, welche auf speziellen Texten fine-getuned wurden.



Beispiele sind BioBERT [5] und SciBERT [6], welche im Folgenden kurz vorgestellt
werden.

BioBERT wurde, zusitzlich zum Korpus2 auf dem BERT [3] vortrainiert wurde,
mit 4.5 Mrd. Wortern aus PubMed Abstracts und 13.5 Mrd. Wortern aus PubMed Cen-
tral Volltext-Artikel (PMC) fine-getuned. Ergebnis sind eine 0.62 % Verbesserung im
Fl-score in NER Tasks auf verschiedenen medizinischen Korpora® im Vergleich zu,
zur damaligen Zeit, state-of-the-art Methoden.

SciBERT wurde von Grund neu, auf einer zufilligen Auswahl von 1.14M Papern
aus dem Semantic Scholar Korpus, vortrainiert. Dieser besteht aus 18% computerwis-
senschaftlicher und 82% biomedizinischer Paper. Somit wurde auf insgesamt 3.17 Mrd.
Wortern traniert. SCiBERT zeigt eine Verbesserung im Losen von NER-Task auf ver-
schiedenen medizinischen Korpora*. Durchschnittlich liegt diese bei 2.06% Verbesse-
rung im F1-score im Vergleich zu BERT [3].

Deutschsprachige Sprachmodelle Im deutschsprachigen Raum gibt es mehrere Sprach-
modelle, welche auf BERT basieren und auch mit deutschen Texten vortrainiert und/oder
fine-tuned wurden. Nachfolgend werden vier kurz vorgestellt.

Ein Vertreter ist GermanBERT. Dieses wurde von Grund auf mit 6GB deutschen
Wikipedia dump, 2.4GB OpenLegalData dump und 3.6GB news Artikeln vortrainiert.
Dabei iibertrifft GermanBERT Google’s multilingual BERT in NER-Problemen auf
zwei verschiedenen Korpora® um ~2%.

Ein anderes Beispiel ist German Medical BERT (GerMedBERT) [7], welches Ger-
manBERT [8] als Basis hat und mit medizinischen Artikeln aus dem Web® fine-tuned
wurde. Zur Evaluation wurde der NTS-ICD-10-Datensatz’ verwendet. GerMedBERT
zeigt eine 2.64 % Verbesserung im F1-score bei NTS-ICD-10 document classification,
womit zu vermuten wire, dass auch die NER-Performance besser sein konnte, als mit
dem GermanBERT-Modell.

AuBerdem gibt es XML-RoBERTa [9], welches auf dem CoNLL 2003 (German)
Korpus fine-tuned wurde. Ein Punkt, wieso dieses Modell in Frage kommt, ist, dass
dieses Sprachmodell ein multilinguales Modell ist, welches auf 100 Sprachen aus dem
CC-100 Korpus® traniert wurde und zusitzlich fine-tuned wurde wie oben beschrie-
ben. Allein ohne das Feintuning erzielt XLM-RoBERTa eine hohere Genauigkeit beim
Losen von NER-tasks auf zwei deutschsprachigen Korpora als das German BERT und
Multilingual BERT cased, wie man in Abb. 2 sehen kann.

Dann gibt es noch GottBERT [11], ein weiteres vielversprechendes Modell, wel-
ches auch auf XLM-RoBERTa [9] basiert. GottBERT wurde zudem noch auf dem
deutschsprachigen Teil des OSCAR (Open Super-large Crawled Aggregated corpus)’
trainiert, welches aus 145 GB text besteht, was ca. 21.5 Mrd. Worter sind. In Abb. 3

22.5 Mrd. Worter aus Wikipedia und 0.8 Mrd. Worter aus BooksCorpus
3Verwendete Korpora: NCBI disease, 2010 i2b2/VA, BC5CDR u.w.
“4Verwendete Korpora: NCBI disease, BCSCDR und JNLPBA
SgermEval14 und CONLL03

6Verwendete Webseiten: netdoktor, doktoweigl, onmeda u.w.
7https://www.openagrar.de/receive/openagrar_mods_00046540?lang=en
8http://data.statmt.org/cc-100/
9https://oscar-corpus.com/post/oscar-v21-09/



XLM-RoBERTa = German BERT | Multilingual Previous Best = From

Large BERT cased
GermEval18 77.3 74.7 71.0 76.8 TU Wien
(Coarse)
GermEval14 87.0 84.0 83.4 84.7 Flair

Abbildung 2: Fl-score der NER Performance von XLM-RoBERTa, German-BERT
und Multilingual BERT cased im Vergleich. Tabelle aus [10]

kann man sehen, wie sich GottBERT im F1-score in der NER-Performanz auf zwei
verschiedenen Korpora abhebt.

Model CoNLL 2003 GermEval 2014
GottBERT 83.57 86.84
dbmz BERT 82.30 85.82
MBERT .5¢e4 81.20 85.39
German BERT 81.18 85.03
XLM RoBERTa 81.36 85.41

Abbildung 3: F1-score der NER Performance im Vergleich. [11]

3 Ziel

Bisher wurde NER auf BRONCO nur mit Hilfe von CRF und LSTM gel6st, sowohl mit
als auch ohne deutsche (nicht biomedizinische) word embeddings. Ziel dieser Arbeit
ist es, als Erweiterung zu [1], NER auf BRONCO mit einer hoheren Genauigkeit zu
16sen. Dazu werden drei verschiedene BERT Modelle auf BRONCO fine-tuned und
miteinander verglichen.

4 Vorgehen

Mit Hilfe von Python und der dazugehérigen Bibliothek fiir Transformer'® werden

die oben genannten deutschsprachigen Sprachmodelle weiter auf BRONCO fine-tuned.
Das Feintuning wird mithilfe der im Institut zur Verfiigung stehenden GPU-Servern
bewerkstelligt. Verwendet werden: GerMedBERT [7], XML-RoBERTa-GER [9] und
GottBERT [11]. Alle Modelle sind auf hugginface'! verfiigbar und kénnen weiter fine-
tuned werden.

Zum einen wird NER auf BRONCO-150 geltst. Dafiir werden die Sprachmodelle
auf BRONCO-150 5-fach kreuzvalidiert, da BRONCO-150 schon in 5 Splits aufgeteilt

10https://huggingface.co/transformers/
https://huggingface.co/models



ist. Dabei fungiert jedes Split jeweils einmal als Testset zum 16sen von NER und ist
einmal im Trainingsset enthalten. Am Ende sind dann 5 NER-Losungen vorhanden,
iiber die der Durchschnitt gebildet wird.

Zum anderen wird NER auf BRONCO-50 gelost. Hier wird jedes Sprachmodell
auf BRONCO-150 fine-tuned, um damit NER auf BRONCO-50 zu 16sen.

Am Ende werden die Ergebinsse der einzelnen Modelle untereinander und mit den
bereits vorhandenen Ergebnissen aus [1] verglichen und bewertet.
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