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OZET

ILAC-BITKI ETKILESIMLERI ICIN BIR VERI KUMESI
OLUSTURULMASI VE MAKINE OGRENMESI iLE
TAHMINLENMESI

YASAR, Erkan

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogretim Uyesi. Ozgir GUMUS
Aralik 2022, 109 sayfa

Insanlik yazili kaynaklardan dnceki ve sonraki binlerce yildir hastaliklardan
korunmak ve hastaliklar1 tedavi etmek amaciyla sifali bitkileri kullanmistir. Son iki
yiizyillda ise sanayi ve teknoloji alaninda dunyada meydana gelen devrim
niteligindeki gelismeler saglik alaninda da kendine yer bulmus ve hastaliklar1 tedavi
etmek amaciyla receteli (sentetik) ilaglar gelistirilmistir ve tedavi igin bitkilerin
yerini almiglardir. Bu gelismelere ragmen bitkisel ilaclarin dogal olmasi kanisi
nedeniyle kanser gibi ciddi hastaliklar1 olan hastalar, tedavinin daha da etkin
olabilmesi amaciyla saglik danisanlarina haber vermeden bitkisel ilaglar1 regeteli
ilaclar ile birlikte almaya devam etmektedirler. Ancak sifa niyetine kullanilan bu
bitkisel ilaglar receteli ilaglarla birlikte es zamanli olarak alindiklarinda istenmeyen
(advers) ciddi etkilesimlere girmekte ve tedavinin basarisiz olmasina neden
olmaktadirlar.

Bitki ve ilaclarin es zamanli alinmasindan kaynakli etkilesimleri bulmak ve
gelecekte meydana gelebilecek potansiyel etkilesimleri tahmin edebilmek i¢in veri
kiimelerine ve makina 6grenmesi tekniklerine ihtiya¢ vardir. Ancak bu konu
hakkinda sinirli ¢alismalar yapilmistir. Bunun en biyuk nedenlerinden biri, bu
aragtirmalart sonuglandirabilecek herhangi kapsamli bir veri kiimesinin heniz
bulunmamasi ve ayrica standart bir metodolojinin olmamasidir. Literatiirde bitki
ilag etkilesimi ile ilgili yapilan en kapsamli ¢alismalar biyomedikal literatiirde

yapilandirilmamis diiz metin seklinde arastirma makalelerinde yer almaktadir.

Bu baglamda bu tez calismasinda milyonlarca makalenin yer aldigi
biyomedikal literatiirden ila¢ ve bitki varliklarinin birlikte gegtigi ciimleleri ve
dokiimanlar1 otomatik olarak yakalayabilen ve bu varliklar arasinda, iliski olup
olmadigimi tespit eden ve iligkinin tipini ortaya ¢ikartan bilgi ¢ikarim (information

extraction) sistemlerinin alt dali olan makina 6grenmesi (SVM, Random Forest,
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KNN) ve son teknoloji derin sinir ag1 tabanli (Tok2vec, BERT, RoBERTa,
BioBERT) Adlandirilmis Varlik Tanima (Name Entity Recognition- NER) ve iliski
Cikarim (Relationship Extraction-RE) modelleri gelistirilmistir. Ayrica kural ve
makina 6grenmesinin birlestigi zayif denetimli 6grenme tabanli bir iliski ¢ikarim
modelide gelistirilmistir. Bu modellerin performanslari birbiri ile karsilastirilarak en

yiiksek performansi veren model temel (baseline) model olarak ele alinmistir.

Bu modellerin gelistirilebilmesi i¢in egitim veriseti olarak kullanilabilecek
altin standart derlemlere ihtiya¢ vardir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda 3 altin
standart derlem gelistirilmistir. ilk olarak bitki ve ilag etkilesimleri ile ilgili bilgilerin
ve PubMed makale 6zetlerinin yer aldigi bir veriseti hazirlanmigtir. 680 adet makale
Ozetindeki bitki ve ila¢ varliklar1 alan uzmani kiiratorler tarafindan hazirlanan bir
protokole gore etiketlenerek varlik etiketli altin standart bir derlem hazirlanmustir.
Ikinci olarak bitki ve ila¢ varliklari arasindaki iliskiler etiketlenerek 100 adet makale
Ozeti iliski tOr0 (farmakokinetik ve farmakodinamik etkilesimler) seviyesinde
ctiketlenmistir ve son olarak 150 adet makale 6zeti ise iliski tespit (POSITIVE,
NEGATIVE, UNCERTAIN) seviyesinde etiketlenerek altin standart derlemler

olusturulmustur.

Anahtar sozcikler: Dogal dil igleme, altin standart derlem, bilgi ¢ikarimu,

adlandirilmis varlik tanima, iliski ¢ikarimi, bitki ilag etkilesimi, makina 6grenmesi
,BERT, BioBERT, RoOBERTa, SVM, KNN, Rastgele Orman
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ABSTRACT

CREATING A DATASET FOR DRUG-HERB INTERACTIONS AND
PREDICTION WITH MACHINE LEARNING

YASAR, Erkan

PhD in Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozgiir GUMUS
December 2022, 109 pages

For thousands of years before and after written sources, humanity has used
medicinal herbs to prevent and cure diseases. In the last two centuries, revolutionary
developments in the world have found their place in the field of health and
prescription drugs have been developed to treat diseases and have replaced herbs
for treatment. Despite these developments, patients with serious diseases such as
cancer, due to the belief that herbal medicines are natural, In order to make the
treatment more effective, they continue to take herbal medicines together with
synthetic prescription drugs without informing their health clients. However, when
these herbal medicines used for healing purposes are taken simultaneously with
prescription drugs, they enter into serious adverse interactions and cause the
treatment to fail.

Databases and machine learning techniques are needed to find interactions
caused by simultaneous intake of herbs and drugs and to predict potential future
interactions. However, limited studies have been done on this subject. One of the
biggest reasons for this is that there is not yet any comprehensive database that can
conclude these studies, and also that there is no standard methodology. The most
comprehensive studies on herb drug interaction in the literature are in unstructured
plain text research articles in the biomedical literature.

In this context, in this thesis, machine learning and deep learning-based
"named entity recognition" and "relationship extraction" models have been
developed that can automatically capture sentences and documents from the
biomedical literature where drug and herb entities go together, and reveal whether
there is a relationship and the type of relationship between these entities.
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In order to develop these models, gold standard corpus that can be used as
training datasets are needed. Therefore, 3 gold standard corpus has been developed
in this thesis. First, a dataset containing information on herb and drug interactions
and PubMed article summaries was prepared. A gold standard corpus was prepared
by labeling the herb and drug entities in 680 article abstracts according to a protocol
prepared by field expert curators. Secondly, by labeling the relationships between
herb and drug entities, 100 article abstracts were labeled at the relationship type
(pharmacokinetic and pharmacodynamic interactions) level, and finally, gold
standard corpus was created by labeling 150 article abstracts at the relationship
detection level (POSITIVE, NEGATIVE, UNCERTAIN).

Keywords: Natural language processing, gold standart corpus, NLP,
information extraction, named entity recognition, relation extraction, herb drug
interaction, machine learning, BERT, BioBERT, RoOBERTa, SVM, KNN, Random
Forest



ONSOZz

Bu tez calismast danismanim Doktor Ogr. Uyesi Ozgiir
Gumiis, Prof. Dr. Oguz Dikenelli ve Hollanda Mastricht
Universitesinden Asistan Prof. Remzi Celebi ile birlikte
yaptigimiz ilag-ilag etkilesimlerinin tahmini ¢alismasindan sonra
ortaya ¢ikmustir. Literatlirde ilag-ilag etkilesimi ile ilgili veri
kaynaklart mevcut iken ilag-bitki etkilesimleri ile ilgili bir kaynak
mevcut degildi. Bu nedenle makina 6grenmesi tabanli dogal dil
isleme teknikleri araciligryla bu faydali bilgilerin ¢ikarilmasi igin
altin standart derlemlere ihtiya¢ duyulmustur. Bunun igin
Biyokimya boéliimiinden Prof. Dr. Figen Zihnioglu ve 6grencisi
Aras. Gor. Kerem Tok ile saatler ve giinler siiren varlik ve iliski
etiketli derlemler hazirlanmistir. Bu tez caligmas: bu nedenle
Biyokimya ve Bilgisayar mihendisliginin ortak emek verdigi

disiplinleraras1 bir ¢aligsmadir.

[ZMIR
09/12/2022
Erkan YASAR






Xi

ICINDEKILER
Sayfa
ICKAPAK ..ottt sttt nanaeas o (ii)
KABUL ONAY SAYFASI ..ttt e (i)
ETIK KURALLARA UYGUNLUK BEYANI.......ccccevoiieeieercereeeeses s (iv)
(074 = OO USROS RUTRRRRRON (v)
ABSTRACT et bbbttt sttt st et nne s (vii)
(01111510 7R (ix)
ICINDEKILER DIZINI......ooooioiiiiiiiiieececeee e s s s s es s en s s s s s s (xi)
SEKILLER DIZINT ....ooviiiiioeceeeeeeeeeeeeeeeeeee e (xvii)
CIZELGELER DIZINT......oiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e (xx)
SIMGELER VE KISALTMALAR dIZINI......ccocoeiieeeeeeeeee e, (xxiii)
LI 128 1O 1
2. BITKILER UZERINE GENEL BIR BAKIS .....ocoovoioiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 7
2.1. Gegmisten Giiniimiize Bitkisel Ilaglarm Kullanim Tarihi.........ccocovevevevevevnnnne. 7
2.2. Bitkisel Ilag Kullanim Nedenleri.........c.cvovovevevereririrerieeeieereriresesesesesesesenesenenenens 9
2.2.1 Erisilebilirlik ve satin alinabilirliK ...........ccccoviiiiiiiiiii e 9
2.2.2 Saglikta alternatif bir yaKlagim..........ccccoveviiiiiiiiiii 9
2.3, 11a¢ EtKIle$im TiPIeri...vvveereeerrreeeeeeeeesesesesesesesesessesesesesesenesesesesenenenenans 10

2.4 11ag-Bitki EtKIleSIMi.....civivivieceiiiecice ettt st 12



Xii

ICINDEKILER (devam)
Sayfa
2.4.1 llag-bitki etkilesim mMeKANIZMAS ..........cccevevereeerereiesieeeeeete e es e eseseseeeen, 12
2.4.1.1 Farmakokinetik ilag-bitki etkilegimleri..........c.coovriiiinieieiiieicnc e 12
2.4.1.2 Farmakodinamik ilag-bitki etkileSimleri..........ccoovrvviirieiniciciisc e 14
3. DOGAL DIL ISLEMEYE GIRIS (DDI) .....ccoovviieiiieeeieeeeeee e 15
3.1 Dogal Dil ISIeme Nedir ........c.cvvrueveiiriecieieieseeieeeie ettt 16
3.2 Yapay Zeka, Makina Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve DDI iligkisi.................. 16
3.3 Dogal Dil igleme GOTeVIeTT........ccccueiiiiiiiiiiiii i 17
3.4 VErIlerin YaPISI. . cooveiiiiiiieiie e 18
3.4.1 Yapilandirilmis veriler (Structured data) .........cccooovviiiniiicnccee, 19
3.4.2 Yan1 Yapilandirilmis veriler (Semi Structured data)..........cccoovviviiiiiieennnn. 20
3.4.3 Yapilandirilmamais veriler (Unstructured data) ..........cccocovviveiiiiiiciciieennn, 20
3.5 Biyomedikal Verilerin Genel Olarak Yapist........cccocoviiiiiiiiieniiniecicceee 21
4. BILGI CIKARIMI (INFORMATION EXTRACTION) .....ccoccvevevircrererercennnn, 23
4.1 Adlandirilmis Varlik Tanima (Name Entity Recognition-NER) ..................... 23
4.1.2 AVT sistemlerine neden ihtiya¢ duyulmakta?...........cocooveveniininncninieenn, 24
4.1.3 Biyomedikal alanda AVT (NER) ve karsilastiklar1 zorluklar....................... 25

4.2 Tliski Cikarmmi (Relationship EXtraction)...........ccccevevevreereuereresiesrereressseesennn, 27



Xiii

ICINDEKILER (devam)

Sayfa

43 Adlandirilmis Varlik Tanmma ve iliski Cikarim Sistemlerinin Makina
Ogrenmesi Modelleri Ile Tahmini I¢in Gerekli Etiketli Veri Kiimesi Olusturma

SUFBGIETT .. 30
5. ONCEKI CALISMALAR .....cooititieteeesee et 33
5.1 Adlandirilmis Varlik Tanimlama Sistemleri I¢in Ik Yéntemler..................... 33
5.1.1 Sozliik tabanlt yOntemIer .........cccooiiiiiiiiiiii i 33
5.1.2 Kural tabanlt yOntemler ...........coccoviieiiiiiieiii e 35
5.2 AVT (NER) Sistemleri igin Ogrenme Tabanli Yontemler............cccoceveveeeenee.. 37
5.2.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning) tabanli yontemler...................... 37

5.2.2 Yar1 Denetimli (Semi Supervised ) 6grenme, Aktif 6grenme ve Zayif (Weak)

0grenme YaKlagimIars..........ccviiiiiiiiiiiiii e 39
5.2.3 Denetimsiz (Unsupervised ) OZIENIME .........cccvvreererrireereerreesreereeseesneenenes 40
5.2.4 Biyomedikal alanda yapilmis olan varlik etiketli derlemler......................... 41
5.3 1liski Cikarimi Igin Yapilan CaliSmalar.............cccoeveveveveceueieesieeceeeeeseeenne, 42
5.3.1. Biyomedikal iliski siniflandirmada mevcut derlemler ............c.ccceceieenne. 43

5.4 Adlandirilmis Varlik Tanima ve Iliski Cikarimi Icin Son Teknoloji Yéntemler:

Derin Sinir Ag1 ve Déniistiiriicii (Transformer) Tabanli Ogrenme Modelleri ...... 44
5.5 Bitki ilag etkilesimi ile ilgili Yapilan Calismalar .............ccoooveviiiiiiiiienn, 50
6. MATERYAL Ve YONTEMLER.......cccoooiiiiiciiiieciee e, 52

6.1 Bitki -Ilac Etkilesimleri I¢in Veri Seti........ccocuvvvieviviiieiiiesseeee s 54



Xiv

ICINDEKILER (devam)

Sayfa

6.2 BIE I¢in Varlik Etiketli Altin Standart Derlem ve AVT Modeli Gelistirme
YU =T 1= o USSP RTURRT SRR 57

6.2.1 BIE varliklari igin altin standart (gold standart) derlem gelistirme siireci...58

6.2.1.1 Uzman Kigi belirleme ..........ccccoviiiiiiiiiiiiii e 59
6.2.1.2 Rehber hazirlama ve kategori belirleme ............cccooveviiiieniinieee, 60
6.2.1.3 Etiketleme aracini belirleme ............cccocoeiiiiiiiiiiiic e 64
6.2.1.4 Etiketleme isleminin baglamasi............ccccoooiiiiiiiiiiiie i 65
6.2.1.5 Varlik tanima i¢in altin standart derlem...........ccccoooeeiiiiiiiiiniiieeen, 69
6.2.2 AVT (NER) modeli olusturma SUIECI ..........cverireerviriiciiineeseeeee e 69
6.2.2.1 Tok2Vec tabanli AVT modelinin kurulumu...........ccooeviiiiiiiiiniee, 70
6.2.2.2 Transformer (RoBERTa) tabanli AVT modelinin kurulumu .................... 71
6.2.2.3 DeZerlendirmme. .........ccoveiviiiieiiicieee e 72

6.3 1liski Etiketli Altin Standart Derlem ve Iliski Cikarim Modeli Gelistirme

SUMBGIBIT .ttt et st 73
6.3.1 Iliski tespiti etiketli altin standart derlem etiketleme SUreci ..............o.......... 73
6.3.2 Tliski tiirii etiketli altin standart derlemlerin gelistirilme SUIECi.................... 77
6.4. liskilerin Cikarim Modelinin Gelistirilme SHIECi .......cocveveveveeiveerereireeeeeans 78
6.4.1 SVM, KNN ve Random Forest ve TF-IDF ile model olusturma.................. 78

6.4.2 BERT ve BioBERT modelleri ile model olusturma ...........cccccoecvvveeeiiinnneenns 78



XV

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
6.4.3 liski Cikarim modellerinin degerlendirilmesi...........c.ccoveveveveveceererereeenecnnnn. 79
6.5 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Modeli ile iliski Cikarimi ............... 79
7.DENEYSEL BULGULAR ......ciiiii ettt 85
7.1 MSKCC Veri Kaynagindan Elde Edilen Sonuglar............ccocoovoiiiiiiiiiinnne 85

7.2 BIE igin Varlik Etiketli Altin Standart Derlemde Etiketlenen Varlik Sayilari ve

Uyum SKOTu SONUGIATT ....ovviiiiiiiiiiiic e 86
7.3 AVT Model SONUGIATT ....ocvviiiiiii it 87
7.4 BIE icin Iliski Etiketli Altin Standart Derlem ............cccoovvveeeeeeeeieeeee e 88
7.5 BIE l¢in Tespit Iliski Etiketli Model Performanslart ...............cccccoevevevevnnenee. 89
7.6 BIE i¢in Iliski Tiirii Etiketli Altin Standart Derlem............ccccoevevvvvvreeerenennan. 90
7.7 BIE I¢in Tiir {liskisi etiketli Altin Standart Derlem ............ccccceevevvvveereeennnnn. 90
7.8 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Sonuglart ..........cccccoeveveveveveveeenennne. 91
. TARTISMA ...ttt bttt sttt b et 92
8.1 MSKCC VI SBL ...c.ouiiiiiiicii e 92
8.2 Varlik Etiketli BIE Derlemi Uzerine Degerlendirme ve Hata Analizi............ 93
8.3 AVT Modeli Igin Bir Degerlendirme ve Hata Analizi ..........ccccccevvvreverennnn. 94
8.4 Tliski Etiketleme DeTlemi........cocvovivieieeieiiiiieeeee st s s 95

8.5 Mliski C1Karim MOEL ......cvovevieiiieiicieecee ettt 97



XVi

ICINDEKILER (devam)
Sayfa
8.6 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Modeli ve Hata Analizi ................... 97
9. SONUC VE ONERILER .......cocooviueieieieecceeeseeeeeie e en s tes s en s, 98
KAYNAKLAR DIZINI .....oiiiiiiiiiicccce e, 99
TESEKKUR .....cocoitititeiiteieisie e se e ts ettt sttt 108

(07Z€) 21031, 1 13RO 109



XVil

SEKILLER DiZINI
Sekil Sayfa
1.1. Bitki diinyas1 hakkinda genel bil@iler..........cccoccviiiiiiiiiiiiiii e 2
2.1. Regeteli Ilaclarin etkilesime girdigi bazi maddeler ............cccovvvevvevevevrnnnen. 10
3.1. Sanayi devrimi ve veri arasindaki 1ligKi.........ccoovviiiiiiiiin 15

3.2. Yapay zeka, makina 6grenmesi, derin 6grenme ve dogal dil isleme arasindaki

1HSKIIETe DIr DAKIS ....vvviiiiiiiic i e 17
3.3. Ust seviye dogal dil isleme uygulamalart............cccoovevricveiiirerericresseiennens 18

3.4. Yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamais veriler ve farklarin

o0 0] (=T 11 oSSR 19
4.1. Tliski ¢ikarmmi (Relationship extraction) hakkinda genel bir érnek ............... 28

4.2. Mekanik Turk'in rakibiyle oynarken operatorin iceride nasil oturdugunu

diistindigiinii gOsteren bir KESIti. .....c.ccviviiiiiiiiiiiici e 31
5.1. Aktif OFrenme DONGISTL........cvvvevevirereiireiiiiee e 40
5.2. Genel bir Bert MimariSi.........cccoeoiriiiiiiiieiee e 47

5.3. Adlandirilmis varlik etiketlme i¢in ince ayarlanmis (fine tuned) BERT
MOdelinin DIr GQOSTEITMIL.....ciiiiiie et 48

6.1. Bitki ila¢ etkilesimlerinin biyomedikal literatiirden c¢ikarilmasi igin

olusturulan boru hatt1 (PIPEliNe) ........cccevviiiiiiiiiiiici 52

6.2. MSKCC verisetinden bitkileri, ilaglari, bitki-ila¢ etkilesim bilgisini ve
PubMed referanslarin1 ve bu referanslara ait PubMed Ozetlerinin bir araya
getirildigi veriseti. Bu veri setinde yer alan bitki ve ilag varliklar1 bilgi tabanlari ile

ESLESUTTIMEST ...t 56



XViii

SEKILLER DiZINIi (devam)

Sekil Sayfa
6.3. Aktif 6grenme destekli altin standart derlem olusturma protokolii .............. 59

6.4. Bitki-ilag etkilesim mekanizmasina gore 4 kategoriden olusan varlik

etiketleme kategorileri ve bazi 6rnek veriler..........coccvvviiiiii i 60
6.5. Prodigy etiketleme araci ¢alistirma komutlart .............ccovviiiiiiiiiicnene 64
6.6. Prodigy etiketleme aracinin bir OrSeli .....oververveiveriineniiiieere s 65

6.7. BIE etkilesimi ile ilgili varliklarin Prodigy etiketleme arac ile baslatilmas1 66

6.8. Yaygm olarak kullanilan bir ve birden fazla kelimeden olusan bitkilerin
BHKELIENMEST ... 67

6.9. RoBERTa Dil modeli ince ayarlanarak (fine tune) biyomedikal literattrde yer
alan bitki ve ila¢ terimlerinin otomatik olarak etiketlenmesi..............c.cccoceveneen. 69

6.10. Tliski etiketleme ProtoKOLil .........evevrevevireriisereiiesereseee e, 74

6.11. Prodigy etiketleme araci ile iligki var-yok seviyesinde etiketleme isleminin
oo 0] (=] 1 LSRR 76

6.12. Zayif denetimli 6grenme ¢ercevesi SNORKEL modeli ile iligki ¢ikarimi. 81

7.1. Ilaglarla en ¢ok etkilesime giren bitki terimleri ...........ccccvevevececerererereenennne, 85
7.2. Bitkiler ile en ¢ok etkilesime giren ilag ve siniflart ..........cccceveiiiiiiiinnnn. 86
8.1. BIE derleminde etiketlenen varliklarn denge durumu..............co.ccevevvevennne, 93

8.2. POSITIVE, UNCERTAIN ve NEGATIVE iligkilerin denge durumunun bir
0T 1S (=T 10 1 TS OUPUPRPTRPP 96



XiX

SEKILLER DiZINI (devam)

Sekil

8.3. Iliski Tiirii Etiketli derlemin denge durumu






XXi

CIZELGELER DIZIiNi

Cizelge Sayfa

3.1. Yapilandirilmis, yapilandirilmamis ve yapilandirilmamis medikal kayitlarla

T DIE ONEK .o 21
4.1.Bir belge icinde adlandirilmis varlik ornekleri.......ccooevveveiienieie e 23

4.2 Biomedikal dogal dil isleme alaninda adlandirilmis varlik drneklerinin bir

(0T 1S (=T [ USROS 27
4.3 Kohen kappa katsayisinin yorumlanmasi .........c.cccoooeiiieniinincniesieesieeeene 32

5.1. Biyomedikal varliklarin hangi sozliiklere ait olduklarini gdsteren bir 6rnek

[0 [02S) (=T [ USSP 34
5.2.Kural tabanli yontemlerin avantaj ve dezavantajlart .........c..ccoocvveiiiiiininnnn, 36

5.3. Gen, Protein, Tiir, Hastalik, Kimyasallar, Anatomi, ve Hiicre varliklarinin

etiketlendigi derlemler ve sayilart ........cccooooeiiiiiiiiic e 41
5.4. Biyomedikal iligki siniflandirmada mevcut derlemler ..., 43
6.1. Alan uzmanlar tarafindan filtrelenen varliklar .............cccooiiiiniiiinne, 56

6.2. Bilimsel makalelerde siklikla gegen bitki ve bitki bilesenlerine ait 6rneklerin
(01015 (=] 11 1 PSPPSR 62

6.3. Bir cimlede gegen aday bitki ve ilaclar arasinda meydana gelen

(o101 (3 100 S USRI 75
6.4. POSITIVE ve ABSTAIN icin belirlenen kurallardan bazilari ...................... 82
6.5. NEGATIVE ve ABSTAIN igin belirlenen kurallardan bazilart.................... 83

7.1. BIE altin standart derleminde etiketlenen varlik Say1si..........ccccocoervreverenens 86



XXii

CIZELGELER DIZINI (devam)

Cizelge Sayfa

7.2. Varlik etiketli altin standart derlem olusturma siirecinde kiiratorler arasi uyum

0] 21 1| PP PP 87
7.3. Tok2vec modelinin AVT SONUGIAIT.......cccocvieiiiiiieeiie e 88
7.4. ROBERTa modelinin AVT SONUGIATT........cccciviiieiiie i 88
7.5. BIE altin standart iliski tespit derlemde etiketlenen varlik sayist................. 89
7.6. iliski etiketli model performanslart............cccocveveveveveeseseseeeseseesses e, 89
7.7. BIE altin standart derleminde etiketlenen varlik Sayist ............ccoeevevereeennen. 90
7.8. Tiir Iligkisi etiketli model performansi............ccoceerrererrirereriirereserssssesesenn, 90
7.9. SNORKEL modellerinin performanst ............ccoceoevieneieniienese e 91

8.1. PubMed Sorgusu sonucu ¢ikan bitki-ilag etkilesim ile ilgili calismalarin bir
[ISEESININ GOSTEITMIL....eeviiiiciiic et ans eeneeas 89






XXIV

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Kisaltmalar Aciklama

MSKCC Memorial Sloan Kettering Cancer Center

BIE Bitki Ila¢ Etkilesimi

M.O Milattan Once

YZ Yapay Zeka

MO Makina Ogrenmesi

DO Derin Ogrenme

ADMET Absorbation, Distribition, Metabolism, Elimination, Toxicity

—Emilim, Dagilim, Metabolizma, Eliminasyon, Toksisite

NLP Natural Language Processing

NER Name Entity Recognition

RE Relation Extraction

DDI Dogal Dil Isleme

AVT Adlandirilmis Varlik Tanima

iC Iliski Cikarma

IS fliski Siniflandirma

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers
BioBERT Biomedical Bidirectional Encoder Representations

RoBERTa Robustly Optimized BERT



XXV

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Kisaltmalar Aciklama

CNN Convolutional Neural Network-Evrisimli Sinir Ag1
KNN k Nearest Neighbor-k En yakin komsu

SVM Support Vector Machine-Destek Vektér Makinasi
DSO Diinya Saglik Orgiitii

ABD Amerika Birlesik Devletleri






1. GIRIS

Hastaliklarin tedavisi ve onlenmesi amaciyla bitkisel ilaglarin kullanilmasi
binlerce yildir bilinen en eski tedavi yontemlerinden birisidir ve halen cesitli
modern tip sistemlerinin en dnemli bilesenleri olarak diinya ¢apinda tedavi edici
olarak kullanilmaktadirlar (Health Organization, 2007). Ozellikle obezite,
hipertansiyon, agr1 sendromlari, anksiyete, kilo verme ve saglikli olma istegi
bitkisel ilaglarin siklikla kullaniminin baglica nedenleridir (Tachjian ve ark. , 2010).
Diinya Saglhk Orgiitii (DSO) giiniimiizde diinya niifusunun yaklasik %80 ninin
(vaklastk 6 milyar kisinin) bitki ve bitkisel irlinlerden faydalandigini
bildirilmektedir. Gelismis iilkelerde bu kullanim orani Almanya’da % 40-50,
Avustralya’da % 48, Fransa’da % 49 ve Amerika Birlesik Devletleri'nde (ABD)
%42 seviyesinde iken Asya, Afrika ve Orta Dogu’da bulunan gelismekte olan
ulkelerde ise bu oran % 95 gibi oldukca Ust seviyelerdedir (Titz, 2004). Bitki ve
bitkisel tirin kullanim ¢esitliligi ve ticareti de son yillarda olduk¢a yayginlagmistir.
2006 yilinda yapilan bir ¢alismada diinya ¢apinda mevcut 422.000 bitki tiirlinlin var
oldugu ve bunlardan 72000 tanesinin tibbi amag i¢in kullanildigi belirtilmistir.
Ancak yaygin olarak kullanilan bitki sayisinin ise 4-6 bin arasinda oldugu ve ticari
amag i¢in bunlardan yaklasik 3 bin tanesinin kullanildig1 belirtilmistir (Acibuca and
Budak, 2018; Schippmann et al., 2006). 2017 yilinda yapilan bir arastirmaya gére
de diinya genelinde bitki ve bitkisel iiriin ticaretin yillik yaklasik 107 milyar dolar
gibi oldukga biiyiik bir rakam oldugu bildirilmistir (Xu et al., 2019). Bu bilgilere
ait detayl bir 6zet Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Bitki ve bitkisel iiriinlerin kullanim oranlarinin diinya genelinde yiiksek
olmasinin baglica sebepleri arasinda bitkilerin organik kaynakli oldugu ve higbir
yan etki ve zararlarinin olmadig kanis1 yatmaktadir. Bu nedenle hastalar bitki ve
bitkisel iirtinleri siklikla tedavinin daha da basarili olabilmesi amaciyla regeteli
ilaglar ile beraber kullanmaktadirlar. Ancak regeteli ilaglar genel olarak Sekil 2.1°de
goruldiigii tizere baska ilaglarla (ilag-ilag¢ etkilesimi), yiyeceklerle (ilag-gida
etkilesimi), kiside bulunan hastaliklarla (ilag-hastalik) ve ayrica bitkiler (ilag-bitki
etkilesimi) ile etkilesime girerek tedavinin basarisiz olmasina ve hatta yagami tehdit
edici potansiyel olumsuz etkilere neden olmaktadirlar (Bent et al., 2005). Ornegin
yapilan bir ¢alismada Ozellikle kanser hastalarmin yiizde 40°nin (Akhtar, 2018)
hicbir yan etkisi olmadigi kanis1 nedeniyle bitki ve bitkisel {riinleri doktorlarina
danismadan recgeteli ilaclar ile birlikte kullandiklar1 ve bu nedenle tedavinin

basarisiz olmasina neden olduklari belirtilmistir. Baz1 yaygin kullanilan bitkilerden;
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> Bilissel islevi iyilestirdigi i¢in sik¢a kullanilan Ginkgo biloba’nin
antikoagulanlar ve antiplatelet ilaglarla etkilesime girdigi ve spontan
bir kanamaya neden oldugu

> Fiziksel ve zihinsel etkileri nedeniyle sik¢a kullanilan Ginseng’in,
varfarin ilacina verilen yanitin azalmasina neden oldugu

> Sar1 kantaronun (St. John's wort) ise irinotekan, dosetaksel ve

imatinib ilaglar1 ile etkilesime girerek plasma seviyelerini diisiirdigl
bildirilmistir (Asiimwe et al., 2021).

GELiSMi$ ULKELERDE DUNYA GENELI
KULLANIM SAYISI
ALMANYA % 40-50 DUNYA GENELINDE
AVUSTRALYA % 48 BULUNAN BITKI SAYISI
FRANSA % 49 422.000

ABD %42

TIBBI AMAG iGIN

GELISMEKTE OLAN
KULLANIM SAYISI

ULKELERDE KULLANIM

Asya, Afrika ve Tibbi amag igin
Ortadogu'da bulunan kullanilan bitki sayisi
tlkelerde kullamm orani 72 000

%95

YAYGIN KULLANILAN

TICARET HACMI BiTKi SAYISI

Tibbi amag igin popller
olarak kullanilan bitki sayisi
4-6 bin

Diinyada toplam ticaret hacmi
107 MILYAR DOLAR

Sekil 1.1. Bitki diinyas1 hakkinda genel bilgiler

Bitkisel Urlin pazarininda diinya genelinde olduk¢a popiiler oldugu goz 6niine
alindiginda bitki ve ilag etkilesimlerinden kaynakl riskleri belirlemek hem bilim
diinyasinin hem de ilag {ireten ticari firmalarin dikkatini ¢ekmistir. Receteli ilaglarin
oOzellikle ilag-ilag (Lim ve ark. 2018), ilag-gida (Kim ve ark. 2022), ilag-hedef
(Aldahdooh ve ark. 2022) ve ilag-hastalik (Lim ve ark. Shengjergji ve ark. 2021)
gibi etkilesimlerinin tahmini iizerine birgok calisma yapilmistir. Ancak ilag-bitki
etkilesimi {izerine ise smurlt sayida c¢aligma yapilmistir. Bunun en biiyilik
nedenlerinden biri, bu arastirmalari sonuclandirabilecek herhangi bir kapsamli veri
tabaninin heniiz bulunmamasi ve ayrica standart bir metodolojinin olmamasidir.

Cilinkii insan sagligi ile ilgili kapsamli bir veri tabanin1 olusturma siireci;

> zaman alici
> maliyetli



> uzman bilgisi gerektiren

zahmetli bir siirectir. Ilag-bitki etkilesimlerinin varlig1 ile ilgili en kapsamli mevcut
caligmalar genel olarak milyonlarca makalenin bulundugu PubMed gibi literatiir
kaynaklarinda yapilandiritlmamis diiz metin seklinde bulunmakta ve kismen de
MSKCC (Memorial Sloan Cancer Center, 2022) ve DrugBank (Drugbank, 2022)
gibi veri kaynaklarini referans almaktadir. Ancak DrugBank veri tabaninda bulunan
etkilesim bilgileri daha ¢ok tavsiye niteliginde (6rn. warfarin ile beraber alkol
kullanmayiniz) referanssiz bilgilerdir. Bu nedenle kapsamli bir bitki-ilag etkilesim
veri tabaninin varhigi ilerde olusabilecek olumsuz etkilesimlerin tahmini ve bu
konularda yapilmasi diisiiniilen arastirma problemlerine biiyiik bir yarar sunacaktir.
Bunu saglamak i¢in giin gectik¢e biiyiiyen biyomedikal literatiirden bitki ve ilag
varliklarin1 (terimlerini) otomatik olarak tanimlayacak ve bu varliklar arasinda
farmakokinetik ve farmakodinamik iligki tiirlerini ¢ikaracak bir metodoloji
gereklidir. Biyomedikal iliski ¢ikarimi alaninda veri tabani bazli, ontoloji bazli ve
metin madenciligi bazli yontemler siklikla kullanilmaktadir. Ancak karmasik
biyomedikal metinlerden anlamli iliskilerin ¢ikarilmasi hususunda bu yontemler
yetersiz kalmaktadir (Trinh, Pham and Le, 2018).

Bu baglamda bu tez ¢aligmasi milyonlarca makalenin yer aldig1 biyomedikal
literatiirden ilag ve bitki varliklarinin birlikte gegtigi ciimleleri ve dokiimanlari
otomatik olarak yakalayabilen ve bu varliklar arasinda, iliski olup olmadigini ve
iliskinin tipini ortaya ¢ikartan makina O6grenmesi ve derin Ogrenme tabanli
adlandirilmig varlik tanima (Name Entity Recognition -NER) ve iliski ¢ikarim
(Relationship Extraction-RE) sistemleri (boru hatu, pipeline) tasarlamaya
odaklanmistir. Ancak makina ve derin 6grenme tabanli NER ve iliski ¢ikarimi
modelleri etiketli veri setleri gerektiren maliyetli sistemlerdir ve literatlr
incelendiginde makina ve derin 6grenme yontemleri i¢in varlik tanima ve iligki
etiketleme diizeyinde etiketlenmis kapsamli bir bitki-ila¢ etkilesim derlemi
bulunmamaktadir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinin genel amaci literatiiriin kapsamli
ve blyuk eksikliklerden biri olan bitki-ilag etkilesim veri setinin tasarimi i¢in alan
uzmani kiiratorlerle ¢alisilarak biyomedikal literattirden elde edilen yeterli derecede
ilgili kaynagi varlik diizeyinde ve iliski diizeyinde etiketleyerek (anote etme islemi)
makina 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ig¢in gerekli olan altin standart

derlemler olusturmaktir.

Calismanin literatiire temel katkilar1 3 boliimde anlatilmistir ve her boliimde

kendi i¢inde bir ka¢ asamadan olusmustur. Buna gore;
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1- Onaylanmus bitki-ila¢ etkilesim verilerinin ve makale 6zetlerinin cesitli
kaynaklardan toplanarak bir araya getirildigi bir veri seti literatiire

kazandirilmstir.

> Bitki ve ilag etkilesimi {lizerine yapilan biyomedikal ¢alismalar1 bir araya
getirmek icin MSKCC (2022) ve PubMed (2022) veri kaynaklari
belirlenmistir. MSKCC veri kaynagi genel olarak PubMed veri kaynaginda
bulunan makalelerden manuel olarak ¢ikarilan toplam 279 adet bitkinin,
bitkisel iiriiniin ve vitaminin ilaglar ile olan etkilesim bilgisinin referanslari

ile birlikte yer aldig1 yari-yapilandirilmis bir kaynaktir.

> MSKCC veri kaynaginda bulunan yari-yapilandirilmis bitki-ilag etkilesim
(BIE) verileri web kazima araclar1 ve metin ayristirma (text parsing)
teknikleri kullanilarak tablo formatinda yapilandirilmis bir veri seti haline
getirilmistir. Bu degerli bilgilerin tablo haline getirilmesi, bitki-ilag
etkilesimi ile ilgili yapilacak olan ¢esitli analizlerin yapilmasini

kolaylastirmakta ve literatiire fayda saglayacaktir.

> MSKCC kaynagmin referans verdigi BIE ile ilgili PubMed makale 6zetleri
bir api araciligiyla c¢ikartilarak tabloya ayri bir siitun olarak eklenmistir.

Boylece BIE’leri icin zenginlestirilmis bir veri seti olusturulmustur.

> Tabloda yer alan bitki ve ilag varliklarindan bitkiler FooDB (2022) ve ilaglar
DrugBank (2022) bilgi tabanlari ile eslestirerek varliklarin bilgi tabani
seviyesinde analizi yapilmistir. Varlik baglama (entity linking) olarak da
adlandirilan bu yontem genel olarak varliklar arasindaki belirsizlik
(disambiguation) durumunu kaldirma amaciyla kullanilmaktadir. Bu
caligmada bu analiz ile bilgi tabanlarinin bitki ve ila¢ varliklarinin ham veri
ile eslesmesi test edilmistir ve ¢ikan sonug bitki ve ilag varliklarini otomatik
yakalayabilecek bir adlandirilmis varlik tanima (NER) modeli ihtiyacini

dogrulamistir.

> Son olarak MSKCC uzmanlar1 tarafindan manuel olarak ¢ikarilmis
potansiyel etkilesime sahip bitki varhigi, ilag varligi, 6zetlenmis BIE
verileri, ilgili bilgilerin referansi, bu referanslardan elde edilen PubMed
makale Ozetleri ve MSKCC’den elde edilen potansiyel bitki ve ilag

varliklarin eslestigi bilgi tabaninin ID’lerinin bulundugu yapilandirilmis bir



BIE veri setinin literatiire kazandirilmasi saglanmistir. Tablonun genel bir

tasarimi asagidaki gibidir.

[[bitki varlig1], [ila¢ varlig1], [MSKCC uzmanlari tarafindan PubMed’ten alinan
Ozet bitki-ilag etkilesim bilgileri],
[PubMed makale 6zeti],[FooDB ID,Drugbank 1D]]

2- Makina o6grenmesi algoritmalar1 icin gerekli olan egitim verilerini
saglayacak etiketli altin standart derlemler olusturularak bu derlemler

literatiire kazandirilmstir.

> MSKCC veri kaynaginda referans verilen BIE ile ilgili PubMed makale
Ozetleri ve ayrica PubMed sorgusu yapilarak elde edilen makale 6zetleri
icinden bitki ve ila¢ terimleri (varliklari) alan uzmanlar1 seviyesinde
hazirlanan bir protokole gore etiketlenerek varlik etiketli altin standart bir

derlem literatiire kazandirilmistir.

> Bitki ve ilag varliklar1 arasindaki iliskiler Emilim, Dagilim, Metabolizma,
Eliminasyon ve Toksisite olarak adlandirilan ADMET ve Potansiyel,
Sinerjitik ve Katkisal olarak kategorize edilerek iliski seviyesinde iliski var
yok derlemleri alan uzmanlar1 tarafindan etiketlenerek iligki seviyesinde

altin standart derlemler literatiire kazandirilmistir.

3- Adlandirilmis varhk tanima ve iliski ¢ikarimi sistemleri icin makina

ogrenmesi tabanlh modeller gelistirilmistir.

> Varlik etiketli altin standart derlem tabanli sistemle biyomedikal literatiirde
bulunan ilag ve bitki varliklarin1 otomatik yakalayabilen aktif 6grenme

destekli makina ve derin 6grenme bazli bir model gelistirilmistir.

> Varliklar arasindaki iliski etiketli derlem tabanli sistemle biyomedikal
literatiirde bulunan ilag ve bitki varliklar1 arasindaki iliskileri otomatik

yakalayabilen makina ve derin 6grenme bazli bir model gelistirilmistir.

> Bitki ve ila¢ arasindaki iligkileri yakalayabilmek i¢in iki varlik arasinda
iliski belirten anahtar kelimelerin ve kurallarin ¢ikarilarak makina
ogrenmesi ve kural tabanli yontemlerin birlestirilmesi ile olusan bir sistemin

gelistirilmesi saglanmistir.



Bu tez calismasmin akis semasina deginilirse tezin ikinci boliimiinde
bitkilerden ve bitki-ila¢ etkilesim mekanizmalarindan bahsedilmistir. Ugiincii
béliimde Dogal dil isleme (DDI) nedir ve biyomedikal verilerin yapis1 iizerinde
durulmustur. Dérdiincii boliimde tezin ana konusu olan adlandirilmis varlik tanima
(AVT, NER) ve iliski ¢ikarim (RE) yontemlerinden bahsedilmistir. Dérdiincii
boliimde onceki ¢alismalar, besinci boliimde materyal metod, altinc1 boliimde
sonug, yedinci boliimde tartisma, sekizinci boliimde sonug¢ ve dokuzuncu boliimde

ilgili referanslar yer almaktadir.



2. BITKILER UZERINE GENEL BIR BAKIS

2.1. Gecmisten Giiniimiize Bitkisel Ilaclarin Kullanim Tarihi

Cok eski tarihlerden beri insanlik, agrilar1 gidermek ve hastaliklar
tyilestirmek icin sifali bitkilerden faydalanmistir. Hastaliklar1 tedavi etmek igin
sifal1 bitkilerin kullanimina dair en eski kanitlar Kuzey Irak'ta yapilan gesitli
arkeolojik mezar kazilardan clde edilen 60.000 yil Oncesine dair kayitlara
dayanmaktadir. Bu mezarda aralarinda Efedra bitkisinin de bulundugu en az 7 adet
sifal1 bitki mezarda yatan kisi ile gevrili bir halde bulunmustur (Giannenas et al.,
2020). Bir diger tarih 6ncesi kayit ise kutsal bir kitap olarak diigiiniilen Avesta'nin
(M.0O 1000-500) kayitlarinda M.O 6500'lere dayanan Iran Aryan uygarligi sirasinda
cesitli bitkilerin sifali ot olarak kullanildig1 ve “haoma“ olarak adlandirilan Efedra
bitkisinin kutsal sayildigidir (Jamshidi-Kia, Lorigooini and Amini-Khoei, 2018).
Ancak yazili anlamda tibbi bitkilerin kullanimini dogrulayan kanit ise yakin
zamanda Mezopotamya'da bulunan 5000 yillik bir Siimer kil levhasinin kesfi
olmustur. Bu levhada toplam 250 adet bitkinin tedavi amaciyla kullandig
saptanmistir (Sewell and Rafieian-Kopaei, 2014). Bitkilerin sifali ot olarak
kullanilmalar1 ile ilgili ilk kapsamli ¢alisma ise M.O 2700'li yillarda Cin
imparatoru Shen Nong Ben Jing’in yazdigi tahmin edilen “Biiyiik Bitki” olarak
cevrilen "Pen Ts’ao" adli Cin kitabidir. Bu kitapta sar1 centiyan, ginseng, tar¢in,
jimson otu ve efedra dahil olmak iizere cesitli hastaliklarin tedavisinde kullanilan
365 bitkisel ilag tarif edilmistir. Bitki biliminin buradan asamali olarak ilk once
Hindistan, Mezopotamya, Pers ve Misir'a yayildigi1 daha sonra oralardan da Dogu
Akdeniz'de Yunanlara ve son olarak Yunanlilardan tiim Avrupaya yayildigi
diistiniilmektedir (Jones, 1996).

Eski Misirda ise hastaliklarin tedavisi i¢in tip ve sihir bir arada kullanilmistir.
Misir tibb1 hakkindaki bilgiler papirtisler araciligiyla 6grenilmektedir. Papiriisler
otsu bir bitkiden olusmustur ve iizerleine harf, yazi ve isaretlerin kolay bir sekilde
yazilmasi sayesinde Misirlilar kiiltiir ve uygarlik yasaminda biiyiik bir geligme
gostermislerdir. Cesitli kesifler neticesinde bulunan papiriislerden Kahun papiriisii
(M.O 2000) ve Smith (M.O 1600) papiriisii Misirlilarin hastalik tedavisinde gesitli
cerrahi ve sihir yontemlerini kullandiklarina deginmistir (Ceran, 2008). Ancak
bitkisel ilaglarin kullanimina dair ders kitab1 seviyesinde yazilmis olan en etkili
papiriis ise 1862 yilinda Thebes’te bir mezarin igerisinde bulunan M.O 1553-1550
yillar1 arasinda yazildigi tahmin edilen Ebers papiriisiidiir (Hayirlidag, 2021). Buna
gore Misirlilar, Mentha x piperita L. (nane), Sinapis nigra L. (siyah hardal), Cassia
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acutifolia L. (sinameki), Papaver somniferum L. (hashas), Scilla maritima L. (ada
sogani), Datura stramonium L. (tatula) gibi tibbi bitkileri hastalik tedavilerinde
kullandiklar1 gortilmustiir (Kaya, 2010).

Bitkisel ilag kullanim1 Yunan ve Roma imparatorluklarinda ise hem terapotik
hem de nefret dolu (Sokratesin baldiran zehiriyle idam edilmesi) amaglarla
kullanilmistir. Yunanistan'n Kos adasinda yasayan Hipokrat (MO 466-377)
hastalig1 bir biiyii ve mistik bir olay olarak gormemis bunu dogal bir fenomen olarak
gormiistiir ve bu mistik olayr bitkiler ve cesitli ilaclar kullanarak ortadan
kaldirmistir. Yaklasik 400 cesit bitki bazli ila¢ kullanarak hastaligin dogal seyrini,
tedavisini ve sonuglarini incelemistir. Bu tibbi ve bitkisel bilgiler Iskenderiye Tip
Okulunun kurulmasina yol agmistir. Yazilan bir diger ilk sifal1 bitkiler arasinda MO
2. ylizyilda Nikander tarafindan yazilan “zehirler ve panzehirleri” eseridir. Pontus
Krali Eupator Mithridates (MO 132-63) tarafindan bu eser giincellenmis ve
belgelenmistir. Eupatorium purpureum (¢akil kdkii veya Jo Pye) otu ile ad1 bazi
sifali bitkilerde hatirlanir. Ilk gergek tibbi botanikgi ise MS birinci yiizyilda Roma
Imparatorlugu zamaninda yasayan Tarsus’lu Dioskorides’tir ve onun iinlii kitabi
Materia Medica's1 (Miidavi Ilaglar), sonraki 1500 yil boyunca bitkiler icin model
olarak kalmistir (Jones, 1996).

Islam uygarhig déneminde ise dénemin meshur astronom, filozof ve yazari
olan meshur Ibn-i Sina (Avicenna) (980-1037) “Sifa” ve "El-Kanun fi't-Tib"
(T1ibbin Kanunu) adinda iki eser iiretmistir. Bu eserlerde 900°den fazla tibbi bitki,
hayvansal ve inorganik kokenli ila¢ yer almaktadir. Son olarak bitkisel ilag
literatiirli Amerika kitasinin kesfi ile daha da zenginlesmistir. Bu kitada kesfedilen
bitkilere 6rnek olarak Erytroxylon coca Lam. (koka), Cinchona sucdrubra Pav.
(kinin agac1), Theobroma cacao L. (kakao agaci), Hydrastis canadensis L.
(hidrastis), Polygala senega L. (senega) verilebilir (Kaya, 2010).

Ondokuz ve yirminci yiizyili ise kimya ve biyokimya bilimlerindeki
gelismeler neticesinde ilag¢ sanayisinin arttig1 yillar olmustur. Antibiyotik ve birgok
hastaliga yanit veren laboratuvar kaynakl ilaglar kesfedilmis ve olduk¢a popiiler
olmuslardir. Buna ragmen bitki kokenli ilaglarda ilag sanayisinin her zaman énemli
bir bel kemigini olusturmustur. Yapilan bir calismada mevcut ilaglarin 1/4'liniin
bitkisel kokenli oldugu bildirilmistir (Sarisen and Caliskan, 2005). Cok bilinen bitki
kaynakli ilaglardan bazilarini1 agagidaki gibidir (Giannenas et al., 2020);

> aspirin (sogiit kabugundan)


https://paperpile.com/c/DG84CG/c6Ru
https://paperpile.com/c/DG84CG/WPOB
https://tr.wikipedia.org/wiki/El-Kanun_fi%27t-T%C4%B1b
https://paperpile.com/c/DG84CG/c6Ru
https://paperpile.com/c/DG84CG/Juul
https://paperpile.com/c/DG84CG/E4yC
https://paperpile.com/c/DG84CG/E4yC
https://paperpile.com/c/DG84CG/E4yC

> digoksin (ylksik otundan)
> kinin (kinakina kabugundan)

> morfin (afyon hashasindan)

Giliniimiizde ise bitkisel iirlin pazari, 1960'lardan itibaren olduk¢a biliyiimeye
baslamis ve bu hiz son yillarda da devam etmektedir. Ozellikle regeteli ilaglarda
meydana gelebilen ciddi yan etkilerden ve ekonomik sorunlardan kaynakli
diisiinceler ve ayrica doganin yan etkisi olmadigi kanisi bitkisel tedaviyi yeniden
popiiler bir duruma getirmistir. 1974'te, DSO gelismekte olan iilkeleri receteli
ilaglarla karsilanmayan ihtiyaclarini karsilamak icin geleneksel (traditional) bitkisel
ilaglarla desteklemeye tesvik etmistir (Winslow ve Kroll, 1998). Bitkisel iiriin
satiglar1 2012 yilinda yalniz ABD'de yaklasik 5,6 milyar dolara ulagsmis ve giderek
artmaya devam etmektedir (Lindstrom ve ark., 2013).

2.2. Bitkisel Ila¢ Kullamim Nedenleri

2.2.1 Erisilebilirlik ve satin alinabilirlik

Bitkisel ilaglarin kullanim nedenlerine dair yapilan bir arastirmada 6zellikle
Hindistan gibi asir1 niifuslu tilkelerde kirsal niifusun modern tibba erisiminin zor
oldugu ve bu nedenle temel saglik ihtiyaglar1 i¢in bitkisel ilaglarin kullaniminin
olduke¢a fazla oldugu bildirilmistir. Bir baska neden ise bitkisel ilaglarin regeteli
ilaglara gore daha uygun fiyath olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin Afrika
tilkelerinden Zambiya, Tanzanya ve Uganda gibi iilkelerde kisi basina diisen
bitkisel ila¢ doktorlarinin niifusa oran1 1:200-1:400 oraninda iken gelismis batili
tilkelerde ise bu oran 1:20.000 civarinda veya daha azdir (Z. Msomi and B.C.
Simelane, 2019).

2.2.2 Saghkta alternatif bir yaklasim

Gelismis iilkelerde bitkilerin kullanim nedenleri arastirildiginda bitkilerin
geleneksel biyosentetik ilaglardan daha saglikli oldugu algis1 yatmaktadir. Ornegin
Amerika Birlesik Devletleri'nde yapilan bir aragtirmada ciddi bir saglik sorunu olan
Amerikalilarin yaklagik ylizde 25' bitki ve bitkisel iiriinlerden faydalanmakta ve bu
hastalarin yalnizca yiizde 70'1 doktorlarini bu tiir bir kullanim hakkinda haberdar
ettigi gozlemlenmistir (Cupp, 1999).

Yapilan bir aragtirmada bitkisel ilaglara olan ilginin yakin zamanda yeniden

canlanmasi;


https://paperpile.com/c/DG84CG/4und
https://paperpile.com/c/DG84CG/4und
https://paperpile.com/c/DG84CG/jUPs
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> bitkisel iirlinlerin {iretilen iirlinlerden daha {istlin olduguna dair yanlis inang

> geleneksel ilaglardan elde edilen sonuglardan duyulan memnuniyetsizlik ve
geleneksel tedavilerin ve ilaclarin etkisiz oldugu kanitlanmis bazi
hastaliklarin tedavisinde bitkisel ilaclarin etkili olabilecegine dair inang

> bilim ve teknolojinin gelismesiyle bitkisel ilaclarin kalitesi, etkinligi ve
giivenligi hakkindaki gelismeler

> hastalarin, doktorlarinin sorunu gerektigi gibi tanimlamadigina dair
inanglari; bu nedenle bitkisel ilaglarin baska bir segenek oldugu hissi gibi
cesitli faktorlere baglanmistir (Ekor, 2014).

2.3. Ilac Etkilesim Tipleri

Etkilesimin temel konsepti: Iki maddenin (bitkiler, ilaglar, besinler, gidalar) ayn1
anda veya kisa bir siire iginde beraber tiiketilmesi sonucu her iki maddenin tek
basina alindiginda olusabilecek etkilerinin toplamindan daha farkli fizyolojik
etkilerle sonuglanmasi olay1 etkilesim olarak tanimlanmaktadir (Rehman et al.,
2015).

Protein

Sekil 2.1. Regeteli flaglarin etkilesime girdigi bazi maddeler

Bir bagka deyisle, etkilesim bir maddenin baska maddenin aktivitesini
artirdigi, azalttig1 ya da higbirinin kendi basina iiretemedigi yeni bir etki durumudur
(Bushra, Aslam and Khan, 2011). Olusan bu etkilesimlerin bir kismi hastaya faydali
olabilecek olumlu sinerjik etkilesimler iken bir kismi ise ilaglarin farmakokinetik
(viicudun 1ilaca yaptig1 etki ) veya farmakodinamik (ilacin viicuda yaptigi etki)
mekanizmasini etkilemekte ve insan sagligi acisindan 6liime dahi sebep olabilecek
ciddi riskler olusturmaktadir. Sekil 2.1’de en popiiler ilag etkilesimlerinden bazilari
gortlmektedir. Bunlardan bitki ilag etkilesimleri (bkz boliim 2.4) ayr1 baslik altinda
aciklanirken diger etkilesimler asagidaki gibidir;


https://paperpile.com/c/DG84CG/Bh6F
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEfp
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEfp
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEfp
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEfp
https://paperpile.com/c/DG84CG/LBZA
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e Illac-ila¢ Etkilesimi: ilac-ila¢ etkilesimleri bir ilacin birlikte alinan baska
bir ilag tarafindan etkinliginin degismesi olayidir. Bu etkiler istenen veya
istenmeyen etkiler olabilir. Ilag-ilag etkilesimlerinin nedenleri genel olarak
farmakokinetik ve farmakodinamik olmak {izere iki gruba ayrilr.
Farmakokinetik etkilesimler viicudun ilaca yaptig1 etkilerden olusmakta ve
emilim, dagilim, metobolizma ve bosalttm (ADME) olarak
smiflandirilmistir (Takeda et al., 2017). Farmakodinamik etkilesimler ise
ilacin viicuda yaptig1 etkilerden olusmakta ve genel olarak sinerjik, katkisal
(additive) ve antagonistik olarak siniflandirilmislardir (Niu, Straubinger and
Mager, 2019).

e [llac-hastalik etkilesimi: lag-hastalik etkilesimi, bir hastalig1 tedavi etmek
icin kullanilan bir farmakoterapinin bagka bir hastaligin koétiilesmesine
neden oldugu durumlardir. Bu durumlarda ya hasta ilaci kullanmay1
birakmak da ya da ilag dozajlar1 ayarlanarak tedavi devam etmektedir (van
Tongeren et al., 2020).

e Ilac-hedef etkilesimi: Kicik ilac molekiilleri genellikle birden fazla
protein hedefine veya istenmeyen hedef disi hedeflere baglanir. ilag
karisiklig1 (drug promiscuity) olarak adlandirilan bu olay genellikle
istenmeyen veya agiklanamayan ilag reaksiyonlarina yol agarak yan etkilere
neden olmakta ya da ilacin yeniden konumlandirmasi (ilacin bagka bir
hastalik i¢in kullanilmas1) gibi firsatlara yol a¢maktadir. Bu nedenle,
potansiyel ilag-hedef etkilesimlerini belirlemek farmakoloji i¢in 6nemli bir
konu oldugundan son zamanlarda genis bir ilgi gormektedir (Wang et al.,
2013).

e llac-gida etkilesimi: Klinik olarak ilgili gida-ilag etkilesimlerinin gogu,
ilacin biyoyararlaniminda meydana gelen gida kaynakli degisikliklerden
kaynaklanir. Bu nedenle yaygin olarak kullanilan baz1 gida, meyve ve alkol,
tedavinin basarisiz olmasina neden olmaktadir. Bazi gidalarin ilaglar
tizerindeki baglica yan etkileri, yagli, yliksek proteinli ve lifli diyetler
tarafindan emilimdeki degisiklikleri igerir (Bushra, Aslam and Khan, 2011).


https://paperpile.com/c/DG84CG/zp8C
https://paperpile.com/c/DG84CG/zp8C
https://paperpile.com/c/DG84CG/zp8C
https://paperpile.com/c/DG84CG/tENz
https://paperpile.com/c/DG84CG/tENz
https://paperpile.com/c/DG84CG/XqcL
https://paperpile.com/c/DG84CG/XqcL
https://paperpile.com/c/DG84CG/XqcL
https://paperpile.com/c/DG84CG/XqcL
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEt0
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEt0
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEt0
https://paperpile.com/c/DG84CG/PEt0
https://paperpile.com/c/DG84CG/LBZA

12
2.4 Tlac-Bitki Etkilesimi

Bitkilerin ilaglarla es zamanli kullanimi ile bir madde diger maddenin
etkilerini taklit edebilir, artirabilir veya azaltabilir, bu da klinik olarak 6nemli bitki-
ilag etkilesimlerine neden olabilir (Asiimwe et al., 2021). Olumsuz sonuglari en aza
indirmek ve bu etkilesimleri bulabilmek ve bu etkilesimlerin potansiyel
faydalarindan yararlanmak i¢in sistematik bir yaklasim gereklidir ve bu

mekanizmalar1 bilmek gerekir.

2.4.1 Qlac-bitki etkilesim mekanizmasi

Bitki ve bitkisel drilinlerin ilaclarla olan etkilesiminin altinda yatan
mekanizma, ilag-ilag etkilesiminde oldugu gibi farmakokinetik ve farmakodinamik
mekanizmalar ile iliskili oldugu diisiiniilmektedir ancak bilesikler s6z konusu
oldugunda daha karmasik bir mekanizmaya sahiptir. Baslica olasi potansiyel
IBE’leri Gzetlersek (Ong and Pan, 2014):

Gastrointestinal (Sindirim sistemi) emiliminde degisiklik
Plazma proteinlerine baglanma

Tas1yict proteinlere baglanma

Reseptor diizeyinde farmakodinamik etkilesimler
Metabolizmanin inhibisyonu

Metabolizmanin indiiksiyonu

YVYVYVYVYVYY

Aktif renal atilim i¢in rekabet

2.4.1.1 Farmakokinetik ilac-bitki etkilesimleri

Farmakokinetik etkilesimler viicudun ilag ve bitkiye olan etkilerinden
olugmaktadir ve bu etkiler ilag-ilag etkilesimine benzer bir sekilde emilim, dagilim,
metabolizma ve bosaltim ve toksisite (ADMET) olarak smiflandirilmigtir. Genel
olarak en c¢ok rapor edilen BIE’ler farmakokinetik etkilesimlerdir ancak bu
etkilesimleri tahmin etmek de farmakodinamik etkilesimlere gore ¢ok daha zordur.
Farmakokinetik etkilesimlerin altinda yatan mekanizma karaciger CYP (sitokrom
P450) enzim ailesi, ilag tasiyicilar1 (drug transporter), akis proteinleri (efflux
protein) ve P-glikoproteinlerin (P-gp) indiksiiyonu ve inhibisyonudur. Ilaglarin
cogu CYP3A izoformu ile etkilesime girer (Oga et al., 2016). Bitkiler bu yapilari
inhibe ve indiikleyerek bunlarin substratt olan ilaglarin emilim, dagilim,

metabolizma ve atilimlarini degistirmektedirler. Farmakolojik etkiler sunlardir;


https://paperpile.com/c/DG84CG/iW9r
https://paperpile.com/c/DG84CG/XooE
https://paperpile.com/c/DG84CG/XooE
https://paperpile.com/c/DG84CG/XooE
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Emilim (Absorption) Etkilesimi: Bitki ve ila¢ etkilesimlerinin sindirim
(gastrointestinal) sistemi seviyesinde olan etkilesim tipidir. Sindirim sistemi
ortamini etkileyen bir bitki, es zamanli kullanilan bir ilacin emilim diizeyini
degistirir ve bir bitki-ilag etkilesimine neden olur (Borse, Singh and
Nivsarkar, 2019). Ornegin kabizlik tedavisi i¢in kullanilan, Plantago
(karmiyarik otu) bitkisi Warfarin, Karbamazepin ve lithium ilaglarinin
emilimini azaltir ve bir ilag bitki etkilesimi olur (Haddadian, Haddadian and
Zahmatkash, 2014).

Dagilim (Distribution) Etkilesimi: Bu etkilesimler yiiksek plazma protein
baglama (higher plasma protein-binding) 6zelligine sahip ilaglarda, diisiik
dagilim hacmine (volume of distribution) sahip ilaglarda ve dar terapdtik
pencereye (narrow therapeutic window) sahip ilaglarda ortaya ¢ikabilir. Bu
ilaca varfarin 6rnek verilebilir.

Ozellikle warfarin ile etkilesime giren bitkisel ilaclar, ilag etkinligini
artirarak uzun siireli kanamaya veya ilag etkinligini azaltarak kan pihtilagma
riskine neden olurlar ve 6liimciil olabilecek riskler olusmaktadir. Ornegin
St John Wort bitkisi warfarin ilacinin antikoagiilan etkisini azaltirken

Allium sativum (sarimsak) ise kanama riskinin artirir (Hodges and Kam,
2002).

Metabolizma (Metabolism) Etkilesimi: Metabolizma, canli organizmalar
tarafindan ksenobiyotiklerin biyokimyasal olarak modifikasyonudur.
Metabolizma hizi, bir ilacin farmakolojik etkisinin siiresini ve yogunlugunu
belirler. Bitkisel bilesenler, indiiksiyon ve/veya inhibisyon yoluyla
metabolize edici enzimleri degistirebilir. Bununla birlikte, enzim(ler)in
indiiksiyonu, ila¢ plazma diizeylerinin azalmasina (artan ilag metabolizmasi

yoluyla) ve ardindan ilag etkilerinin azalmasina yol agabilir.

Ormegin “Sophora bitkisinin indinavir ile es zamanh kullanimi,
plazma indinavir konsantrasyonlarinda doza bagh bir diisiise neden

olmustur”.

Eliminasyon Etkilesimi: lacin viicuttan atilimu ile ilgili etkilesim tipidir.
Maclar idrar, diski, ter, gdzyasi, vb. kaynaklardan disarrya atilirlar. Bu atilim
stireci P-gp gibi hiicre tasiyici protein/enzimler, OATP gibi yapilardir. Bu


https://paperpile.com/c/DG84CG/1cDx
https://paperpile.com/c/DG84CG/1cDx
https://paperpile.com/c/DG84CG/AGA9
https://paperpile.com/c/DG84CG/AGA9
https://paperpile.com/c/DG84CG/vLiM
https://paperpile.com/c/DG84CG/vLiM
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yapilar bitki ve ilacin birlikte kullanilmasiyla etkilenebilir ve bitki-ilag

etkilesimine neden olunur.

2.4.1.2 Farmakodinamik ilac-bitki etkilesimleri

Farmakodinamik etkilesimler temel olarak enzim ve reseptor diizeyinde meydana
gelen etkilesimlerden olusur. Bu tiir etkilesimler, antagonistik, katki maddesi veya
sinerjistik etkilerle sonuglanabilir. Bu etkilesimlerden bazilar1 olumlu etkiler iken

bazilar1 ciddi olumsuz etkilerdir.

1-Sinerjik ve Katkisal (Additive) Etkilesimler: Bir bitki, bir ilag ile ayn1 etkiyi
iiretebilir ve birlikte es zamanli olarak alindiklarinda ise bu etkiyi daha da
artirabilirler. Bu nedenle bazi sakinlestirici bitkiler ve ilaglar ayn1 amag icin es
zamanli alindiginda ilacin etkilerini daha da artirabilir. Bu etkiler katkisal ve
sinerkik olarak degerlendirilebilir. Katkisal etki bir ilag ve bir bitkinin toplami kadar

etkinin olugsmasi olayidir.
Katkisal (additive) etki: 1+1=2 (2.1)

Sinerjitik etki ise bir ilag ve bitkinin toplamindan daha biiyiik bir etkinin olugmasi
olayidir.

Sinerjik etki: 1+1=3 (2.2)

Ornegin agrimony bitkisi anti-diyabetik ilaglarla birlikte alindiginda ilave kan
sekeri diisliriicii (additive blood-glucose-lowering) etkiler uretilir. Varfarinin
antikoagiilan etkisi ginkgo, sarimsak ve zencefil bitkileri ile artar (Swanston-Flatt
etal., 1990) .

2-Antagonistik etkilesimler: Bir bitki, birlikte uygulanan bir ilacin istenilen

etkisine aykir1 bir etki iiretebilir ve bdylece ilacin etkisini azaltabilir.
Antagonist etki: 1-1=0 (2.3)

Ornegin efedra veya kafein iceren otlar (kola fistig1, guarana, mate, yesil cay),
ek kardiyovaskiiler etkiler tiretmek i¢in birgok bitkisel zayiflama tiriiniinde siklikla
birlikte kullanilir ancak bu kullanim antihipertansif ilaclarin etkilerini antagonize
edebilir (Scott and Elmer, 2002).


https://paperpile.com/c/DG84CG/ep3w
https://paperpile.com/c/DG84CG/ep3w
https://paperpile.com/c/DG84CG/ep3w
https://paperpile.com/c/DG84CG/ep3w
https://paperpile.com/c/DG84CG/n3M2
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3. DOGAL DIiL iSLEMEYE GiRi$ (DDI)

M.O 1500°lii yillarda yasamis olan bir ¢ift¢inin hayat: 2000 y1l sonra yani
M.S 1500 yillarda yasamis olan bir ¢ift¢cinin hayatindan muhtemelen ¢ok farkli
degildir. Ciinkii insanlik tarihi 1800’1 yillara kadar oldukga yavas ilerlemistir.
Ancak 1800'lerde Ingiltere’de sanayi devrimiyle baslayan kesifler, sonraki yillarda
yeni bulgulara yol agarak Homo sapiens'in diinyaya ilk ayak basmasindan bu yana
goriilmemis bir 6l¢ekte buluslara ve icatlara giden yolu belirlemistir. Bu iki yiizyilin
en onemli buluslarindan biri olan buharli makinelerin icadi, sonrasinda petrol ile
calisan yakitli motorlarin icadr ve neticesinde trenlerin ve ugaklarin icadi ile aylar
stiren kitalar aras1 seyahatler bir giinden daha kisa zamana inmistir (Sullivan,1989).
1900’lerin baginda antibiyotigin kesfi ile binlerce yildir tedavi edilemeyen veba gibi
hastaliklar sona ermis, elektrigin kesfi ile radyo, televizyon ve bilgisayarlar gibi
teknolojik devrimler, radikal bir degisime ve giiniimiizde giderek artan bir hizla
devam eden muazzam bir biliylimeye yol a¢gmustir. Sekil 3.1 bu devrimsel

yolculugun tarihsel bir gorselini gostermektedir.

Ingilterenin pamukla Yakitl motor Bilgisayarin icadi Devasa miktarda veri
nismasi ve elektrigin icadi uretimin sayisallasmasi il Veri isleme kapasitesinin
Dokuma tezgahi, Demiryollarinin bilisim teknolojisi artmasi,
Su buhari gibi gelismesi ulasimin ve Lazer teknolojisi sensorlerle ortami
teknik buluslar haberlesmenin internetin icadi algilayabilen ve veri
kolaylasmasi sosyal ag dénemi analizi yapan robotlarin
ucak ve tretimi devralmasi
arabanin icadi sosyal medya dénemi
Ham Madde: Pamuk HamMRdis Fe ol Ham Madde: Slikon Ham Madde: Veri
ve Su buhari

1.Sanayi Devrimi "2 Sanayi Devrimi 3.Sanayi Devrimi 2 Sanayi Devrimi
(1760-1860) 870-1914) (1970-2010) (2011-devam ediyor)

Sekil 3.1. Sanayi devrimi ve veri arasindaki iligki

Son yillarda ise bilisim teknolojilerinde meydana gelen yiiksek teknolojik
gelismeler paralelinde biiyiik miktarda bir verinin artmasina ve bu verileri isleme
kapasitesininin artmasina olanak saglamistir. Ozellikle diinyanin her yerindeki
aragtirmacilar tarafindan muazzam miktarda biyomedikal veri Uretilmektedir.
Ancak biyomedikal verilerin biiyiik bir kismi, yapilandirilmamis diiz metin
seklinde biyomedikal literatiirde (6rnegin ACM, Springer, ScienceDirect, PubMed
ve IEEE Xplore) bulunmaktadir (Zhang et al., 2021). Veri miktarindaki bu

muazzam bliylime hiz1 nedeniyle yapilandirilmamis diiz metin verilerinden anlaml


https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
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bilgiyi ¢ikarabilmek oldukca zahmetli ve zor bir siirectir. Bu verilerden potansiyel
faydalarin elde edilebilmesi i¢in teknolojik gelismelere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Dogal dil isleme (NLP) yontemleri ve araglari, arastirma makaleleri ve klinik notlar
gibi yapilandirilmamis diz metinlerden biyomedikal kavramlarin ¢ikarilmasini
kolaylastirmakta ve bu metinlerden anlamli iliskiler ¢ikarmaktadir (Peng et al.,
2020). Bu boliimde dogal dil isleme ve biyomedikal verilerin yapisini olusturan

kavramlar ele alinmustir.

3.1 Dogal Dil isleme Nedir

Insan dili ya da bir baska deyisle dogal dil, karakter, kelime, ciimle vb. gibi
kurucu bilesenlerin karmasik kombinasyonlarini iceren yapisal bir iletisim
sistemidir (Vajjala et al., 2020). Dogal dil isleme (DDI, NLP) ise genel olarak insan
dilini (dogal dil) bilgisayarlarin ve makinalarin anlayabilmesi, yorumlayabilmesi
ve analiz edebilmesi icin otomatik veya yar1 otomatik olarak islenmesini saglayan
yapay zekanin bir alt dalidir. Biyomedikal alanda ise yapilandirilmamis metinden

anlamli ve gizli bilgiyi ¢ikarma ve analiz etme isidir.

3.2 Yapay Zeka, Makina Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve DDI iliskisi

Yapay zeka (YZ) , makina 6grenmesi (MO), derin 6grenme (DO) ve dogal
dil isleme (DDI) kavramlari birbiri ile siklikla karistirilmaktadir. MO, DO ve DDI
alanlari birbiri ile bir miktar ortiissede birbirlerinden farkli alanlardir. Bu kavramlar

arasindaki iliski Sekil 3.2'de gosterilmektedir. Bu kavramlara kisaca agiklanirsa;

> Yapay zeka (YZ), insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getirebilecek
sistemler olusturmay1 amaglayan bir bilgisayar bilimi dalidir. Temelleri
1950'lerde Dartmouth Koleji'nde diizenlenen bir galistaya dayanan ilk YZ

caligmalar1 mantik, bulussal ve kural tabanl sistemlerden olusmaktaydi.

> Makine 6grenimi (ML), el yapimi kurallar gerektirmeden birgok gorevi
biiyiik miktarda 6rnege dayali olarak dgrenen algoritmalarin gelistirilmesi
ile ilgilenen bir yapay zeka dalidir.

> Derin 6grenme (DO), yapay sinir ag1 mimarilerine dayanan makine
ogreniminin bir alt dalini ifade eder. Derin 6grenmedeki son gelismeler
sayesinde, NLP uygulamalar1 performansta benzeri goriilmemis bir artis
elde etmistir (Lauriola, Lavelli and Aiolli, 2022).


https://paperpile.com/c/DG84CG/nMYU
https://paperpile.com/c/DG84CG/nMYU
https://paperpile.com/c/DG84CG/nMYU
https://paperpile.com/c/DG84CG/nMYU
https://paperpile.com/c/DG84CG/9x9X
https://paperpile.com/c/DG84CG/9x9X
https://paperpile.com/c/DG84CG/9x9X
https://paperpile.com/c/DG84CG/VB8R
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Sekil 3.2. Yapay zeka, makina dgrenmesi, derin 6grenme ve dogal dil isleme arasindaki iligki

> Dogal Dil isleme (DDI) ise yapay zekanm ilk yillarinda oldugu gibi insan
dilini kural tabanli ve bulugsal yontemlere dayanarak yorumlayan ancak son
yillarda bircok gorevi siklikla makina Ogrenmesi ve derin Ogrenme

yontemleri kullanarak gerceklestiren yapay zekanin bir alt dalidir.

3.3 Dogal Dil isleme Gorevleri

Dogal dil isleme gorevleri alt seviyede temel arastirmalar ve iist seviyede
uygulama arastirmalar1 olmak tizere iki ana alt dala ayrilmaktadir (Lauriola, Lavelli
and Aiolli, 2022). Temel arastirmalar dogal dilin bi¢imi ile ilgilenen arastirma

alanidir. Bu alanlardan bazilari;

> Kelime bilimi analizi (morphological analysis): Kelime yapisi ve
aralarindaki sistematik iliski ile ilgilenir.

> SoOzdizimsel analiz(syntactic analysis): Ciimle yapisi ile ilgilenir.

> Anlamsal analiz (semantic analysis): Kelime, deyim ve cumlelerin gergek
anlamlar ile ilgilenir.

> Yorumsal (pragmatics): Dilin farkli kullanimlarin1 inceler.

Uygulama arastirmalar ise Sekil 3.3’de goriildiigli iizere daha {ist seviye
aragtirmalardan olusmaktadir (Lauriola, Lavelli and Aiolli, 2022). Bu alanlar

sunlardir;


https://paperpile.com/c/DG84CG/VB8R
https://paperpile.com/c/DG84CG/VB8R
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/syntactics
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/semantic-analysis
https://paperpile.com/c/DG84CG/VB8R
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> Bilgi Cikarimi: Metinlerden ilgili bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmasini
saglar drnegin, metin i¢inden Kisi, Kurulus, Hastalik terimlerini bulma ve
bu terimler arasi iliskileri ¢ikarmak.

> Makina Ceviri: Metinlerin farkli dillere cevirilmesini saglar. Ornegin
Ingilizceden Tiirkceye veya Ruscaya ceviri yapmak.

> Soru Cevaplama: Sorularin otomatik olarak yanitlanmasini saglar.
Ornegin banka veya firma chatbot’larina soru sormak ve gelen cevaba gore
islem yapmak.

> Metin Smiflandirma: Belgelerin simiflandirilmas: ve kiimelenmesi gibi

uygulamali konularla ilgilenir.

1 E METIN
SINIFLANDIRMA
H A ®

SORU
CEVAPLAMA

BILGI
GETIRIMi

Sekil 3.3. Ust seviye dogal dil isleme uygulamalari

3.4 Verilerin Yapisi

Gunlik hayatta veriler birgok farkli bi¢imde bulunabilir. Bu veriler genel
olarak 3 kategori altinda siralanmistir bunlar Sekil 3.4’te de goriildiigii tizere;

e yapilandirilmig
e yari yapiladirilmis

e yapilandirilmamis

olmak tizere ii¢ boliime ayirabiliriz. Bu veri yapilarinin detayli bir anlatimi bolim
3.4.1, boliim 3.4.2 ve boliim 3.4.2 ‘de verilmistir.
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VERI

YAPILANDIRILMIS YARI YAPILANDIRILMIS  YAPILANDIRILMAMIS
VERi (STRUCTURED)  VERI (SEMi STRUCTURED) VERi (UNSTRUCTURED)

EXCEL XML METIN
ACSESS HTML RESIM
VERITABANI JSON SES
ONCEDEDEN TANIMLI ONCEDEDEN TANIMLI HERHANGI BiR TANIM YOK
ARAMA ISLEMi KOLAY ARAMA ISLEMi KOLAY ARAMA ISLEMI ZOR
ANALIZ ETME KOLAY ANALIZ ETME KOLAY ANALIZ ETME ZOR

Sekil 3.4.Yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriler ve farklart

3.4.1 Yapilandirilmas veriler (Structured data)

Yapilandirilmis veriler belirli bir bicime (formata) uygun sekilde bulunan
verilerdir. Genel olarak satir ve siitunlardan olusan veri tabani bi¢imindedirler. Hem
bilgisayar hem de insanlar i¢in okunmasi kolay ve anlasilabilirlerdir (Monica and
Kumar, 2013). Ozellikle makina 6grenmesi (sinir aglari, karar agaclar1) ve
istatistiksel algoritmalar1 bir arada kullanan veri madenciligi yontemlerinin analizi
i¢in siklikla kullanilan veri tipleridir (Gharehchopogh and Khalifelu, 2011). Clnku
veri madenciligi araglarinin metin veya web icinde anlamli Oriintiiler (paterenler)

bulabilmesi i¢in bu verilerin yapisal olmas1 gerekmektedir. Bu veri tipine;

> Veri tabanlar1 (Acsess vb.)
> Excel tablolar1

ornek olarak verilebilir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/Sg1d
https://paperpile.com/c/DG84CG/Sg1d
https://paperpile.com/c/DG84CG/MMc6
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3.4.2 Yar1 Yapilandirilmas veriler (Semi Structured data)

Yar1 yapilandirilmis veriler, iligskisel veya tablo bi¢cimindeki veri modeli
yapisina uymayan ancak anlamsal 6geleri ayirmak i¢in etiket veya baska isaretler
iceren yapilandirilmig verilerdir (Buneman, 1997). Bilgi aligverisi igin tam metin
belgeleri ve veri tabanlariin artik tek veri bigimi olmadig: diisiincesi ile karsimiza
¢ikan yar1 yapilandirilmis veriler son zamanlarda giderek daha yayginlagsmaktadir
(Monica and Kumar, 2013). Yar1 yapilandirilmis veri modeli, birbiriyle iliskili
ancak farkli 6zelliklere sahip gesitli kaynaklardan gelen bilgilerin (XML ve Doc
vb.) tek bir biitiin halinde birbirine uymasina izin verirler. (Hanig, Schierle and
Trabold, 2010). Bu veri tipine;

XML
RDF
HTML
JSON
JSONL

Y VY VY

ornek olarak verilebilir.

3.4.3 Yapilandirilmamus veriler (Unstructured data)

Yapilandirilmamis veriler 6nceden tanimlanmis belirli bir yapisi olmayan
verilerdir. Tipik olarak bir veri tabaninin pargasi olmayan goriintili, metin, e-posta
ve diger veri tiirlerini igerir (Feldman and Sanger, 2007). Ancak genel olarak metin
agirliklidirlar. Metni genellikle yapilandirilmamis veri olarak adlandirilir. Bununla
birlikte, ger¢ekte, metnin birgok yapisi vardir - ancak ¢ogu agik degildir, bu nedenle
metin i¢indeki bilgileri aramayi veya analiz etmeyi zorlastirir (Grishman, 2015). Bu
tez calismasinin konusu olan bitki ve ila¢ etkilesimleri gibi bilgilerin ¢ogu ise

biyomedikal literatiirde bulunan arastirma makalelerinde mevcuttur.

Yapilandirilmamis veriler, yapilandirilmis verilerle ayni sekilde siralanamaz,
aranamaz, gorsellestirilemez veya analiz edilemezler bu nedenle bilgi paylagsmak
ve deger saglamak icin yeni araclar ve siirecler gereklidir (Hanig, Schierle ve
Trabold, 2010).

Ozellikle biyomedikal alanda PubMed veri kaynagi her yil milyonlarca

makalenin  yaymnlandigit  bir  sisteme  donligmiistir. Bu  milyonlarca


https://paperpile.com/c/DG84CG/mL4x
https://paperpile.com/c/DG84CG/Sg1d
https://paperpile.com/c/DG84CG/ap7N
https://paperpile.com/c/DG84CG/ap7N
https://paperpile.com/c/DG84CG/ImKI
https://paperpile.com/c/DG84CG/q7Bc
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yapilandirilmamis makale i¢inden anlamli bir verinin c¢ikarilabilmesi ve
islenebilmesi i¢in ¢esitli dil isleme teknikleri gereklidir. Bunun i¢in dogal dil isleme
teknikleri kullanilmaktadir.

3.5 Biyomedikal Verilerin Genel Olarak Yapisi

Biyomedikal metinlerin belge yapis1 biraz karmagik bir olaydir. Biyomedikal

metinler dogal islemenin ilgili oldugu iki alan vardir. Bu alanlar asagida verilmistir;

> bilimsel yaymlar
> Kklinik belgeler

Bilimsel yayinlar makale 6zeti ve makale gdvdesinden olusmaktadir. Yapisal
olarak makale govdeleri giris, ara¢ ve yontemler, sonug ve tartisma gibi birgok
boliimden olusmakta ve bu boliimlerde bircok noktalama isareti, matematiksel
denklem, sekil ve tablolar bulunmaktadir. Bu parantez ve noktalama isaretleri
dogal dil isleme uygulamalari i¢in bir takim problemler olusturmaktadir ve
islenmesi zordur (Cohen, Christiansen and Hunter, 2011). Makale ozetleri ise
makale govdelerine gére daha az bilgi igcermekte olmalarina ragmen daha az
noktalama isareti ve daha az ciimle icermekte ve boylece daha anlasilir yapidadirlar.
Bu nedenle bilimsel makaleler iizerine yapilan arastirmalarin ¢ogunlugu makale
govdeleri yerine makale Gzeti ilizerine ¢caligmalardan meydana gelmektedir (Cohen
and Demner-Fushman, 2014).

Cizelge 3.1. Yapilandirilmis ve yapilandirilmamis medikal kayitlarla ilgili bir 6rnek

Veri Bigimi Yapilandirilmis Yapilandirilmams
(Structured) (Unstructured)
| | | 1
Zaman dd/mm/yyyy '‘Bugtin erken saatlerde Bay
24 Eylul 2022 X sirt agris1 yasadr'
Semptom N242300 Sinirsel Agr ...gece boyunca sag kolunda

meydana gelen agri
uykusunu boldi’

Teshis C109923 Tip2 diyabet Hastanin gizli diyabeti
vardir

Recete 0104234 (BNF codeine) Px codeine 60 mg 7 glin

Test 43F1.00 Romatoid faktér ~ Romatoid faktor 42 1U/mL

pozitif olarak pozitif sonug verdi.



https://paperpile.com/c/DG84CG/GqIR
https://paperpile.com/c/DG84CG/4M9f
https://paperpile.com/c/DG84CG/4M9f
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Klinik belgeler ise saglik hizmetleri i¢indeki ana iletisim bigimini temsil eder
ve aslinda yapisal bir bigimdedirler ancak sayisiz farklt bigimlerde
bulunmaktadirlar. Ornegin Cizelge 3.1 incelendiginde medikal kayitlar her ne kadar
yapilandirilmis goriinselerde aslinda yapilandirilmamis birer belgedirler. Bu
yapilandirilmamis verilerin diizenlenmesi ve yapilandirilmis bir bigime getirilmesi,
makina Ogrenmesi algoritmalarinin  bu veriler icinden anlamli bilgiler

cikarilabilmesi ve analiz edilebilmesi i¢in dnemlidir.
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4. BILGI CIKARIMI (INFORMATION EXTRACTION)

Bilgi ¢ikarma yapilandirilmamis metinsel verilerden varlik, iliski, iddia, konu
ve buna benzer faydali bilgileri yapilandirilmis bir sekilde ¢ikarma iglemidir. Bilgi
cikarma sistemleri dogal dil isleme, dil modelleme ve yapilandirilmis ¢ikarim
(structured extraction) tekniklerine dayanmaktadir (Adnan and Akbar, 2019).
Biyomedikal alanda ise bilgi ¢ikariminin (relation extraction) amaci, literatiirde
bulunan yapilandirilmamis biyomedikal metinden ilag, bitki, gen, hastalik, protein
vb. varlik adlarini ve protein-protein etkilesimi (PPI), ilag-ilag etkilesimi (DDI'ler),
kimyasal-protein etkilesimi (CPI) ve bu tez ¢alismasinin konusu olan ilag-bitki
etkilesimi gibi degerli biyomedikal iligkileri gelismis dogal dil isleme (NLP)
teknikleri araciligiyla yiiksek dogruluk ve verimlilikle otomatik olarak yakalamak

ve ¢ikarmaktir.
Bilgi Cikariminin en 6nemli 3 gorevi sunlardir:

> Adlandirilmis Varlik Tanima (Name Entity Recognition)
> Varlik Baglama (Entity Linking)

> [liski Cikarimi (Relation Extraction)

4.1 Adlandirilmis Varhk Tanima (Name Entity Recognition-NER)

Adlandirilmis Varlik Tanima ( AVT, Name Entity Recognition-NER), bir
metinde bulunan varliklar: tanimlamayi ve daha sonra bu varliklar1 Cizelge 4.1°de
yer alan kurulus, konum, zaman kategorisine veya alana 6zgu olarak hastalik, ilag
ve gida kategorisine gore siniflandirmayr amaglamaktadir.

Cizelge 4.1. Bir belge icinde adlandirilmig varlik 6rnekleri

Tip Etiket Ornekler
Kisiler (Person) PER Steve jobs, Aziz Sancar, Cengiz
Aytmatov
Kuruluslar ORG Apple, Amazon, Space X
(Orgamisation)
Konumlar (Location) LOC Kirgizistan, Izmir, Erciyes, Bercelan
Zaman (Date) DATE 15 Mart 1959, 1/04/1965, 26.05.1982



https://paperpile.com/c/DG84CG/3QHp
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Bir AVT modelinin ¢alisma prensibi su seklidedir;

Verilen bir X={x1,x2,x3} giris climlesinde xi, i-inci kelime/token ve N ise
climlenin uzunlugunu temsil etsin. Bu durumda; AVT sisteminin amac1 X'teki her
kelimeyi/tokeni siniflandirmak ve onlara karsilik gelen bir y€ Y etiketine atamaktir;
burada Y 6nceden tanimlanmus etiket tiirlerinin (6rnegin, ILAC, HASTALIK ve
PROTEIN) bir listesidir.

Varliklarin ilk olarak tanimlanmasi (adlandirilmis varlik tespiti) ve daha
sonra bunlarin siniflandirilmasi (anlamsal siniflandirma) AVT nin alt gérevleridir.

Ornegin asagidaki ciimleyi ele alalim;

“Apple CEO’su Tim Cook yeni iiriin tanitimin1 Cupertino’da Flint Merkezinde
gerceklestirdi (Song et al., 2018).”
yukaridaki ciimlede bir AVT sistemi climleyi su sekilde kategorize edecektir.

CEO’su LKool QIR Felgl| yeni iiriin tanitimini
Cupertino’da [Location]jFlint Merkezinde [Organization S E i il o]l

etal., 2018).”
Bu climlede Apple bir kurulus, Tim Cook bir kisi, Cupertino bir lokasyon ve

Flint Merkezi’de bir kurulus olarak kategorize edilmistir.

Adlandirilmis Varlik terimi ilk olarak 1996 yilinda altinct MUC (Message
Understanding Conference) konferansinda “varliklarin benzersiz tanimlayicilarina
(unique identifiers of entities)” atifta bulunmak igin ortaya ¢ikmistir  (Chinchor
and Robinson, 1997). Ozel adlarin otomatik olarak ¢ikarilmasi, makine gevirisi,
bilgi alma, soru yanitlama ve 6zetleme gibi bir¢ok problem i¢in bir¢ok faydali
¢ozlim sunmaktadir. Tim metni siniflandirmak yiiksek depolama gerektiren ve
maliyetli bir siirectir adlandirilmis varliklar tanima sistemleri ile bir belgeyi kolayca
tarayabilir ve bu belge i¢indeki ilgili ana 6geleri etkili bir sekilde siniflandirabilir
(Mansouri, Affendey and Mamat, 2008).

4.1.2 AVT sistemlerine neden ihtiya¢ duyulmakta?

Haber Siteleri: Haber ve yayinevleri giinliik olarak biiyiik miktarda ¢evrim i¢i icerik
iiretir. Bu iceriklerden en iy1 sekilde yararlanmak i¢in bunlar1 dogru bir sekilde
kategorize etmek c¢ok Onemlidir. Adlandirilmis Varlik Tanima, tim haber

makalelerini otomatik olarak tarayabilir ve bunlarda tartisilan baslica kisilerin,


https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/JxnI
https://paperpile.com/c/DG84CG/JxnI
https://paperpile.com/c/DG84CG/VGZE
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kuruluslarin ve yerlerin hangileri oldugunu ortaya ¢ikarabilir. Her makale i¢in ilgili
etiketleri bilmek, makalelerin tanimlanmis hiyerarsilerde otomatik olarak
kategorilere ayrilmasina yardimei olur ve daha iyi igerik kesfi saglar (Ruokolainen
et al., 2020). Bunun disinda bir haberin yalan haber mi yoksa orijinal bir haber olup
olmadigi kanisina karar vermek amaciylada AVT sistemleri kullanilabilir (Al-Ash
and Wibowo, 2018).

Miisteri hizmetleri: Soru cevaplama sistemleri, sorulara somut cevaplar saglayan
sistemlerdir ve AVT teknikleri bu sorulara verilecek cevaplarin segimini
kolaylastirmak igin siklikla kullanilirlar. Ornegin, bir isletmenin diinya genelinde
birkag subesi oldugunu ve bir miisterinin subelerinden biri hakkinda ¢evrim igi
sikayetde bulundugunu varsayalim. Sikayetin ilgili subeye iletilmesi yoneticiler
icin zaman alic1 ve sikici bir siireg olabilir. AVT sistemi, sikayetin icinde belirtilen
yere, lirline ve kisiye gore siniflandirilmasina yardimci olabilir. Ardindan herhangi
bir insan mudahalesine gerek kalmadan sikayet otomatik olarak ilgili subeye ve
ekibe iletilebilir.

Bilimsel yayinlar: Bir ¢evrim i¢i dergi veya yayin sitesinde milyonlarca arastirma
makalesi ve bilimsel makale bulunur. Yalnizca tek bir konu hakkinda ytizlerce hatta
binlerce makale olabilir. Tum bu verileri iyi yapilandirilmis bir sekilde organize
etmek zor olabilir. Belirli bir bilgiyi aramak i¢in gozden gec¢irme veya bir takim
sorgular muhtemelen yetersiz kalabilir. Belgeleri, sahip oldugu ilgili varliklar
bazinda ayirmak, konuyla ilgili ¢ok sayida bilgiyi gozden gegirme zahmetinden
kurtarabilir. Ornegin, Makine Ogrenimi iizerine PubMed de bir sorgu yapildiginda
98.000 adet makale ¢ikmaktadir. Eger bu makaleler lizerindeki varlik etiketleri
cikartilirsa, 0rnegin “ilag-ilag etkilesimleri i¢in evrisimli sinir aglarinin kullanimi”

tizerine tartisilan makaleler hizli bir sekilde bulunabilir.

4.1.3 Biyomedikal alanda AVT (NER) ve karsilastiklar: zorluklar

Varliklar, bir kisi, konum ve kuruluslar gibi genel bir tanim olabilecegi gibi
herhangi bir alana 0©zglide olabilirler. Biyomedikal alanda AVT (NER)
sistemlerinin amact milyonlarca yapilandirilmamis biyomedikal literatiirden
“PROTEIN, DNA, RNA, ENZIM, GEN, HUCRE TiPI, KIMYASALLAR,
HASTALIK, GIDA ve ILAC” gibi biyomedikal varliklar1 6nce tanimlamak ve daha
sonra smiflandirmaktir. Cizelge 4.2.°de biomedikal DDI alaninda yapilan
adlandirimis varlik 6rneklerinin bir gésterimi verilmistir. Biyomedikal alanda AVT


https://paperpile.com/c/DG84CG/P69N
https://paperpile.com/c/DG84CG/P69N
https://paperpile.com/c/DG84CG/P69N
https://paperpile.com/c/DG84CG/P69N
https://paperpile.com/c/DG84CG/NZcZ
https://paperpile.com/c/DG84CG/NZcZ
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sistemleri kisi ve konum gibi genel adlandirmalara gore ¢ikarilmasi zor gorevlerdir.

Bu zorluklarin baslica nedenlerini asagida siralanmustir ;

1. Mevcut arastirma sayilarinin gittikge artmasi ve bu nedenle yeni teknik
terimlerinde sayisinin artmasi. Dolayisiyla tim yeni kelimeler icin bir
sozliik olusturulmasi zor bir gérevdir (Song et al., 2018).

2. Aym kelimeler veya ifadeler, baglamlar1 a¢isindan farkli adlandirilmis
varliklar olarak siiflandirilabilir (Song et al., 2018).

3. Biyomedikal varlik uzunluklari olduk¢a uzun olabilir ve aralarinda siklikla
kisa ¢izgi gibi kontrol karakterleri igerebilir (6rnegin, “12-0-
tetradekanoilforbol 13-asetat”) (Song et al., 2018).

4. Bir varhik farkli arastirma makalelerinde farkli adlandirilmis olabilir.
Omegin e.g., “Lymphocytic Leukemia” ifadesi bir baska makalede
“Lymphoblastic Leukemia” olarak ifade edilmistir (Perera, Dehmer and
Emmert-Streib, 2020).

5. Dordiinciisii, kisaltma ifadeleri biyomedikal alanda siklikla kullanilir ve
anlam belirsizligi yasanilir. Ornegin, “TCF” ifadesi “T cell factor (T hiicre
faktorii)” veya “Tissue Culture Fluid (Doku Kiiltiirii Sivisi)” anlamina
gelebilir (Wang et al., 2008).

6. Bazi adlandirmalar i¢ ice gegmis sekildedir. Ornegin “91 and 84 kDa
proteins” ifadesi “91 kDa protein”ve “84 kDa protein” olarak da ifade
edilebilir (Perera, Dehmer and Emmert-Streib, 2020).

7. Son olarak, biyomedikal terimlerde normal terimler veya fonksiyonel
terimler siklikla birlestirilir, bu nedenle biyomedikal terimler ¢ok uzun
olabilir. Ornegin, "HTLV-l-infected" ve "HTLV-I-transformed",
kelimeleri "I", “infected” ve "transformed" gibi normal terimlerin

birlesmesiyle olusmustur. Bu tarz ciimleleri adlandirmak zordur.


https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/zfzW
https://paperpile.com/c/DG84CG/jb9W
https://paperpile.com/c/DG84CG/jb9W
https://paperpile.com/c/DG84CG/t6HV
https://paperpile.com/c/DG84CG/t6HV
https://paperpile.com/c/DG84CG/t6HV
https://paperpile.com/c/DG84CG/jb9W

27

Cizelge 4.2. Biomedikal Dogal Dil Isleme alaninda adlandirilmis varlik 6rnekleri (Cohen and
Demner-Fushman, 2014).

Biyomedikal Varlik (Simif) Ornekler

Hicre Tipi (Cell Type) | Natural Killer cell, NK cell |
| Kimyasal (Chemicals) | Citric acid, 1,2-diiodepentane |
| Hastalik (Disorder) | Amyotrophic lateral sclorosis |
| Ilag (Drug) | Cyclosporin A, warfarin |
| Gida (Food) | empty passion fruit juice, Colby-Jack |

cheese

| Gene/Protein | HSP60, protein kinase C |

| |
Mutasyonlar (Mutations) C10T, Ala64=Gly

| | 1
Maligniteler (Malignancies)  Carcinoma, breast neoplasm

4.2 iliski Cikarim (Relationship Extraction)

Iliski ¢ikariminin (relationship extraction) amaci bir ciimle veya bir belge
icinde gegen kisi, kurulus ve lokasyon veya biyomedikal gibi 6zel bir alan igindeki
ctimle ve paragraflardan protein, ilag ve hastalik gibi aday varlik ¢iftleri (candidate
entity pair) arasinda anlamsal bir iliskisinin olup olmadigini belirlemektir. Ornegin
Sekil 4.1°de yer alan ciimleler incelenirse ;

“Elhan 2016  yilmda  Izmir  sehrinde  dogdu.”  ciimlesinde
(Elhan,Izmir)poGum_veri iliskisi vardir. Bu climlede bir kisi olan Elhan varhig ve
bir lokasyon olan Izmir varlig1 arasinda Dogum yeri iliskisi bulunmaktadir.

“Ayana ingilizce dersini Amerikan Dil okulunda veriyor.” ciimlesinde ise
(Ayana, Amerikan Dil Okulu)cavLisiyor iliskisi vardir. Bu ciimlede bir kisi olan
Ayana varligi ve bir kurum olan Amerikan Dil Okulu varligi arasinda Cahsiyor

iliskisi bulunmaktadir.

“Mustafa’nin karis1 Giilsendir.” cimlesinde ise (Mustafa, Giilsen )gs iligkisi
vardir. Bu climlede bir kisi olan Mustafa varligi ve bir bagka kisi olan Giilsen

varlig1 arasinda es iliskisi bulunmaktadir.
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“APPLE sirketinin kurucusu Steve Jobs’tur.” cimlesinde ise (APPLE, Steve

Jobs )kurucu iliskisi vardir. Bu climlede ise bir sirket olan APPLE varligi ve Steve
Jobs varlig1 arasinda kurucu iliskisi bulunmaktadir.

[ cusmn | || o |

M PR i
ehrlndel|dogdu|= -
Kigi e e o

s Tom—— ===
; ingilizce | ; dersini | I veriyor | .|
lL———-I I—————II__I

-I [
1l
APPLE i sirketinin 1 1 kurucusu : Steve Jobsdur

1
I -
o e e e e | | I —— I |
KURULUS KIS

Sekil 4.1. iliski ¢cikarimi (Relationship extraction) hakkinda genel bir 6rnek

Bir ciimle i¢inde gecen iki varlik arasindaki iliski su sekilde formiilize
edilebilir.

(v1,v2,8)—r (4.1)

Burada “vi” ve “vo” simgeleri “s” clmlesinde bulunan varliklar1 ifade
etmekte ve “r” ise olasi bir iligkinin tUrind ifade etmektedir. Bir cimledeki her



29

varlik ¢ifti arasinda bir iligski olmayabilir bu nedenle (v1, vz, s) iliskisi aday iliski

olarak tanimlanir. Olas1 r degerleri kiimesi ile en az ii¢ gérev olabilir.

1-Yalnizca Tespit: Her bir iliski aday1 igin gergek bir iligkinin olup olmadigini
tahmin etme gorevidir. Bu gorev ikili bir siniflandirma gibi diisiiniilebilir.
S=wi,W2,...V1...Wj...V2,...Wn+1 climlesi verildiginde “vi* ve “vz» varliklar1 ifade

ederse bu durumda f(.) fonksiyonu su sekilde formiiliize edilir.

+1, eger vl ve v2,"r" etiketi ile iliskili ise

—1, aksidurum (4-2)

fr1() =

Bu formilde bulunan T(s), “s” ctimlesinden ¢ikarilan &znitelikleri ifade eder.
Bir r etiketi, +1 (iki varlik birbiriyle iligkilidir) veya -1 (iki varlik birbiriyle iligkili

degil) degerini alir. Ornegin asagidaki ciimle incelenirse;
"Ginkgo biloba'nin aspirin ile kullanimina bagli olas1 kanama riskleri vardir"

Bu cumlede Ginkgo biloba bitkisi ve aspirin ilaci arasinda bir iligski oldugu
goriilmektedir. Burada v1 = “Bitki” ve v2 = “Ila¢” varliklarini ifade eder.

(Ginkgo bilobagitiy, aspirin (ig) Jrositive = (V1, V2)posITIVE (4.3)

Bu durumda bu ciimlede iliski ¢ikariminin amaci vi ve Vo varliklar1 arasinda

POZITIF bir iliskinin olup olmadigmi tanimlamak olabilir.

2-Sadece simiflandirma: Her bir iliski aday1 i¢in N adet siniflandirmanin oldugu
iligki tipidir. Siniflandiricinin performansint yalnizca N iligki tUrleri Gzerinde
dikkate alinir.

3- Tespit ve simiflandirma birlesimi: Her bir iligki aday: i¢in N iligski kategori
sayisin1 gostersin. Bu kategoriye ek olarak iki varlik arasinda herhangi bir iliskinin
olmadigi -1 (negatif) iligski kategorisi eklenirse bu durumda bu simiflandirma N+1
adet siniflandirma olarak gergeklestirilir.
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4.3 Adlandirilmis Varhk Tanima ve Iliski Cikarim Sistemlerinin Makina
Ogrenmesi Modelleri ile Tahmini Icin Gerekli Etiketli Veri Kimesi
Olusturma Siiregleri

Denetimli 6grenme yontemleri i¢in egitim verisi olusturmak bir¢ok farkli
bilesenin bir araya gelmesiyle olusur. Olusturulacak olan etiketli veriler i¢in gerekli
olan yapilar sunlardir (Campos, Matos and Oliveira, 2012).

1-Derlem (Korpus): Bir derlem genel olarak herhangi bir alana 6zgu verilerin bir
arada oldugu ve bu alana 6zgii terim veya iligkilerin etiketli veya etiketlenmemis
oldugu veri kiimeleridir. Ornegin proteinler ile ilgili bir AVT sistemi yapilacaksa
ilk olarak biyomedikal literatirden proteinler ile ilgili metin belgeleri bir araya
getirilir bu etiketlenmemis bir derlemdir. Eger bu derlemde bulunan protein
varliklar1 ve aralarindaki iliskiler alan uzmani veya kitle kaynak yontemleri
kullanilarak etiketlenmis ise 0 zaman bu etiketli ya da altin standart derlem olarak

adlandirilir.

2-Alan Uzmam Kiirator: Bir derlem hazirlamak igin alan uzmani kisilere ihtiyag
duyulmaktadir. Ornegin biyomedikal alanda uzman kiiratdrler bilimsel metinlerden
ilag, hastalik, protein gibi varliklar1 ve bu varliklar aralarindaki iligkileri ¢ikartan

doktor, profesor, arastirmaci veya laborant gibi kisilerden olusmaktadir.

3-Kitle kaynak kullanimi (crowdsourcing): Kitle kaynak kullanimi
(Crowdsourcing ), 6zellikle internet iizerinden uzman ve uzman olmayan kisilerden
hizmet, bilgi ve fikir alma siireci olarak tanimlanir. Kitle kaynakli olabilecek
gorevler genel olarak insan uzmanligi gerektiren bilimsel sorunlari igermektedir.
Kitle kaynakli problemler genel olarak “mikro gorevler” veya “mega gorevler”
olarak smiflandirilir (Khare et al., 2016).

Mikro gorevler, genellikle zamandan tasarruf etmek ve toplu bir ¢6zim
olusturmak igin ¢ok sayida insanin paralel olarak katkida bulundugu kuguk
gorevlerdir; Bu gorevler:

e Kelime anlam belirsizligini giderme gorevleri
e Bilimsel metinlerden hastalik, ilaglar, genler vb. gibi varliklar1 adlandirilmis
varlik tanima (AVT) sistemleri igin etiketleme gorevleridir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/U6qW
https://paperpile.com/c/DG84CG/CcRV
https://paperpile.com/c/DG84CG/CcRV
https://paperpile.com/c/DG84CG/CcRV
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Mega gorevler ise daha biiyiik karmasik problemlerin  ¢6zimine
dayanmaktadir. Ornegin protein katlama oyunu olan foldfit (Miller, Vandome and
McBrewster, 2010) buna 6rnek verilebilir.

Kitle kaynak kullanimi i¢in en popiiler platform istenilen goreve gore belirli
bir ticret karsilig1 hizmet veren Amazon Mechanical Turk (MTurk) (Mechler, 2017)
platformudur. Ismini 1769 yilinda yapilmis olan (bkz. Sekil 4.2) bir masa ve bir
Osmanli figiirlinden olusan satran¢ otomatindan alir. Mekanik Tiirk’iin igine
kimsenin goremeyecegi bir sekilde gizlice saklanmis olduk¢a yetenekli usta bir
satrang uzmani durmaktadir. Bu uzman karsisindakileri hayrete diisiirecek derecede
zeki ve etkileyici bir satran¢ oynayarak Napoleon Bonaparte ve Benjamin Franklin
gibi devlet adamlarinin da aralarinda bulundugu bir¢ok rakibi yenerek Avrupa ve
Amerika’da oldukea {in yapmustir (Barthelmeh, 2011); (Fiske, 1859). Bu aletten
esinlenen Amazon MTurk’de arkasindaki insan zekésini gizleyerek benzer bir akilli
sistem olusturmaya ¢alisan bir platformdur.

W

|

A
y

| [% o

Sekil 4.2. Mekanik Turk'tn rakibiyle oynarken operatoriin igeride nasil oturdugunu diigiindiigiinii
gosteren bir kesiti. (Wikipedia contributors, 2022)

4-Etiketleme Araci: Basarili bir dogal dil isleme modeli elde etmek icin metin
icerisindeki varliklarin ve iligkilerin iyi belirlenmesi gerekmekte ve ¢ok iyi basarili
bir etiketleme aracina ihtiyag duyulmaktadir. Bunun igin ¢esitli gérevler igin
etiketleme araglar1 mevcuttur. Etiketleme islemi igin Brat (2022), Docano (2022),
DataTurks (2022) ve son olarak aktif 6grenme destegi vererek etiketleme igleminin
siresini azaltan Prodigy (Prodi.gy annotation tool,2022) araglari kullanilabilir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/Vxxe
https://paperpile.com/c/DG84CG/Vxxe
https://paperpile.com/c/DG84CG/5Qlv
https://paperpile.com/c/DG84CG/wfSx
https://paperpile.com/c/DG84CG/Qd4r
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4-Kiiratorler aras1 uyum (Inter Annotator Agreement) : Herhangi bir
etiketleme gorevi ile ilgili en biiyiik problem tutarliliktir. Tutarlilik iki veya daha
fazla adayin etiketleme gorevinde etiketledikleri varlik veya iligkilerin uyusma
orani ile ilgilenir. Uzmanlarin etiketledigi birbirinden ne kadar farkli oldugunu
6lcmek veri kalitesi bakimindan gerekli bir olaydir. Bu baglamda kiiratorler (alan
uzmani, kitlek kaynak kullanim1) arasindaki uyusmazligi hesaplamak i¢in kategorik
verilerde yaygin olarak Cohen Kappa istatistik 6l¢tisii kullanilmaktadir. Cohen

cappa asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

k=(po—Pe)/(1—pe) (4.4)

Burada “po”, 6rnege atanan etiketin gozlemlenen uyusma oranini ifade
ederken “pe“ise her iki kiiratoriin rastgele etiketler atadiginda beklenen uyusmadir.
Bu denklemde “pe”, sinif etiketleri igin kiirator basina deneysel 6n olasiliklar

kullanilarak tahmin edilir.

Cizelge 4.3. Cohen kappa katsayisimin yorumlanmast

Cohen's Kappa istatistigi(x) Uyusma orani
<0.0 Zay1f uyusma
0.00-0.20 Onemsiz uyusma
0.20-0.40 Orta derece uyusma
0.41-0.60 Normal derece uyusma
0.61-0.80 Onemli derece uyusma
0.81-1.00 Miikemmel uyusma

Cohen Kappa degerini hesaplamak i¢in Kohen cappa Python Scikit-learn (2022)
kiitiphanesi kullanilmigtir. Cizelge 4.3'e gore Landis ve Koch (1977), 0.81'den
biliyilk bir x degerinin neredeyse miikemmel bir uyusmaya isaret ettigini
belirtmektedir.

5-Altin Standart Derlem: Alan uzmani veya kitle kaynak kiiratorleri tarafindan
belirli rehberlere ve belirli kurallara gore herhangi bir alana 6zgii kritik Gneme sahip
terimlerin ve aralarindaki iligkilerin manuel olarak etiketlendigi verilerdir
(Campos, Matos and Oliveira, 2012). Altin standart, belirli bir durumda mevcut
olan en 1yi Olgtttlir. Altin standart bir ¢alisma, kapsamli bir sekilde test edilmis ve
bu alanda giivenilir bir yonteme atifta da bulunabilirler (Xintong et al., 2014).


https://paperpile.com/c/DG84CG/U6qW
https://paperpile.com/c/DG84CG/hE1C
https://paperpile.com/c/DG84CG/hE1C
https://paperpile.com/c/DG84CG/hE1C

33

5. ONCEKIi CALISMALAR

Bu bolimde adlandirlmis varlik tanima ve iliski ¢ikarimi igin yapilan
calismalar 3 asama olarak ele alinmustir. ilk asama adlandirilmis varlik tanima
Uzerine yapilan ¢alismalar, ikinci asama iligki ¢ikarimi {izerine yapilan ¢aligmalar

ve son asama ise bitki-ilag etkilesimi lizerine yapilan ¢alismalardan olusmaktadir.

5.1 Adlandirilmis Varhk Tanimlama Sistemleri I¢cin I1k Yontemler

Adlandirilmig varlik tamima igin ilk yaklasimlar sozliik tabanli ve Kural
tabanli yaklasimlardir (Goyal, Gupta and Kumar, 2018). Bu yaklasimlar detayli

olarak asagidaki boliimlerde ele alinmistir.

5.1.1 Sozliik tabanh yontemler

Bu yaklasim ¢ok sayida 6rnek igeren dnceden tanimlanmais bir sozliik veya
terminoloji kaynagma baglidir ve verilen bir metin ifadesini bu daha oOnce
tanimlanmis sozliikte bulunan kelimelerle eslestirmeye calisir. Bir baska deyisle bir
s0zlik ile metnin bir kismi arasinda birebir eslesme olup olmamasi ile ilgilenir
(Quimbaya et al., 2016). Ornegin asagidaki yap: incelenirse;

G={‘diabet’, hipertansiyon’,”COPD”’,’ grip’}

DocX="Suzan 67 yasinda bir diyabet hastas1 ve CODP ve hipertansiyon
sikayetleri vardir. Suzan hanim 20 giin 6nce hastaneye gribal enfeksiyondan

kaynakli zatiire nedeniyle...”

Burada “G “ hastalik teshis terminolojisine ait bir s6zliik olsun ve “DocX*
ise bir derlemde bulunan bir belge oldugunu varsayalim. Bu ciimlede sozliik tabanli
bir adlandirilmis varlik sistemi galistirilirsa DocX ciimlesindeki varliklar su sekilde
etiketlenir:

DocXAnnot = “Suzan 67 yasinda bir hastas1 ve (®@]B]y ve
sikayetleri vardir. Suzan hanim 20 giin 6nce hastaneye gribal
enfeksiyondan kaynakli zatiire nedeniyle...”

Yukaridaki ciimle incelendiginde G hastalik teshis terminoloji s6zliigi DocX
begesinde yer alan diyabet, CODP ve hipertansiyon kelimeleri ile esleserek bu
kelimeleri etiketlemistir. Ancak “grip” hastaligi “gribal enfeksiyon” seklinde


https://paperpile.com/c/DG84CG/SDiI
https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
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yazildigindan “G* sozIigi bu kelimeyi algilayamamis ve bu nedenle herhangi bir
eslesme olmamustir (Quimbaya et al., 2016).

Bunun disinda biyomedikal literatiirde bulunan varliklar icin bir s6zlik
tabanli AVT modeli olusturulacak olunursa dort adet sozliik tabanli ozellige
odaklanilir. Bu 6zellikler asagida detayli bir sekilde agiklanmistir (Alshaikhdeeb
and Ahmad, 2016):

Degistirici (Modifier): Genel olarak biyomedikal varliklar tarafindan takip edilen
kelime grubundan olusur. Bir baska deyisle, biyomedikal varliklardan Once
meydana gelen anahtar kelimeleri icerir.

Onemsiz (Trivial): Bu ozellik, biyomedikal varliklar icin kullanilabilecek
alternatif adlar veya esanlamlilar ile iliskilidir. Ornegin kimyasal bilesiklerde

"etanol" yerine "ethyl" gibi 6nemsiz adlandirmalarin kullanilmasi.

Aile (Family): Biyomedikal varliklarin ailesidir. Ornegin “Etanol” varhiginin ailesi

“Alkol’diir’. Bu 6zellik, biyomedikal varliklar arasindaki 'kismi' iligkileri gosterir.

Kisaltma (Abbrevation): Biyomedikal varliklarm kisaltmalarini igerir. Ornegin
Kalsiyum igin "cl" bir kisaltmadir.

Sum (molekiler formal): Bazi biyomedikal varliklar iki biyomedikal varligin
birlesiminden olusur Ornegin “carbonhydrat” varligi "carbon" ve "hydrat"

varliklarinin birlesmesiyle meydana gelir.

Cizelge 5.1. Biyomedikal varliklarin hangi sozliiklere ait olduklarini gésteren bir 6rnek

Token Degistirici | Onemsiz | Aile Kisaltma | Sum
iron (iii) 0 1 0 0 0
complexes |1 0 0 0 0
acids 0 0 1 0 0
NPS 0 0 0 1 0
CH3CN 0 0 0 0 1



https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
https://paperpile.com/c/DG84CG/3Hrs
https://paperpile.com/c/DG84CG/itYO
https://paperpile.com/c/DG84CG/itYO
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Cizelge 5.1 incelenirse “iron (iii) (demir)” varlig1 “oxide (oksit)” i¢in dGnemsiz
bir varlik olarak kabul edilir. Bu nedenle Onemsiz sitununa 1 atanmstir. Ote
yandan ikinci 6rnekte yer alan “complexes (kompleksler)” genellikle biyomedikal
varliklardan sonra “iron(iii) complexes (demir (iii) kompleksleri)” olarak meydana
geldigi icin Degistirici siitununa 1 atanmustir. Ugiincii 6rnek olan “acids (asitler)”,
asitler ailesinin bir alt kimyasal 6rnegini i¢erdigi i¢in Aile slitununa 1 atanmustir.
Dordiincii 6rnek yer alan “NPS” ise, 'New Psychoactive Substances'n” ilacinin
kisaltmas1 oldugu i¢in Kisaltma sttununa 1 atanmistir. Son olarak Methene (CH3)
ve Siyaniir (CN) varliklarinin kombinasyonu olan Asetonitrilinin kimyasal bilesigi
'CH3CN' olarak ifade etmistir ve bu nedenle Sum sutununa 1 atanmustur.

Bu yontemin sinirlamalar1 sunlardir (Song, Yu and Han, 2015);

e AVT modelinin basaris1 sozlik ile dogru orantilidir. Sozlik ne kadar
basaril1 ise model ancak o kadar basarilidir.

e Biyomedikal literatiir caligmalarinin sayisi gittikce artmakta ve buna paralel
olarak da yeni terimlerde ortaya ¢ikmaktadir ve sozluklerin yeni terimleri
yakalamasi i¢in siirekli glincellenmeleri gerekmaktedir.

e Bir kisaltma bagka bir varligin kisaltmas1 olabilir. Bu sorun ancak
kisaltmalarin sozliikten atilmasiyla ¢oziilebilir.

e Sozliik tabanl yaklasimlar tarafindan kullanilan tam eslestirme teknikleri,
farkl1 sekilde adlandirilmis terimleri farkli terimler olarak ele alir. Ornegin
"DC2-dopamin reseptorii" bir gen adidir ve bu ifade "dopamin DC2
reseptOrii” gibi farkli yazim varyantina sahiptir. Eger bu iki adlandirma
sOzlikte yoksa ya bulunamayacak terimleri farkli terimler olarak ele alir.

5.1.2 Kural tabanh yontemler

Bu sistemler dil uzmanlarindan elde edilen el yapimi kurallara baglhdir.
Oriintii tabanli ve baglam tabanli kurallar olarak ikiye ayrilirlar . Ayrica kaliplara
dayali kurallarin yani sira bulussal yontemleri (6rnegin, fiilden 6nce bir edat
gelemez) ve bilgi tabanilarini da kullanabilir (Goyal, Gupta and Kumar, 2018). Dil
bilimini kullandiklar1 i¢in verimli olduklar1 kabul edilirler (Shaalan, 2010). Bunun

disinda yeterli dogrulugu elde etmek icin alana 6zgii 6zellikler kullanirlar.

Kural tabanli yontemlere 6rnek olarak soyle bir climlemiz olsun;


https://paperpile.com/c/DG84CG/mz3A
https://paperpile.com/c/DG84CG/SDiI
https://paperpile.com/c/DG84CG/lr1m
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“Prof. Dr. Mustafa ve Doc Dr. Giilsen yazdiklar1 dogal dil islemenin bir alt

dal1 olan bilgi ¢ikarimi tizerine bir ders verdi.” ve soyle bir kural yazarsak:

Basinda herhangi bir unvan bulunan bir isimden sonra gelen isimler 6zel
isimdir (Budi and Bressan, 2003);

<Prof. Dr., Capitalized_word(X)> => person_named(X)
<Doc. Dr., Capitalized_word(X)> => person_named(X)

Bu durumda yukaridaki asagidaki sekilde etiketkenir.

“Prof. Dr. Mustafa ve Doc. Dr. Giilsen [[g=z8I0)\]| yazdiklari
dogal dil islemenin bir alt dali olan bilgi ¢ikarimi tizerine bir ders verdi”.

Bu cimlede yazilan kural neticesinde cumlede gecen Prof. Dr. ve Doc Dr.
kelimelerinden sonraki kelimeler kisi olan PERSON etiketi ile etiketlenmis oldugu
gorilmektedir. Kural tabanli yaklasimlara biyomedikal alanda bir 6rnek verilirse;

Ornegin, "Metanol veya N-metilformamid gibi polar organik c¢oziciiler

lipazlari etkisiz hale getirir" climlesini incelersek.

Bu climede gecen kimyasal terimleri (bliyiik harfler, sayilar ve 6zel semboller
gibi yiizey ozelliklere sahip olanlar) yakalamak i¢in bir takim kimyasal kok formlari
tanimlanabilir. Ornegin icinde met ve metil gegen kelimeler kimyasal varliklardir

denildiginde bu durumda yukaridaki ciimlede gegen;

ve NEUETIIgneElllel varliklart "metil" ve "met" kimyasal kok

formlarmi1 igerdikleri i¢in kimyasal temel terimler olarak tanimlanir
(Narayanaswamy, Ravikumar and Vijay-Shanker, 2002).

Cizelge 5.2. Kural tabanl yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 (Chiticariu, Li and Reiss,
2013;Goyal, Gupta and Kumar, 2018)

Avantaj Dezavantaj
I Bildirimsel (Declerative) I Sezgisel I
Bulussaldir (Heuristic) Sikict
Alan bilgisini birlestirmek kolay Alana 6zgudiir ve tasinabilir degil

Hata nedenini 6grenmek ve diizeltmek kolay Maliyetlidir



https://paperpile.com/c/DG84CG/ad3E
https://paperpile.com/c/DG84CG/CeAn
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Bu y6ntemin sinirlamalar1 Cizelge 5.2de verildigi gibi sunlardir (Chiticariu
et al., 2013; Goyal, Gupta and Kumar, 2018);
e Bu sistemler hem zaman alict hem de olduk¢a maliyetlidirler.
e Alana 0zgii olmalar1 ve bu nedenle taginabilir olmamalaridir.
e Bu sistemlerin gelisimi i¢in programlama becerisi ve dil bilgisi agisindan
alan uzmani gereklidir.

e Bunun yani sira, kural tabanli sistemler etki alanlar1 arasinda aktarilamaz.

5.2 AVT (NER) Sistemleri I¢cin Ogrenme Tabanh Yéntemler

Makine 6grenimi, veriler hakkinda en fazla verimli karar1 veren karmasik
kaliplar1 veya dizi etiketleme algoritmalarini otomatik olarak 6grenme bilimi olarak
ifade edilir. Bu yontem 6grenme temelli yaklasimlar olarak da ifade edilebilir. Bu
yaklagimlar denetimli 6grenme, yar1 denetimli 6grenme (aktif 6grenme ve zayif
Ogrenme dahil) ve denetimsiz 6greme olarak kategorize edilebilir. Bu yaklasimlar

asagida farkli boliimler olarak detayli bir bigimde ac¢iklanmustir.

5.2.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning) tabanh yontemler

Denetimli 6grenme temelli yaklasimlar, alan uzmanlar1 (domain expert)
veya kitle kaynak (crowdsourcing) platformlar1 tarafindan etiketlenmis egitim
verilerini kullanarak bir belgeye agiklama (etiketleme) ekleyen yaklagimlardir.
Geleneksel denetimli 6grenme teknikleri, x girdilerinden y ¢iktilarina eslesen bir

islev saglar:

y="F(x) (5.1)

Denetimli 6grenme tabali yontemler egitim (train) ve tahmini etiketleme
(annotation) olmak {izere iki adimdan meydana gelirler (Campos, Matos and
Oliveira, 2012).

Egitim verileri, denetimli 6grenme algoritmalar1 i¢in 6n kosuldur. Makina
ogrenmesi (ML) modeli, alan uzmanlar1 veya kitle kaynak platformu araciligiyla
etiketlenmis altin standart veri kiimesini bir makina 6grenme algoritmasi kullanarak
egitir. Bu adim, modelin karmasikligina ve mevcut hesaplama kaynaklarina bagh
olarak biraz zaman alabilir. Daha sonra egitilen bu model kullanilarak herhangi ham
bir veriye tahmini olarak varlik adlar1 saglayarak otomatik olarak etiketleme yapar.


https://paperpile.com/c/DG84CG/FSUk
https://paperpile.com/c/DG84CG/FSUk
https://paperpile.com/c/DG84CG/SDiI
https://paperpile.com/c/DG84CG/U6qW
https://paperpile.com/c/DG84CG/U6qW
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Denetimli 6grenme i¢in AVT sistemlerinde Kosullu Rastgele Alanlar
(CRF'ler) (Lafferty, McCallum and Pereira, 2001), Gizli Markov Modelleri
(HMM'ler) (Baum and Petrie, 1966) ve Maksimum Entropi Markov Modelleri
(MEMM'ler) (McCallum, Freitag and Pereira, 2000) olmak iizere farkli denetimli
modelleri kullanilmistir. CRF'ler, diger yontemlere gore cesitli avantajlar
sunduklari i¢in son yillarda aktif olarak kullanilmaktadir. En popdler denetimli

O0grenme algoritmalari sunlardir;

SVM (Destek Vektor Makinesi): Smiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan dogrusal bir modeldir. Dogrusal ve dogrusal olmayan sorunlari ¢ozebilir
ve bir¢ok pratik sorun i¢in 1yi ¢alisir. SVM algoritmasi, verileri siniflara ayiran bir
cizgi veya hiper diizlem olusturur. SVM'lerin yaptigi, iki smifin verileri arasinda
bir ayirma cizgisi (veya hiper diizlem) bulmaktir. Verileri girdi olarak alir ve
miimkiinse bu siniflari ayiran bir satir ¢iktis1 veren bir algoritmadir ( Cherkassky,
1997; Islam et al., 2017).

KNN (K-En Yakin Komsu):, En basit tembel makine 6grenme algoritmalarindan
biridir. Algoritmanin amaci, belgeleri makine 6grenimi tarafindan olusturulan bir
ornek grubun oOnceden tanimlanmis smiflarindan birine smiflandirmaktir.
Algoritma, smiflandirma yapmak i¢in egitim verilerinin kullanilmasini
gerektirmez, egitim verileri test asamasinda kullanilabilir. KNN, karsilikli Oklid
mesafesi hakkinda ornek gruplarindan en benzer belgeleri bulmaya dayanir
(Trstenjak et al., 2014).

Rastgele Orman (Random Forest): 2001 yilinda L. Breiman tarafindan 6nerilen
rastgele orman algoritmasi, genel amagli bir siniflandirma ve regresyon yontemi
olarak son derece basarili olmustur. Birka¢ rastgele karar agacini birlestiren ve
tahminlerini ortalama alarak toplayan yaklasim, degisken sayisinin gozlem
sayisindan ¢ok daha fazla oldugu ortamlarda miikemmel performans gostermistir
(Biau and Scornet, 2016).


https://paperpile.com/c/DG84CG/Pd5s
https://paperpile.com/c/DG84CG/rsyX
https://paperpile.com/c/DG84CG/w03E
https://paperpile.com/c/DG84CG/Z6uX
https://paperpile.com/c/DG84CG/Z6uX
https://paperpile.com/c/DG84CG/DMUf
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5.2.2 Yari Denetimli (Semi Supervised ) 0grenme, Aktif 0grenme ve
Zayif (Weak) Ogrenme yaklasimlari

Yart denetimli Ogrenme, Ozel bir Ogrenme seklidir. Geleneksel
siniflandiricilar, énemli miktarda agiklamali egitim verisi gerektirir. Ozellikle
biyomedikal alanda egitim verilerini etiketleme gorevi uzman kisi ¢abasi
gerektirdiginden pahali, zor ve zaman alic1 bir istir. Bu nedenle yar1 denetimli
ogrenme genellikle etiketlenmis verinin az, etiketlenmemis verinin ise fazla oldugu
durumlarda kullanilan bir yontemdir. Sorunu hem etiketli hem de etiketsiz verileri
kullanarak ele alir (Goyal, Gupta and Kumar, 2018). Etiketlenmis veriler bir
denklem ile ifade edilirse (Perera, Dehmer and Emmert-Streib, 2020);

X(X1, X2, ..., xn)—>L(11, 12, ..., In) (5.2)

burada “X”’ veri kiimesini, “L” ise etiket kiimesini ifade eder , Buradaki amac

gorev ;
Y(yl, y2, ..., ym)—>L(1, 12, ..., Im) (5.3)

ifadesini dogru sekilde esleyen bir model gelistirmektir. Burada m>n ve Y,

etiketlerle eslenmesi gereken etiketlenmemis veri kiimesidir.

Bu yontemler, etiketlenmemis verileri etiketlemek i¢in "tohum (seed)" ad1
verilen az sayida egitim 6rnegi kullanir. Elde edilen sonuglar daha ¢ok etiket
saglanmas1 amaciyla tekrar egitilmek i¢in kullanilir. Bu siireg, 6grenme kararlarin
rafine hale getirmek icin birka¢ kez devam eder. En popller yéntem, bircok
aragtirmact tarafindan kullanilan ve popiilerlik kazanan “bootstrapping
(6nytikleme)”dir (Bhagavatula, Gsk and Varma, 2012). Bunun disinda bir diger

yontem olan aktif 6grenmede aslinda bir ¢esit yar1 denetimli 6grenme sayilabilir.

Aktif Ogrenme: Bu teknik veri etiketleme siirecini en aza indiren ve model
performansini en iist diizeye ¢ikaran yar1 denetimli bir 6grenme tekniginin farkl bir
bicimi olup, veri etiketlemek/liretmek i¢in makine 6grenmesi ve insan etkilesimini
birlestiren bir tekniktir. Aktif Ogrenme algoritmasi, hangi Orneklerin
etiketlenecegini ve egitim setine eklenecegini segebilir. Yani, modelin yeniden
egitilmesi iizerinde en biiylik etkiye sahip olacak Ogeleri agiklama i¢in segerek

yapilmasi gereken etiketleme sayisini azaltir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/SDiI
https://paperpile.com/c/DG84CG/jb9W
https://paperpile.com/c/DG84CG/9grh
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Unlabelled data

labelled data ‘
\_/ N Jf/;’ é/ @ Uunlabelled
-

Relevant
(curator) Q irrelevant
Sekil 5.1. Aktif Ogrenme Dongiisii

Sekil 5.1'de gosterildigi gibi, genellikle bir siniflandiric kiigiik bir etiketli
ornek kiimesiyle baslar, etiketlenmemis bir depodan birkag bilgilendirici 6rnek
secer ve bir kahinden (uzman kisi, ya da kitle kaynak) etiketleri sorgular. Bu sireg,
yinelemeli olarak etiketlenmis verileri eklemek ve bir modeli yeniden egitmektir.
Buradaki genel amag, bir siniflandiriciya yedek veri saglamak ve yiiksek

performansli dogru bir model egitmektir.

Zayif Denetimli (Weak Supervised) Ogrenme: Zayif denetim, gogunlukla diisiik
kalitede veya zayif olan ¢esitli veri kaynaklarindan gelen bilgileri harmanlayan bir
ogrenme teknigidir (zhou, Z. H., 2018). Atif 6grenmede ile farki su sekildedir;

e Aktif 6grenmede veriler insan tarafindan etiketlenirken zayif 6grenmede
uzman olmayan kisilerden ve daha bir¢ok farkli yerden gelen daha ucuz ve
daha diistik kalitede etiketli veriler olabilir.

o Aktif 6grenmede etiketlerin mutlaka dogru oldugu varsayilirken zayif
ogrenmede etiketler mutlaka ¢ok dogru veya eksiksiz degildir.

o Atif Ogrenmede veriler yalnizca bir kaynaktan etiketlenirken zayif

ogrenmede birden fazla veri kaynag: kullanilmis olabilir.

5.2.3 Denetimsiz (Unsupervised ) 6grenme

Denetimsiz 6grenme, siniflandirma ve etiket bilgileri kullanamayan bir
algoritmadir. Karar vermek i¢in yalnizca etiketlenmemis verileri kullanan
sistemlerdir. Bu yontemin amaci, verilerin yapisal ve dagitim (distributional)

ozelliklerini dikkate alan bir 6grenme modeli olusturmaktir (Bose et al., 2021).


https://paperpile.com/c/DG84CG/0DFJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/0DFJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/0DFJ
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Bu yontemlere kiimeleme (clustring) ve birliktelik kurallarmma dayali
(association rules-based) yaklasimlar 6rnek olarak verilebilir. Kiimeleme tabanli
yaklasim, baglam benzerligini kullanarak etiketlenmemis verilerden adlandirilmis
varliklar1 ¢ikarmak i¢in dagitim istatistiklerini kullanir. Birliktelik kurallarina
dayali teknik ise biiyiik veritabanlarindaki 6geler arasindaki iliskileri bulmakla

ilgilidir.
5.2.4 Biyomedikal alanda yapilmis olan varhk etiketli derlemler

Biyomedikal literatiirde makina 6grenmesi algoritmalar1 i¢in egitim verisi
olarak kullanilacak birgok altin standart derlem mevcuttur. Bu derlemler bir tablo
halinde Cizelge 5.3’de gosterilmistir. Cizelge incelendiginde gen ¢esitleri Gizerine 3
adet altin standart derlemin oldugu ve bu derlemlerde en az 20 bin adet climlenin
etiketlendigi goriilmektedir. Bunun diginda hastaliklar ile ilgili en az 3 binin
tizerinde climlenin etiketlendigi altin standart derlemlerin oldugu ve viicut
anatomisine ait en az 4 binin iizerinde ciimlenin etiketlendigi derlemlerin oldugu
gorilmektedir. Tirr ve kimyasal varliklar i¢inde birden fazla derlemin oldugu
gorulmektedir.

Cizelge 5.3. Gen, Protein, Tiir, Hastalik, Kimyasallar, Anatomi ve Hiicre varliklarinin etiketlendigi
derlemler ve sayilar

Varhklar Derlem Metin Tipi  Etiketlenen Referans
(Cumle)
GENETAG Cumle 20.000 (Tanabe et al., 2005)
Gene ve o Zhu et al., 2018
Protein JNLPBA Ozet 22.402 (Zhuetal, )
PennBiolE Ozet ~22.877* (Mandel, 2006)
OrganismTagger Tam metin  9.863 (Naderi et al., 2011)
Tdrler Corpus
Linnaeus Tam metin 19.491 (Naderi et al., 2011)
Corpus
SCAI Disease Ozet ~3.640%* (Wissler et al., 2014)
Hastaliklar  EBI Disease Cumle 600 (Hahn et al., 2012)
BioText Ozet 3.655 (Prabavathy and
Sumathi, 2014)
SCAI IUPAC Cumle 20.300 (Klinger et al., 2008)
Kimyasallar . _
SCAI General Cimle 914 (Sammartino,

Krallinger and
Valencia, 2016)

Anatomi AnEM Ciumle 4.700 (Ohtaetal., 2012)

Cesitli CellFinder Tam metin 2.100 g%tfz)helscheid etal.,



https://paperpile.com/c/DG84CG/tlhQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/tlhQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/tlhQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/RYZN
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/8MKQ
https://paperpile.com/c/DG84CG/eUUe
https://paperpile.com/c/DG84CG/eUUe
https://paperpile.com/c/DG84CG/eUUe
https://paperpile.com/c/DG84CG/e1CL
https://paperpile.com/c/DG84CG/e1CL
https://paperpile.com/c/DG84CG/e1CL
https://paperpile.com/c/DG84CG/AGHX
https://paperpile.com/c/DG84CG/AGHX
https://paperpile.com/c/DG84CG/K6pX
https://paperpile.com/c/DG84CG/K6pX
https://paperpile.com/c/DG84CG/K6pX
https://paperpile.com/c/DG84CG/PevG
https://paperpile.com/c/DG84CG/PevG
https://paperpile.com/c/DG84CG/PevG
https://paperpile.com/c/DG84CG/7HF3
https://paperpile.com/c/DG84CG/7HF3
https://paperpile.com/c/DG84CG/7HF3
https://paperpile.com/c/DG84CG/80zo
https://paperpile.com/c/DG84CG/80zo
https://paperpile.com/c/DG84CG/80zo
https://paperpile.com/c/DG84CG/80zo
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5.3 iliski Cikarim Icin Yapilan Calismalar

Biyomedikal iliski siniflandirma iki kategoriye ayrilmaktadir.

e Oriintii tabanl1 yaklasimlar ( pattern-based approaches)
® Makine Ogrenmesi temelli yaklasimlar (machine learning-based
approaches)

Oriintii tabanli yaklagimlar bu alandaki geleneksel yontemlere girmektedir.
Biyomedikal varliklar arasindaki anlamsal iligkiyi tanimlamak i¢in belirli model
tiirlerini ve eslestirme kurallarmi kullanir. Oriintii tabanli yaklasimlar genel olarak
etiketli veriye ihtiya¢ duymazlar ancak oriintii formlar1 (pattern form) veya elle
kodlanmis kurallar1 (hand-coded rules) islemek ve tasarlamak i¢in bir biyomedikal
alan uzmanina ihtiyac duyarlar. Oriintii tabanl1 yaklasimlarin asil amaci Griintiilerin
veya kurallarin kalitesi ve sayisidir. Ancak onceden tanimlanmis (predifened)
ortintliler veya kurallar genellikle serbest metindeki ifade varyasyonlarina uyum
saglayamadigindan, oriintli tabanli yaklasimlarda diisiik duyarlilik orani problemi
mevcuttur.

Bir diger yontem denetimsiz 6grenme yaklasimidir. Denetimsiz 6grenmede
etiketli egitim verileri gerekli degildir. Bu bakimdan iyl goriinmesine ragmen
sistemin performansi biiyiik 6l¢tide kisitlamalarin ve bulussal yontemlerin ne kadar
iyi yapilandirildigina bagli olmasina dayanmaktadir. Son zamanlardaki iliski
cikarma yaklagimlarinin ¢ogu, denetimli makine 6grenimi teknikleri kullanilarak
etiketlenmis derlemler iizerinden egitilmistir ve boylece oldukca yiiksek
performanslar elde edilmistir. Bu yontemlerin tek smirlamasi, etiketli verileri
toplamanin ve agiklama eklemenin kapsamli ve sikici bir gérev olmasidir. Bunlarin
disinda son zamanlarda denetimli yontemlerin bir tiirevi olan zayif denetimli ve
uzaktan denetimli yontemlerde iliski ¢ikarimi igin siklikla kullanilmaktadir.

Bir alternatif olarak makina 6grenmesi tabanli yaklasimlar biyomedikal iligki
siniflandirmasini denetimli bir 6grenme siniflandirma gorevi ( supervised learning
classification task) olarak ele alir. Makina 6grenmesi tabanl yaklasimlar 3 alt
grupta kategorize edilebilir. Bunlar;

® Oznitelik tabanli (feature-based) yaklasimlar
® (ekirdek tabanli (kernel-based) yaklagimlar ve

® Son sinir ag1 tabanl (recent neural network-based) yaklagimlardir.
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Oznitelik tabanl yaklasimlar igin gesitli sozciiksel (lexical) ve sdzdizimsel
(syntactic) 6znitelikler uzmanlar tarafindan tanimlanir ya da ¢ikarilir ancak bu ¢ok
beceriye dayal1 bir istir. Sozdizimsel ayristirma agaci (syntactic parse tree) veya
bagimlilik grafi (dependency graph), biyomedikal iligski siniflandirmasi i¢in degerli
bilgiler tasir. Iyi tasarlanmis bir ¢ekirdek islevine (well-designed kernel function)
dayanan ¢ekirdek tabanli (kernel-based) yaklasimlar, sozdizimsel agaglari
(syntactic trees) veya bagimlilik graflarin1 (dependency graphs) yiiksek boyutlu
(high-dimension ) bir 6znitelik alanina (feature space) esleyebilir (map). Ornegin
biyomedikal iliski siniflandirmasi i¢in graf ¢ekirdekleri (graph kernels alt diziler
cekirdekleri (subsequences kernels) ve sig dilbilimsel ¢ekirdekler (shallow
linguistic kernels) gibi yaklasimlar 6nerilmistir. Cekirdek tabanli yaklagimlar,
oncelikle yap1 verileri (structure data) arasindaki benzerligi (similarity) etkili bir
sekilde hesaplayan ¢ekirdek islevlerine (kernel functions) dayanir. Bununla birlikte,
uygun cekirdek islevlerini (suitable kernel functions) tasarlamak, genellikle

Oznitelikleri segmek (choosing) veya olusturmaktan ¢ok daha zordur.

5.3.1. Biyomedikal iliski siniflandirmada mevcut derlemler

Biyomedikal alanda iliski ¢ikarimi tizerine bir¢ok derlem mevcuttur.
Biyomedikal iliski siniflandirmasi i¢in mevcut ana derlemler Cizelge 5.4'de
listelenmistir. Ozelllikle protein-protein etkilesimleri (PPI) iizerine birgok derlem

hazirlanildig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Biyomedikal iligki simiflandirmada mevcut derlemler

Derlem  lligki Agiklama URL
IEPA PPI 486 climle, 335 olumlu 6rnek ve 482 http://mars.cs.utu.fi/PPICo
olumsuz 6rnek dahil 817 ikili PPE rpora
iliskisi

HPRD50 PPI 145 climle, 163 olumlu 6rnek ve 270  http://www.hprd.org
olumsuz 6rnek dahil 433 ikili PPE
iliskisi

LLL PPI 77 cimle, 164 olumlu 6rnek ve 166 http://genome.jouy.inra.fr/t
olumsuz 6rnek dahil olmak tizere 300 exte/LLLchallenge
ikili PPE iliskisi



https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046419302138#b0115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046419302138#t0005
http://mars.cs.utu.fi/PPICorpora
http://mars.cs.utu.fi/PPICorpora
http://www.hprd.org/
http://genome.jouy.inra.fr/texte/LLLchallenge
http://genome.jouy.inra.fr/texte/LLLchallenge
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DDI 2011 DDI DrugBank'tan 579 belge, 3158 http://labda.inf.uc3m.es/D
pozitif érnek ve 27.695 negatif 6rnek  DIExtraction2011/dataset.
dahil 30.853 ikili DDI html

DDI2013 DDI DrugBank'tan 792 belge, 233 http://labda.inf.uc3m.es/do
Medline 0Ozeti, 18,502 farmakolojik ku.php?id=en:labda_ ddic
madde ve hem farmakokinetik hem orpus
de farmakodinamik etkilesimler dahil
5028 ¢ok siniflt DDI.

CDR CID 1500 PubMed makalesi, 4409 http://www.biocreative.org
aciklamali kimyasal, 5818 agiklamal
hastalik ve 3116 CID

5.4 Adlandirilmis Varhk Tanima ve iliski Cikarim icin Son Teknoloji
Yontemler: Derin Sinir Ag1 ve Doniistiiriicii (Transformer) Tabanh
Ogrenme Modelleri

Makine 6greniminin yeni bir dali olan derin sinir aglar1 (deep neural
networks) , son zamanlarda dogal dil isleme ve bilgisayarla gérme (computer
vision) gibi yapay zek& alanlarinda olduk¢a basarili bir potansiyel gostermistir.
Sinir ag1 tabanl yaklagimlar, veri odakli bir yontemdir ve uzmanlarin kaliplari,
Oznitelikleri ve ¢ekirdek islevlerini dikkatlice olusturmasina gerek kalmadan
etiketli egitim verilerinden gizli Oznitelik (latent feature) temsilini dogrudan
ogrenebilir. Sinir ag1 temelli yaklagimlar, biyomedikal iligski siniflandirmasinda

baskin bir yontem haline gelmis ve giderek artan bir ilgi gérmiistiir.

Sinir ag1 tabanl yaklasimlarin ¢ogu denetimli (supervised) yontemlerdir ve
sinir modellerini egitmek icin etiketli verilere (labeled data) ihtiya¢ duyarlar. Bu
nedenle, biyomedikal iliski siniflandirmasinda sinir agi tabanli yontemler
kullanilacaksa bu yontemlerde etiketli derlemler 6nemli bir rol oynar. Kamuya agik
(publicly available) derlemler, performans degerlendirmesi ve karsilagtirma
yapabilmek icin 6nemlidir.

Derin sinir ag ile ilgili yaygin kullanilan yontemler sunlardir.

e lleri beslemeli sinir ag1 (feedforward neural network, FFNN) (Furrer et al.,
2019)

e Teckrarlayan sinir aglart (recurrent neural networks, RNN) (Zhang et al.,
2018)


http://labda.inf.uc3m.es/DDIExtraction2011/dataset.html
http://labda.inf.uc3m.es/DDIExtraction2011/dataset.html
http://labda.inf.uc3m.es/DDIExtraction2011/dataset.html
http://labda.inf.uc3m.es/doku.php%3fid
http://labda.inf.uc3m.es/doku.php%3fid
http://www.biocreative.org/
https://paperpile.com/c/DG84CG/ZBof
https://paperpile.com/c/DG84CG/ZBof
https://paperpile.com/c/DG84CG/ZBof
https://paperpile.com/c/DG84CG/ZBof
https://paperpile.com/c/DG84CG/MwfM
https://paperpile.com/c/DG84CG/MwfM
https://paperpile.com/c/DG84CG/MwfM
https://paperpile.com/c/DG84CG/MwfM
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e Evrisimsel sinir aglar1 (convolution neural networks, CNN) (Zhu et al.,
2018)

e Son bir kag yilda ise transformer tabanli dil modeline dayali yaklasimlar
Ozellikleri temsil etmek icin baglamsal bilgiler hesaba katilarak
kullandigindan, birgok NLP gérevinde CNN ve RNN teknolojisinden daha
gelismis performans gostermistir. Bu yontemlerde girdiler her érnek icin iyi
tanimlandigindan, ayn1 zamanda denetimli bir grenme modelidir. Ozellikle
Google’in 2018 yilinda ¢ikardigi bir dil modeli olan BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018), dogal dil
islemede devrim niteliginde bir gelisme olmustur.

Bu devrimsel teknolojinin ¢ikmasina yol agan kilit sureglere tarihsel olarak
incelenecek olunursa;

TF-IDF: Her bir belgedeki her terimin (veya kelimenin) agirliginin belirlenmesini
saglayan sayisal bir istatistik yontemidir. Y ontem, belge toplamada terimlerin (veya
kelimelerin) 6nemini degerlendiren agirlig1 belirler. Belgelerde gegen metin sayisi

ile orantili olarak metnin 6nemi artmaktadir (Zhang et al. 2011).

2013 yihnda: Bu devrimsel teknolojinin ilk yolu “Vektér Uzaymda Kelime
Gosterimlerinin  Verimli Tahmini” adinda Word2Vec makalesi diisiiniilebilir
Word2Vec (Mikolov et al., 2013). Bu makalede kelimelerin anlamsal anlamini ve
benzerligini daha dogru bir sekilde belirlemek igin kelimeler vektor uzayinda ifade
edilmeye c¢alismistir. Birbirine benzer kelimeler uzayda birbirine daha yakin

durmaktadir ve aralarindaki benzerlik esas alinarak bir tahmin yiiriitilmektedir.

2015 yilinda "Sequence to Sequence Learning with Neural Networks " makalesinde
seq2seq yaklasimi gelistirilmistir (Sutskever, Vinyals and Le, 2015). Seq2seq
model, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler) ad1 verilen bir teknik kullanmistir. Bu
teknik Kodlayict (Encoder)- Cozlcu (Decoder) mimarisi Uzerine kuruludur. Bu
mimarinin ortaya ¢ikisiyla beraber dogal dil isleme gorevleri performanslarinda

baska bir devrim yasandi1 denebilir.

e Kodlayic1 (Encoder): Bu mimari ilk olarak giris metnini isler, dnemli
kisimlart arar ve ciimledeki diger kelimelerle alaka dlzeyine gore her

kelime i¢in bir gdmme olusturur.


https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/w4TS
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/2iLA
https://paperpile.com/c/DG84CG/2iLA
https://paperpile.com/c/DG84CG/2iLA
https://paperpile.com/c/DG84CG/5ghQ
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e Kod Cozuclu (Decoder): Burasi ise, bir ggmme olan kodlayicinin ¢iktisini
alir ve ardindan bu gémmeyi tekrar bir metin ¢iktisina, yani girdi metninin

cevrilmis versiyonuna doniistiirtir.

2017 yihinda yaymlanan “Attention is All You Need (ihtiyacimz Olan Hersey
Dikkat )” (Vaswani et all, 2017) makalesi dogal dil isleme tizerine “Doniistiiriicii
(Transformer)” olarak adlandirilan dikkat (attantion) mekanizmasini tanitmistir.
RNN mimarisi her ne kadar bir devrim isede uzun girdilerde sorunlar yasamaktaydi.
Ozellikle uzun ciimlelerin baska dillere gevrildigi problemlerde bu ciimledeki ilk
kelimelerin 0nemini ister istemez azaltabiliyordu. Dikkat (Attention) ad1 verilen ve
Encoder’larda biitiin bilginin sabit uzunluktaki bir vektorle ifade edilmesi ile bu

hatirlama problemi kismen de olsa ortadan kaldirilmistir.

2018 yilinda Google, belirli makine 6grenimi gorevlerinde ince ayar (fine tune)
yapmak i¢in kullanilabilecek 6nceden tanimli (pre-defined) bir dil modeli olan
BERT dil modelini gelistirmistir (Devlin et al., 2018). BERT model mimarisi, ¢cok
katmanli ¢ift yonlii bir déniistiiriiciiye (transformatdr) dayanmaktadir. Onceki dil
modelleri, iki tek yonlii dil modelinin (yani soldan saga ve sagdan sola) bir
kombinasyonu ile sinirli iken BERT, bir dizideki rastgele maskelenmis kelimeleri
tahmin eden maskeli bir dil modeli kullanmis ve bu nedenle ¢ift yonlii temsilleri
ogrenmek icin kullanilmistir. Bu yapis1t nedeniyle BERT, AVT, iliski ¢ikarimi,
metin siniflandirma gibi bircok dogal dil isleme gorevinde oldukg¢a basarili sonuglar

iretmistir. Bu da onu son yillarin en popiiler tekniklerinden biri haline getirmistir.

BERT’in 6nemi: Vektor gomme tabanli yontemlerden Word2vec veya tlrevi
GloVe gibi baglamdan bagimsiz modeller (Context-free models), kelime
dagarcigindaki her kelime igin tek bir kelime gémme temsili olusturur. Ornegin

asagidaki ciimleyi incelenirse;

“Bugiin yUz sayfa kitap okuduktan sonra elimi ytzimu yikadim ve disarida
koyunlarin derilerini ylUzen bir adam gordiim ve hemen oradan uzaklagarak
ylzmeye gittim.”

Bu kelime Word2vec ile temsil edildiginde say1 olan yliz, ¢ehre olan yiiz, deri
soyma eylemi olan yiiz ve spor aktivitesi olan yiliz ayni temsile sahip olacaktir.
Bunun yerine baglamsal modeller, ciimledeki diger kelimelere dayanan her
kelimenin bir temsilini olusturur. Bu nedenle BERT sayi olan yiiz, ¢ehre olan yiiz,

deri soyma eylemi olan yiiz ve spor aktivitesi olan yiiz i¢in ayr1 ayr1 temsiller saglar.


https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://paperpile.com/c/DG84CG/5xrw
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/H6pJ
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BERT, baglamsal bir model olarak bu iliskileri ¢ift yonlii bir sekilde yakalar.
Word2vec kelime bazli 6grenme ve Elmo karakter bazli temsil yOntemini
kullanirken BERT, girdiyi alt sozciikler olarak temsil eder ve alt sozciikler i¢in
gommeleri dgrenir. Ornegin BERT “playing” kelimesini “play” ve “##ing” olarak
boler. Bu yontem kelime ve karakter tabanli yontemlere gore daha basarili sonuglar
vermistir (Kim and Lee, 2020).

BERT, ingilizce Wikipedia ve BooksCorpus veri kaynaklar1 kullanilarak egitilen
bir dil modelidir.
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Sekil 5.2. Genel bir Bert mimarisi (Devlin et al., 2018)

BERT modelinin genel yapist Sekil 5.2'de gosterilmistir. Bu sekil
incelendiginde burada “En”, kelimelerin kodlanmis temsilini, “Trm” transformator
yapisini ve “Tn” ise egitilmis kelime vektoriinii gosterir. BERT modeli, herhangi
bir metni girdi olarak alir. BERT'in girdi kelime vektori, ¢ vektor eklenerek elde
edilir: belirtec ggmme (token embeding), segment gdmme (segment embeding) ve
konum gémme (position embedding).

e Belirteg gomme (token embeding): Giris sozciiklerini farkli belirteglere
(token) ayirir ve metin 6rneginin baslangicini ve ciimlenin sonunu belirtmek
icin [CLS] ve [SEP] olmak Uzere iki 6zel sembol ekler.

e Segment gomme (segment embeding): iki ciimleyi ayirt etmek igin
kullanilir.

e Konum gomme (position embeding): Bir kelimenin konum bilgisini
temsil eder.


https://paperpile.com/c/DG84CG/6l23
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BERT Kurulumu: BERT, "X1, . . . ., XN" ve "y1, . ..., ym" olmak Uzere iki
segmentin (belirte¢ dizileri) bir birlesimini girdi olarak alir. Segmentler genellikle
birden fazla dogal ciimleden olusur. iki segment, onlar1 sinirlayan 6zel belirteclerle
BERTe tek bir giris dizisi olarak sunulur: "[CLS], X1, .. .., XN, [SEP Y1, .. .., Y™,
[EOS]". M ve N, M+N < T olacak sekilde sinirlandirilir, burada T, egitim sirasinda

maksimum dizi uzunlugunu kontrol eden bir parametredir.

BERT Mimarisi: BERT (base) modeli toplamda 12 transformer blogu 768 gizli

katman 12 dikkat blogu ve 110 milyon parametreden olusur.

Ince ayar (fine tune): Temel olarak Sekil 5.3’de gosterildigi gibi BERT dil modeli
ince ayarlanarak dogal dil islemede soru cevaplama, adlandirilmis varlik tanima,
iliski cikarimi ve daha bircok belirli gérevler icin kullanilabilir. Ince ayar 6nceden

egitilmis sinir aginin agirliklarinin ayarlanmasi anlamina gelmektedir.
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Sekil 5.3. Adlandirilmis varlik etiketlme i¢in ince ayarlanmis (fine tuned) BERT modeli

Batch_boyutu (Batch_size): Bir ag iizerine yayilacak 6rnek sayisini tanimlar.
Ornegin, 1050 egitim drneginiz oldugunu ve 100'e esit bir batch boyutu ayarlamak
istediginizi varsayalim. Algoritma, egitim veri kiimesinden ilk 100 6rnegi (1'den
100'e kadar) alir ve ag1 egitir. Ardindan, ikinci 100 6rnegi (101'den 200'e) alir ve
ag1 yeniden egitir. Tiim Ornekleri ag tizerinden yayana kadar bu prosediirii yapmaya
devam eder. Son Ornek seti 100 ile kalansiz boliinemeyen 1050 sayisi ise yalnizca
son 50 Ornegi alir ve ag1 egitir.

Batch boyutu< Tiim 6rneklerin sayisindan kiigiik olmasinin avantajlari;

e Daha az bellek: Daha az bellek gerektirir. Ag1 daha az 6rnek kullanarak
egittiginiz icin, genel egitim prosediirli daha az bellek gerektirir.
e Daha hizh c¢ahisma: Genellikle aglar mini partilerle daha hizli ¢aligir.

Bunun nedeni, her yayilimdan sonra agirliklar1 giincellemekten kaynaklanir.
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Ornegin 11 grup olusturduk (10 tanesi 100 6rnek icin ve 1 tanesi 50 drnek
icermekteydi) ve her birinden sonra agimizin parametrelerini giincelledik.
Yayilma sirasinda tiim Ornekleri kullansaydik, agin parametresi igin

yalnizca 1 gilincelleme yapardik.
BERT i¢in standart yapilandirma ayarlar1 su sekildedir:

Batch boyutu : {16, 32}
Ogrenme oran1: {27°,375,575}

Ogrenme epogu: {2, 3, 4}

BERT birgok alana uyarlanmis ve DistilBERT (Sanh et al., 2019), RoBERT
(Liuetal., 2019), BioBERT (Zhang et al., 2021), SciBERT (Beltagy, Lo and Cohan,
2019) ve ClinicalBERT (Huang et al., 2019) gibi farkli versiyonlari ¢ikmistir. Bu
onceden egitilmis modeller, ¢cok cesitli NLP gorevlerinde basarili sonuglar elde
etmesine ragmen, yine de ince ayar gerektirmektedir. Bu versiyonlardan bazilarin

incelersek;

ROBERTa: Onceden egitilmis dil modeli olan BERT modelindeki temel hiper
parametreleri degistirerek daha iyi performans elde etmeye yardimci olan maskeli
dil modelleme hedefini gelistirmesine olanak tanir. RoOBERTa, BERT'den daha
fazla veri ve daha uzun bir siire boyunca egittilmistir. BERT modelinden 4 kat daha
fazla veri miktar1 olan 160Gb metin ile egitilmistir. ROBERTa 6grenme epogunu
10 yapmanin disinda BERT ile ayn1 hiperparametreleri kullanir. ROBERTa modeli
toplamda 12 transformer blogu 768 gizli katman 12 dikkat blogu ve 125 milyon
parametreden olusur.

BioBERT: BERT dil modelinin egitim verisinin Ustine PubMed ve PMC
derlemlerinin eklenmesiyle egitilmis bir dil modelidir. Ozellikle biyomedikal
alanda yapilan c¢alismalar i¢in kullanilan BERT in bir versiyonudur.

ClinicalBERT: MIMIC-III veri tabanindan alinan klinik metinler tzerinde

egitilmis bir modeldir.

SCIBERT: Semantic Scholar kiilliyatindan alinan 1.14 milyon biyomedikal ve

bilgisayar bilimi makalesinin tam metni konusunda egitilmistir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/sQvJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/sQvJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/sQvJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
https://paperpile.com/c/DG84CG/4Tqc
https://paperpile.com/c/DG84CG/qDN6
https://paperpile.com/c/DG84CG/qDN6
https://paperpile.com/c/DG84CG/wcQv
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5.5 Bitki ilac etkilesimi ile ilgili Yapilan Calismalar

Biyomedikal literatiirden bitki ve ilag etkilesimlerini ¢ikarmak i¢in bir takim
mevcut ¢aligmalar bulunmaktadir. Ancak bu ¢aligmalarin ¢ogunlugu gida {izerine
yapilmis c¢aligmalardan olusmaktadir. Bitkiler kismen gidalar ile Ortlissede

farkliliklart mevcuttur. Bu ¢alismalar soyledir.

Thierry Hamon ve ark. (2017) POMELO adin1 verdikleri “ilag-gida
etkilesimi” derlemini gelistirmiglerdir. Bunun i¢in 639 adet makale 6zetini MESH
terimlerini aratarak biyomedikal literatiirden ¢ikarmiglardir. Bu makalelerden ilag
ve gida varliklarinmi etiketlemiglerdir. Aralarinda iliski olabilecek énemli anahtar

kelimeleri ¢ikartarak iligki tespit calismasi yapmiglardir.

Gorjan Popovski ve ark. (2019) FoodBase adii verdikleri bir derlem
gelistirmislerdir. Bu derlemde i¢inde gida varliklarinin yer aldigi 1000 adet 6giinii
kahvalti, 6gle yemegi, aksam yemegi ve igecekler olarak etiketlemislerdir. Kural
tabanli bir AVT modeli gelistirerek verisetinden gidalar1 otomatik olarak

c¢ikarabilecek bir sistem tasarlamislardir.

Riste ve ark. (2021) FoodNER adini verdikleri bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Bu ¢alisma Gorjan ve ark. yaptiklar1 kural tabanh gelistirdikleri AVT modelinin
gelismis bir ¢alismasidir. Bu calismada FoodBase derlemi BERT tabanli AVT
modeli ile ince ayarlanmistir (fine tuned) ve %94.31 f-score (f-skor) basari

gostermistir.

NA Deng ve ark. (2021) geleneksel Cin ilaclarinin (bitkisel ilag ve ek gidalar)
hastalik ile olan etkilerini bulabilecek BILSTM ve CRF modelinin birlesiminden
olusan bir model gelistirmislerdir. Bu ¢aligma bitki adlari, hastalik adi, smtomplar,
tedavi edici 6zelliklerini bulmaya yonelik bir ¢calismadan olusmustur ve %94,48 f-

score basar1 gostermistir.

Kim ve ark. (2022) gida ve ilaglar1 biyomedikal literatiirden bulacak bir
caligma gerceklestirmislerdir. Calisma daha cok gida ve gida bilesenlerini

yakalamaya ve bunlarin ilaglarla olan etkilesimlerini bulmaya yoneliktir.

Trinh ve ark. (2018) arkadaslar1 PubMed biyomedikal literatiirden bitki-ilag
etkilesimlerini tahmin edebilecek bir sistem gelistirmislerdir. Bu calismada bitki

verilerini TCM Database@Taiwan ve VietHerb sitelerinden, ilaglar1 ise Drugbank
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veri kaynagindan almiglardir. TCM Database@Taiwan ve VietHerb'de bulunan
10.061 bitkisel ilag profilini 48.584 es anlamli ile birlikte ¢ikarmuslardir. lag ve
bitki verileriyle ilgili makaleleri elde etmek icin kural tabanli bir yontem

kullanmislardir.
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6. MATERYAL ve YONTEMLER

Bu tez ¢aligsmasinin bu bolimiinde biyomedikal metinlerde gegen bitki ve ilag
varliklari1 ve bu varliklar arasinda gegen farmakokinetik ve farmakodinamik
etkilesimlerin makina 6grenmesi algoritmalari ile otomatik olarak yiiksek dogruluk
ve verimlilikle yakalanabilmesi ve ¢ikarilabilmesi amaciyla literaturiin en biyuk
eksikliklerinden biri olan altin standart varlik ve iliski etiketli derlemler
hazirlanmistir. Daha sonra bu derlemlerin egitim veri kiimesi olarak kullanilarak
adlandirilmis varlik tanima ve iliski ¢ikarimi modelleri ger¢eklestirme asamalari
detayli bir bicimde anlatilmistir. Sekil 6.1 bu boru hattinin (pipeline) detayli bir

gosterimidir.

Bitki-ilag etkilesimi ile
ilgili yayinlanmig
makale dzetlerinin
toplanmasi

HERB

The result indicate that
St.John wort HERB lowers
blood concentrations of
cyclosporin DRUG,
amitriptyline DRUG. ..

prodigy 48

Makale dzetlerinde gegen
bitki ve ilag varliklarinin
alan uzmanlan
ile etiketlenmesi
ve varlik etiketli
altin standart derlem
olusturulmasi

Adlandinlnis Varhik
Tanima modeli
hitki ve ilag varliklarinin
Gikariimasi
(RoBERTa, Tok2vec)

a2

prodigy

Bitki ve ilag varliklari
arasinda gegen
farmakokinetik ve
farmakodinamik
etkilegimlerin
etiketlenmesi ve
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derlemin olusturulmasi

olusmaktadir.
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Else:
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bir model ile iligki
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(pipeline) ve ayrica kural tabanli bir modelin olusturulmasi

Sekil 6.1. Bitki ila¢ etkilesimlerinin biyomedikal literatlirden ¢ikarilmasi i¢in olusturulan boru hatti

Calismanin ilk bolimii literattrde bitki-ilag etkilesimlerine (BIE) ait yapilan
calismalarin biraraya getirilme siirecinden olusmaktadir ve asagidaki iki asamadan
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e ilk asamada BIE’ye ait bilgilerin yer aldigt MSKCC veri kaynaginda
bulunan c¢esitli bitki ve ilag etkilesim bilgileri ve verilen PubMed
referanslarindan olusan bitki ila¢ etkilesimlerine ait makale ozetleri
cikarilarak bir excel tablosu olusturulmustur. Bu tablo genel olarak bitki
varligi (terimi), ila¢ varlig1 ve bu varliklar arasinda gegen iliski bilgisi ve bu
etkilesimlerin referans olarak alindigi PubMed makale 06zetlerinden
olusmustur.

e Jkinci adimda bu tablo alan uzmanlar1 tarafindan filtrelenerek ilgisiz
verilerin tablodan c¢ikarilmasi saglanmistir ve veriler ontoloji ve varlik

baglama diizeyinde analiz edilmistir.

Calismanin ikinci boliimii adlandirilmis varlik tanima sistemi icin altin

standart derlem ve model olusturma siirecidir ve iki asamadan olusmustur.

e Ilk adimda tabloda yer alan yapilandirilmamis makale dzetlerinden bitki
(HERB) ve ilag (DRUG) varliklar1 iki alan uzmani kiirator tarafindan aktif
O0grenme tabanli bir arag ile etiketlenerek varlik tanima sistemleri icin altin
standart bir derlem olusturma siirecinden olusmustur.

e Ikinci adim ise bu altin standart derlemin son teknoloji dogal dil isleme
yontemlerinden 6nceden egitilmis dil modelleriyle (tok2vec, BERT) ince
ayarlanarak yapilandirilmamis biyomedikal literatirden ilag ve Dbitki
varliklarini otomatik olarak yakalayabilecek yiiksek dogrulukta bir NER

sistemi olusturma siirecinden olusmustur.

Calismanin tgiinci boliimii ise iliski ¢ikarim siirecidir ve iki asamadan

olusmustur.

e ilk asama olarak bitki ve ilaglar arasindaki iliskiler icin iki adet derlem
hazirlanmistir. Ik derlem bir bitki ve ilag arasinda bir iliskinin olup
olmamasi ile ilgili etiketli verilerden olusurken diger derlem bitki ve ilaglar
arasindaki farmakokinetik ve farmakodinamik etkilesim tiplerinin
etiketlendigi derlemden olusmustur.

e Ikinci asamada ise bu derlemler makina 6grenmesi algoritmalar1 (SVM,
Rastgele orman ve KNN) ve dogal dil islemenin son teknoloji
yontemlerinden BERT ve BioBERT ile ince ayarlanarak iliskilerin otomatik

olarak metinden ¢ikarilabilmesini saglayan modeller tiretilmistir.
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Calismanin dordiincii bolimi ise derlem olusturmaktan daha farkli bir yol
izlenerek iligkilerin otomatik olarak etiketlenmesi i¢in zayif bir denetimli 6grenme
cercevesi kullanilmistir. Bunun i¢in kurallar olusturulmustur ve bu kurallar
Oznitelik olarak makina 6grenmesi modellerine verilerek iliskilerin otomatik olarak

etiketlenebilmesini saglama calismalar1 yapilmistir.

Son olarak bu modeller birbiri ile karsilastirilarak en 1yi sonucu veren model

temel (baseline) model olrak ele alinmistir.

6.1 Bitki -Tla¢ Etkilesimleri I¢cin Veri Seti

Derlem olusturma siireci i¢in bitki-ilag etkilesimi ile ilgili bilimsel makaleler
iki kaynaktan alinmistir;

I.  Memorial Sloan Cancer Kettering (MSKCC)
[l.  PubMed veri tabani

MSKCC veri kaynagi 279 adet bitkiye ait bilimsel adi, fayda verdigi hastalik
bilgisi, yan etki bilgisi, ¢aligma mekanizmasi, advers reaksiyonlar, etkilestikleri
ilag bilgisi ve bilgilerin elde edildigi PubMed makale referanslari gibi 6nemli
bilgilerin yer aldig1 bir kaynaktir.

Bu tez c¢aligmasi igin MSKCC veri kaynagindan alinan gerekli bilgiler BIE
bilgisi ve bu etkilesim bilgilerinin yer aldig1 referanslardir. Sekil 6.2’de MSKCC
veri kaynagindan bu bilgilerin nasil alindigina dair detayli bir tasarim mevcuttur.
Bu bilgileri elde etmek icin ilk olarak Python programlama diline ait bir kitlphane
olan Beautiful Soup (Beautifulsoup4, 2022) veri kazima (web scraping) yontemi
kullanilmistir. Beautiful Soup kiitiiphanesi HTML veya XML dosyalarini islemek
icin olusturulmus olduk¢a giiclii ve hizli bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane
kullanilarak toplam 819 adet veri ¢ikarilmistir. Bu verinin her satirinda bitki adi,
etkilestigi ilag adi, iki varlik arasindaki MSKCC uzmanlarinin manuel olarak
yazdiklar etkilesim bilgisi ve bu etkilesim bilgisine atifta bulunan referans bilgisi
cikarilarak bir tablo olusturulmustur. Etkilesim bilgilerinin yer aldig referanslar
PubMed makale referanslarindan olusmustur. Bu referanslarin verdigi makale
Ozetlerini ¢ikarmak igin referanslardan elde edilen URL bilgisi kullanilarak
beautifulsoup kutuphanesi ile makale Ozetleri de ¢ikarilmistir ve tabloya

eklenmistir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/PxBd
https://paperpile.com/c/DG84CG/PxBd
https://paperpile.com/c/DG84CG/PxBd
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Elde edilen tablo iki alan uzmani (Ege Universitesi biyokimya
muhendisliginden Prof. Dr. Figen Zihnioglu ve Aras. Gor. Kerem Tok) tarafindan
incelenmistir. Alan uzmanlart ile incelenen MSKCC veri kaynaginda Cizelge
6.1’de Vitamin A, Vitamin C, Vitamin D, Vitamin B12, Vitamin, Magnezyum,
Demir, Maitake, Reishi Mantar ve buna benzer bazi varliklar bitkisel ilag
kategorisine gore ele alindiklar1 g6zlemlenmistir. Alan uzmanlari bu tiir bitkisel ilag

olmayan varliklar1 tablodan filtrelemistir.

BiTKi-ILAC ETKILESIM (BIE) VERISETI

Yapilandiriimamis BIE cumleleri

WEB SCRAPING

Memorial Sloan Kettering BH“T]FU_I.SDUP
Cancer Center VERI

Y

PubMed 6zetli yapilandinimig veri seti

Publfled API

MSKCC bitki ilag

etkilegim camlesi PubMed ref PubMed OZET

BITKI ILAG

Garlic induces
P-glycoprotein and
Garlic Saquinavir | can interfere with the |/pubmed/20933082
metabolism of certain

drugs (34). +

andrographis extract

does ngt interact with Joubmed/17081514 And_rographls paniculata has _been
warfarin when used |4RMEGLE0E0LS widely used for the prevention
concomitantly (38).

Garlic extracts have been shown to
decrease drug exposure for saquinavir,

Andrographis| Warfarin

Elevates serum A 74-year-old man taking a constant

Gi Dil i . . /pubmed/8705908 N N
inseng ‘goxin digoxin levels (12). uome dose of digoxin for many years

+
FO@DB @RUGBANK

HERB_ID | DRUG_ID

FOODO00308| DB00125

FOODO00026| DB01026

FOOD00026| DB00682

Varlik Baglama
(Entity linking)

Sekil 6.2. MSKCC verisetinden bitkileri, ilaglari, bitki-ilag etkilesim bilgisini ve PubMed
referanslarini ve bu referanslara ait PubMed &zetlerinin bir araya getirildigi veriseti. Bu veri setinde

yer alan bitki ve ilag varliklar1 bilgi tabanlar ile eslestirilmistir.



56

Cizelge 6.1. Alan uzmanlar tarafindan filtrelenen varliklar

Vitamine A Resveratrol Proteolytic Metab_ollc Hoxsey herbal
enzymes therapies therapy

Vitamine B12 Royal jelly Quercetin MGN-3 Hydrazine sulphate

Vitamine B6  Taurine Reishi mushroom MICOM Indole-3-carbinol

Vitamine C Tian xian Sun farms N-acetylcysteine Lré?ztzlgs hate
vegetable soup phosp

Vitamine D Transfer factor S_,uperomde Nattokinase LU oSt
dismutase therapy

Vitamine E Usnic acid SAM-e Nicotinamide = Coenzyme Q-10

Vitamine O Viacreme Scorpion venom Omega-3 Colloidal silver

MSKCC Tablo Analizi: Tablo haline getirilen veri setinde yer alan ilac ve bitki
varliklarin1 otomatik olarak yakalayabilecek ontoloji ve bilgi tabani arastirmasi
yapilmistir. Bunun i¢in bilgi taban1 seviyesinde ve ontoloji seviyesinde arastirmalar

yapilmustir. Bilgi taban1 seviyesinde iki veri tabani kullanilmigtir;

e FOODB (bitkiler icin): FooDB veritabani, gida bilesenleri, kimya ve
biyoloji konusunda kapsamli bir kaynaktir. Gidalara ait bilimsel ad, tanim,
ID, gida grubu, Wikipedia ID ve bilesikleri hakkinda detayli bilgilerin
oldugu bir kaynaktir. Ayrica gidalara lezzetini, rengini, tadini, dokusunu ve

aromasini veren bir¢ok bilesen de dahil olmak {izere hem makro besinler
hem de mikro besinler hakkinda da bilgi saglar(FooDB, 2022).

e DrugBank (ilaglar igin): DrugBank veritabani ilaglar (kimyasal,
farmakolojik ve farmasoétik) , ilag hedefleri ve proteinler hakkinda ayrintili
bilgi saglayan kapsamli, erisimi icretsiz, ¢evrim i¢i bir veri tabanidir
(DrugBank , 2022).

Tablomuzda yer alan bitki isimleri FooDB ve ilag isimleri ise DrugBank bilgi
tabanlari ile eslestirilmistir. Eslestirilen veriler incelendiginde tablomuzda bulunan
birgok bitki ve ila¢ ismi ile yeterince eslesme olmadigi gézlemlenmistir. Bunun
nedenleri:



https://paperpile.com/c/DG84CG/78Fd
https://paperpile.com/c/DG84CG/78Fd
https://paperpile.com/c/DG84CG/78Fd
https://paperpile.com/c/DG84CG/HEWs
https://paperpile.com/c/DG84CG/HEWs
https://paperpile.com/c/DG84CG/HEWs
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e FooDB’de bulunan varliklarin daha ¢ok gida temelli oldugu
gozlemlenmistir.

e Ogzellikle metin igerisinde gegen iki veya daha fazla kelimeden olusan bitki
ve ilag isimlerinin bilgi tabanlari ile eslesmedigi gozlemlenmistir.

e Bir diger neden bir bitkiye ait makale i¢inde bilimsel adlandirmalar veya es
anlamlilar kullanmildigindan bu adlandirmalar yakalanamamistir. Ornegin
Danshen yerine Salvia miltiorrhiza’nin kullanilmasi

® Bazi bitki adlandirmalari i¢in kisaltmalar kullanilmistir ve bu nedenle
eslesme olmamistir. Ornegin Phyllanthus emblica yerine P.emblica gibi bir

kisaltma kullanilmuistir.

Bunun disinda ontoloji seviyesinde de arastirmalara yapilmistir ve bioportal
ontolojileri (6rnegin SNOMED, FOODON vb.) arastirilmistir. Bioportal birgok
medikal ontolojinin yer aldig1 bir sitedir. Ancak bu ontolojilerin de bitki ve ilag
varliklar1 ile basarili bir sekilde eslesmedikleri gozlemlenmistir. Hem ontoloji
seviyesinde hem de bilgi tabani seviyesinde olan arastirmalar bir excel tablosuna
detayl1 bir sekilde eklenmistir.

Bilgi tabanlarinin ve ontolojilerin bitki ve ilag varliklar1 ile eslesme
problemini ¢ozebilecek makina Ogrenmesi tabanli akilli sistemtemlere ihtiyag
duyulmustur. Bu akilli sistemler i¢in egitim verisi olarak kullanilacak derlemler
gerekmektedir.

Bu nedenle bu calismada MSKCC veri kaynaginin verdigi PubMed
referanslardan elde edilen bitki ilag etkilesimi ile ilgili makale 6zetleri (i¢indeki
bitki ve ilag varliklarinin ve bu varliklar arasindaki iligkilerin etiketlenmesi icin)
etiketlenmemis ham derlem olarak belirlenmistir. Ayrica ham derlemi
zenginlestirmek amaciyla PubMed veri kaynagindan bitki ila¢ etkilesim sorgusu
yapilarak derlem zenginlestirilmistir. Boylece 835 makale 6zetinden olusan bir ham
derlem elde edilmistir.

6.2 BIE icin Varhk Etiketli Altin Standart Derlem ve AVT Modeli
Gelistirme Siirecleri

Bu boliim iki asamadan olusmustur. Ilk béliimde altin standart derlem
gelistirme siireci anlatilirken ikinci boliimde ise bu derlem kullanilarak makina
O0grenmesi ve derin 6grenme tabanli sistemler bir AVT modelinin olusturulma

stireci detayl bir sekilde anlatilmistir.
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6.2.1 BIE varhiklan icin altin standart (gold standart) derlem gelistirme
sureci

Altin standart bir derlem olusturma siireci pahalli, zaman alici ve uzman
bilgisi gerektiren zahmetli bir suregtir. Bu derlemleri gelistirebilmek icin kitle
kaynak platformlart (Amazon MTURK) veya alan uzmanlar ile birlikte
calisilmaktadir. Kitle kaynak platformlar: veri etiketleme surecini kiglik gorevler
halinde bir topluluga veren sistemlerdir (bkz. bolum 3.3). Ancak bu sistemler her
ne kadar basarili olsa da alan uzmanlar1 kadar kaliteli olmadig1 kanist vardir. Bu
nedenle bu calismada kaliteli bir altin standart derlem elde etmek icgin alan
uzmanlar1 seviyesinde bir etiketleme sureci gergeklestirilmistir. Ayrica etiketleme
strecini maksimum derecede kolaylastiracak ve meydana gelebilecek hatalari
minimum seviyeye indirecek bir etiketleme protokolii hazirlanmistir. Boylece daha
az vakit alan ve daha kaliteli bir etiketleme gorevi gergeklestirme amaglanmuistir.
Etiketleme i¢in kullanilacak arag aktif 6grenme destegi verdigi i¢in protokol bu

araca gore diizenlenmistir.
Etiketleme protokoliiniin detaylar1 Sekil 6.3’de verilmistir.

1. Etiketleme islemi igin etiketlenmemis makale 6zeti sayist 500°den az ise
veri setini arttir.

2. Alan uzman kiiratorlere (annotator) etiketlemeyi nasil yapacaklarina dair
bir rehber hazirla.

3. Kuratorlerin her birine birbirlerini goéremeyecegi bir sekilde ayni1 sayida
(verinin %5°1 kadar) etiketlemeleri i¢in 6rnek veri ver.

4. Alan uzmani kuratorlerin etiketledikleri 6rnek veriler birbiri ile uyumlu ise
veri setini etiketlemeye basla veriler birbiri ile uyumlu degil ise aralarindaki
uyumsuzluk nedenini belirle.

5. Alan uzmani kuratorler aralarindaki uyumsuzluk nedeni belirlendi ise veri
setinin %30 unu etiketlemeye basla.

6. Kuratorlerin etiketledikleri veriler arasi uyum skoru ( inter annotator
agreement (IAA)) yiizde 90 {izeri ise ortak uyumlu verilerden olusan veri
setini bir makina 6grenmesi modeli ile egit veriler ylizde 90 altinda ise
uyumsuz verileri bir bilgi tabani ile incele ve aradaki uyumsuzlugu
minimize et ve uyum skorunu tekrar 6lg.

7. Egitilen modeli kullanarak kalan tiim veri setini egit (aktif 6grenme destekli
bir ara¢ ile egitilerek etiketleme isleminin hizlanmasi) ve yeteri
etiketlemeden sonra ortak uyumlu verilerden olusan altin standart derlem

olustur.
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Sekil 6.3. Aktif 6grenme destekli altin standart derlem olusturma protokolii

6.2.1.1 Uzman Kisi belirleme

Uzman kisi olarak Ege Universitesi Biyokimya miihendisligi boliimiinden

bitki, ilag ve kimya alaninda alan uzmani Prof. Dr. Figen Zihnioglu ve ayni

boliminden Aras. Gor. Kerem Tok belirlenmistir.
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6.2.1.2 Rehber hazirlama ve kategori belirleme

Etiketleme sureci icin bitki ve ilag etkilesimleri mekanizmasina gore 4 varlik
tirti belirlenmistir. Bu varlik tiirleri bitkiler icin HERB, bitki bilesenleri igin
HERB_COMPOUND, ilaglar icin DRUG ve bitki ve ilag etkilesimlerinde kilit rol
oynayan bazi kelime ve kelime 6bekleri icin HDI_SENTENCES belirlenmistir.

BITKi iLAC ETKILESIM
MEKANiIZMASI VARLIKLARI

Y

|
v Y
HERB HDI
COMPOUND SENTENCES

m St John's Wort m Hypericin m Warfarin m herb-drug interaction

m Garlic m Allicin m Midazolam m Hdi interaction

m Ginseng m Ginsenosides m Ibuprofen m pharmacokinetic interaction

m Ginkgo biloba m Ginkgolides m Digoxin m pharmacodynamic interaction

mpotential interference

mKava m Kavalactones .
m Cat's Claw llag Gruplari

mAloe Vera m Antihypertensive medications

. m Anticoagulant drugs
Latince ve kisalmalar m Antiplatelet drugs

m Andrographis paniculata (Burm.f.) Nees : (l:lfAl;D:ubstrates
m Sarcandra glabra (Thunb.) Nakai 9p b

m G. biloba mOATP substrates
mP.emblica mBCRP substrate

mCytochrome P450 substrates
mCYP2B6 substrate drugs
m(UGT) substrates

m Danshen (Salvia miltiorrhiza)

Sekil 6.4. Bitki-ilac etkilesim mekanizmasina gore 4 kategoriden olusan varlik etiketleme
kategorileri ve bazi 6rnek veriler

Sekil 6.4‘te bu etiketleme kategorileri ve oOrnekleri detayli bir sekilde
goriilmektedir. Bu varlik tiirerini etiketlemek ic¢in alan uzmanlarina bir takim
kurallar bildirilmistir. Bu kurallar bir rehber olarak etiketleme siireci baglamadan

once verilmistir. Bu kurallar sdyledir.

HERB Varlhik Tiirii: Makale Ozetlerinde gecen bitki varliklar1 HERB olarak
etiketlenecektir. Makale Ozetleri iginde gegen bitki adlandirmalari, ortak adlar,
Latince adlar, kisaltmalar gibi ¢esitli sekillerde yazilabilir. Bu farkliliklar maddeler
seklinde belirtilirse;
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1-Bilimsel makalelerde bitki adlandirmalar1 genel olarak tek kelimeden de
olusabilir birden fazla kelime 6beginden de olusabilir. Bitki ka¢ kelimeden olusuyor

ise o kelimelerin tiimii tek ¢at1 altinda etiketlenmesi istenmistir.

Ornegin; “garlic” ve “gingseng” gibi tek kelimeden olusmakta “St John

Worth (sar1 kantaron)” ise li¢ kelimeden olusabilir.

2- Bazi1 bitkiler Latince olarak adlandirilmis olabilir veya bitki adi bitki aile ismi
verilerek de yazilabilir. Bu tarz adlandirmalarinda etiketleme surecine dahil

edilmesi belirtilmistir. Ornegin asagidaki ciimle incelenirse;

“Panax notoginseng (Burk.) F. H. Chen (Araliacea) is traditionally used for
its hemostatic and cardiovascular effects when raw and as a tonic when steamed
(Lau et al., 2009).”

Yukaridaki cimlede “Panax notoginseng (Burk.) F. H. Chen (Araliacea)”
bitkisi aile ismi verilerek adlandirilmistir. Bu adlandirmanin hepsi bir biitiin olarak
etiketlenecektir.

3-Baz1 bitki isimleri hem geleneksel hem de Latince isimlerle birlikte
kullanilmaktadir. Bu iki adlandirmanin da ayr1 ayri etiketleme stirecine dahil olmasi
belirtilmistir. Ornegin;

“Plausible cases of herb-drug interactions include: bleeding when warfarin
is combined with ginkgo (Ginkgo biloba), garlic (Allium sativum), dong
quai (Angelica sinensis), or danshen (Salvia miltiorrhiza) ”

4-Bazi paragraflarda, paragrafin ilk cimlesinde bitki adlar1 tam olarak yazilirken,
paragrafin devaminda bitki adinin anlamli bir kisaltmas: kullanilmistir. Ornegin

asagidaki ciimle incelenirse;

“Ginkgo biloba is available as an over-the-counter drug and reported to
cause haemorrhage when coadministered with other antiplatelet agents. We
set out to study the interactions of G. biloba with cilostazol and
clopidogrel ”(Wang et al., 2016).

e Phyllanthus emblica yerine P.emblica
e Terminalia bellerica yerine T.bellerica


https://paperpile.com/c/DG84CG/UYhg
https://paperpile.com/c/DG84CG/UYhg
https://paperpile.com/c/DG84CG/UYhg
https://paperpile.com/c/DG84CG/wopF
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Yukaridaki climle ve ornekler incelendiginde Ginkgo biloba, Phyllanthus
emblica ve Terminalia bellerica ilk olarak tam adiyla yazilirken ciimlenin
devaminda kisaltma kullanilmistir. Bu tarz adlandirmalarin etiketleme sirecine
dahil olmas1 gerektigi belirtilmistir.

Ayrica yukarida yazilan adlandirma formatlarinin disinda da gesitli formatlar
bulunabilir bu tarz adlandirilmalarinda etiketlemeye dahil olacagi alan uzmanlarina
belirtilmistir. Ancak bazi makale Ozetlerinde bitki adlarinda karmasiklik
olusturabilecek kisaltmalar yapilmistir. Bu sekilde yazilan kisaltmalar ¢cogunlukla
bitki adlarinin ilk karakterlerinin kisaltmalaridir. Bunlar etiketlemeye dabhil

olmamast belirtilmistir. Ornegin asagidaki kelimeler incelendiginde;

e Tribulus Terrestris yerine TT
e Panax Ginseng yerine PG

Tribulus Terrestris yerine “TT” ve Panax Ginseng yerine “PG” gibi anlamsiz

kisaltmalar kullanilmistir. Bunlar etiketleme siirecine dahil olmamastir.

HERB_COMPOUND varhk tiirii: Bitki ila¢ etkilesim olarak gecen etkilesim
tiirlerinin bazilar1 bitki bilesikleri diizeyinde olduklar1 gozlemlenmistir. Bu varliklar
sayica az olmasina ragmen ayri olarak kategorize edilmistir. Cizelge 6.2°de yaygin

gecen bitki bilesenlerinin bir listesi verilmistir.

Cizelge 6.2. Bilimsel makalelerde siklikla gegen bitki ve bitki bilesenlerine ait 6rnekler

HERB HERB COMPOUND Referans
(bitki) (Bitki bilesenleri)
| ] | 1
Ginkgo Ginkgolides (Wang et al., 2016)
St. John's wort Hypericin (Barnes, Anderson and
Phillipson, 2001)
Garlic Allicin (Patel et al., 2004)
Ginseng Ginsenosides (Hao et al., 2011)
Kava Kavalactones (‘Yamazaki et al., 2008)

DRUG varlik tiirii: Makalede gecen ilaglarin ve ilag gruplarinin etiketlenmesi i¢in

belirlenen kategoridir. Bu kategorideki varliklar asagidaki sekilde etiketlenmistir;


https://paperpile.com/c/DG84CG/wopF
https://paperpile.com/c/DG84CG/wopF
https://paperpile.com/c/DG84CG/wopF
https://paperpile.com/c/DG84CG/zZjc
https://paperpile.com/c/DG84CG/zZjc
https://paperpile.com/c/DG84CG/WRni
https://paperpile.com/c/DG84CG/WRni
https://paperpile.com/c/DG84CG/WRni
https://paperpile.com/c/DG84CG/YD1P
https://paperpile.com/c/DG84CG/YD1P
https://paperpile.com/c/DG84CG/YD1P
https://paperpile.com/c/DG84CG/QsBF
https://paperpile.com/c/DG84CG/QsBF
https://paperpile.com/c/DG84CG/QsBF
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1- ilaglarda ayn1 bitkiler gibi tek kelimeden veya bircok kelimeden olusabilirler.
Alan uzmanlarina bu yapilar1 tek bir biitiin halinde etiketlenmesi gerektigi
bildirilmistir. Ornegin asagidaki ciimlede koyu olarak etiketlenmis tek kelimeden

olusan aspirin ve warfarin ilact goriilmektedir.

“Potential risks of bleeding due to the use of Ginkgo biloba, garlic or
ginseng with aspirin or warfarin was the most reported herb-drug interaction
(Agbabiaka et al. 2017). “

2-fla¢ adlandirmalar1 smif isimleri olabilir ve bir bitki ila¢ etkilesimi sinif
seviyesinde verilmis olabilir. Bu smiflarda etiketleme islemine dahil edilmesi
gerektigi belirtilmistir. Asagidaki climlede koyu olarak gosterilenler ilag siniflarin
gostermektedir.

“Prescription medicines most combined with HMPs were antihypertensive
drugs, p-blockers, diuretics, antihyperlipidemic agents, anticoagulants,
analgesics, antihistamines, antidiabetics, antidepressants and statins (Agbabiaka
etal. 2017).”

3- Baz1 makalelerde gegen ilag siniflar1 araya konan bir “and” baglac1 yada ““/”
isareti ile birlestirilmistir. Bu adlandirmalar bir biitlin olarak etiketlenmesi gerektigi
bildirilmistir. Ornegin asagida koyu olarak belirtilen ilag smiflar1 bir bitiin olarak

etiketlenmesi belirtilmistir.

e “Ginkgo biloba extract, advertised as improving cognitive functioning, has
been reported to cause spontaneous bleeding, and it may interact with
anticoagulants and antiplatelet agents (Cupp, 1999). ”

e “Nowadays, patients with thrombus presiding to anticoagulant/antiplatelet
drugs prefer taking TCM. However, an increasing number of studies on
herb-drug interactions have been shown (Li et al. 2019). ”

4- Bazi makalelerde gegen adlandirmalar ise enzim tiirlerini inhibe ve indiikleyen

ilag siniflari olabilir.

“In conclusion, SLE was a strong P-gp inhibitor, which indicated a potential herb-
drug interaction when SLE was co-administered with P-gp substrate drugs (Liang
etal. 2013). ~


https://paperpile.com/c/DG84CG/XJTi
https://paperpile.com/c/DG84CG/jUPs
https://paperpile.com/c/DG84CG/XPTU
https://paperpile.com/c/DG84CG/rH0V
https://paperpile.com/c/DG84CG/rH0V
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HDI_SENTENCES varlik tiirii: Bu kategori bitki ve ilag etkilesimi igin kritik

oneme sahip kelimelerin etiketlendigi bir kategoridir. Ornegin;

e herb-drug interaction / hdi interaction

e pharmacokinetic herb drug interaction / pharmacokinetic hdi

e pharmacodynamic herb drug interaction/ pharmacodynamic hdi
e potential to interact

6.2.1.3 Etiketleme aracini belirleme

Ham veride bulunan bitki ve ilag¢ varliklarin etiketlemek i¢in dogal dil isleme
iizerine olduk¢a iinlii bir kiitiphane olan Spacy kurucularinin {rettigi
ozellestirilebilir bir etiketleme araci olan “Prodi.gy Annotation Tool” (Prodigy ,
2022) kullanilmustir.

Prodigy Etiketleme Araci: Prodigy, makine 6grenimi modelleri i¢in egitim ve
degerlendirme verileri olusturmayi saglayan bir agiklama aracidir. Web arayliiziinde
calisgan kolay kullanimli bir araylizii vardir ve ayrica aktif 6grenme destegi
saglamaktadir. Prodigy etiketleme araci varlik etiketleme, metin kategori
etiketleme, iliski etiketleme, goriintii etiketleme, ses etiketleme gibi bircok gorev

saglamaktadir.

Prdigy etiketleme aracini ¢alistirma i¢in komut satirina asagidaki sekil 6.5°te
yer alan kod yazilir. Bu komutlara gore;

python -m prodigy ner.manual [dataset-name] blank:en

[sentence-file-path] -l [labels-file-path]

Sekil 6.5. Prodigy etiketleme aract ¢aligtirma komutlari

python -m prodigy: Prodigy uygulamasini ¢alistirmak i¢in yazilan komut
ner.manual: Prodigy aracina yapilacak isin varlik adlandirma gorevi oldugunu
belirten komut. Bu satirda rel.manual komutuda mevcuttur. rel. manual komutu ise
iliski etiketleme gorevi saglar.

[dataset-name]: Etiketlenecek olan verisetinin kaydedilecegi veri tabani adi
[blank: en]: Bu komut eger var ise Onceden egitilmis bir model fiizerine

etiketlemenin saglanmasi saglar


https://paperpile.com/c/DG84CG/m9ln
https://paperpile.com/c/DG84CG/m9ln
https://paperpile.com/c/DG84CG/m9ln
https://paperpile.com/c/DG84CG/m9ln
https://paperpile.com/c/DG84CG/m9ln
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[sentences-file-path]: etiketlenecek olan verisetinin konumu ve adi
-l ve [labels- fike- path]: verisetinde belirlenecek olan etiket kategorilerinin

belirlendigi yer

prodigy HERB 1 | | HERB_COMPOUND 2 | {130 ((WRPY | HDI_SENTENCES «

PROJECT INFO frequently missing. Prevalence of concurrent use by older adults
R e varied widely between 5.3 and 88.3%. Prescription medicines cuemica

en
ner manual most combined with HMPs were antihypertensive csemicat drugs,

m
e B-blockers cuemica. , diuretics cuemicat , antihyperlipidemic agents
cHEmICAL , anticoagulants ckemicaL , analgesics chemicaL |,
antihistamines ciemicaL , antidiabetics ciemicaL , antidepressants
cHEmicAL and  statins ciemicat . The HMPs most frequently used were
Ginkgo biloba ners , garlic were , ginseng ners , St John's wort uers
., Echinacea ners , saw palmetto uers , evening primrose hers
oil and ginger wems . Potential risks of bleeding Hoi_sentences due to
the use of Ginkgo biloba wers , garlic weme or ginseng uems with
Sachgrovat. T e of awted aspirin ciemicaL or warfarin csemicaL was the most reported herb-
Background: The safety and ef

Background: The metabolic sy drug interaction woi_sentences . Some data suggest being female, and
Background: The Areca catech

having a lower household income and less than a high-school

Background: Tacrolimus (Tac) i

Sekil 6.6. Prodigy etiketleme aracinin bir gorseli (Chemical olarak etiketlenenler ilaglardir. Daha
sonra bu kategori DRUG olarak degistirilmistir)

6.2.1.4 Etiketleme isleminin baslamasi

Uzman kisilerin belirlenmesi, rehberin hazirlanmasi ve etiketleme aracinin
belirlenmesinden sonra etiketleme siireci baglamistir. Prodigy etiketleme araci yerel
bilgisayarda calisan bir uygulamadir. Bu c¢alisma hazirlanirken Covid19’un
6limcil tehlikesi bulunmakta ve ¢alismalar ¢evrim iGi yapilmaktaydi. Bu nedenle
etiketleme siireci uzaktan baglanma destegi saglayan “ANYDESK” (AnyDesk: The
Fast Remote Desktop Application, 2022) programu yiiklenerek saglanmigtir. Alan

uzmanlar1 bu program aracilifiyla verileri uzaktan ayr1 ayr etiketlemislerdir.

>> python -m prodigy ner.manual GOLD_HERB_DRUG_interaction_v1
en_core_web_sm ./mskcc.json

--label HERB, HERB_COMPOUND, DRUG, HDI_SENTENCES

Sekil 6.7. BIE etkilesimi ile ilgili varliklarin Prodigy etiketleme arac1 ile baslatilmasi

Etiketleme siirecinin baslamasi igin Sekil 6.7°de gosterilen komut satiri

yazilmistir. Bu komut satirina gore;


https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
https://paperpile.com/c/DG84CG/9dcF
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e [ner.manual] : programin varlik etiketleme goérevi yapilacagini belirten
komut satirini

e [GOLD_HERB_DRUG interaction_v1]: etiketli verilerin kaydedilecegi
SQL veri taban

e [en_core _web sm] : Spacy programina ait tokenlestirme islemini
saglayan 6nceden tanimli dil modelini

e [./mskcc.json] : BIE ile ilgili 40 adet 6rnek makale dzetinden olusan ham
derlem

e [--label HERB, HERB_COMPOUND, DRUG, HDI_SENTENCES] :

Dort adet kategorinin belirlendigi komut satirin1 gdstermektedir

Echinacea HERB, ephedra HERB,
garlic HERB, ginkgo HERB,
ginseng HERB, kava HERB,

St John's wort HERB, and
valerian HERB are commonly used

herbal medications

Sekil 6.8. Yaygin kullanilan bir ve birden fazla kelimeden olusan bitkilerin etiketlenmesi (Ang-
Lee, Moss and Yuan, 2001)

Etiketleme arac1 calistiktan sonra protokole uygun olarak etiketleme islemi su

adimlar saglanarak gerceklesmistir:

Birinci Adim: Alan uzmani kiiratorlere detayli hazirlanan etiketleme rehberi
esliginde rastgele secilen 40 (derlemin yiizde 5’1) adet 6rnek makaleyi HERB,
HERB_COMPOUND, DRUG ve HDI_SENTENCES kategorilerine gore
etiketlemeleri istenmistir. Alan uzmanlart bu adimda birbirlerini kesinlikle
gérmemistir ve birbirlerinden etkilenmemeleri i¢in farkli zaman dilimleri
secilmistir. Sekil 6.8 bir makale 6zetindeki bir kesitin kiiratorler tarafindan
etiketlenmesini gostermektedir.

Ikinci Adim: Kiiratorlerin 6rnek etiketlemeleri sagladiktan sonra, aralarmnda
hemfikir olmadiklar1 varlik 6rnekleri hakkinda istisarede bulundular. Bu iki
kiratorin  etiketleme  surecinde tutarli olmasimi  saglamak amaciyla
gergeklestirilmistir.

Uciincii Adim: Kiiratorlerin daha sonra 80 (derlemin % 10’u) adet makaleyi

etiketlemeleri saglanmistir. Bu islem her kiirator i¢in yaklasik 5 saat stirmiistiir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/N6qu
https://paperpile.com/c/DG84CG/N6qu
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Dordiincii Adim: 80 adet makale 6zeti etiketlendikten sonra Kappa skoru
kullanilarak kiiratdrler arasindaki tutarlilik Olgiilmiistiir. Bu adimin detaylari

asagidaki gibidir.

Uyum Skorunun Hesaplanmasi: Bu skoru hesaplamak icin 6zet cimledeki her bir
kelimeye 0,1 ve 2 den olusan vektorler atanmustir.
e Derlemde gecen cumlelerde etiketlenmeyen kelimelerin temsili igin : “0”
e Derlemde gecen ciimlelerde HERB olarak etiketlenen kelimeler igin : “1”
e Derlemde gegen ciimlelerde DRUG olarak etiketlenen kelimeler igin: “2”

etiketi belirlenmistir. Ornegin asagidaki ciimle incelenirse;
“Bitter melon[HERB] and garliclHERB] interact with vinblastine [DRUG]”
bu durumda yukaridaki climle;

[“11111111111100011111100000000000022222222222"]  (6.1)

olarak vektorize edilecektir. Bu ciimlede “Bitter melon” ve “garlic ” kelimeleri
“HERB” oldugu icin iki kelimeye 1 wvektorii atanmistir. Son kelimedeki
“vinblastine” bir “DRUG” oldugu i¢in 2 vektdrii atanmustir. Iki kiiratortin vektorleri
birbiri ile eslestirilerek bdylece aralarindaki tutarlilik Olgiilmiistiir. Daha sonra
python scikit learn kiitiiphanesi kullanilarak kappa skoru dl¢iilmiistiir. Tki kiirator
arasindaki oran 0<deger<1 aralifinda bir deger dondiirmektedir. Bu deger tablosu
incelendiginde 0.81 iizeri dogruluk yiliksek basari olarak degerlendirilebilir. Bu

calismada kiiratorler arasinda uyum skoru 0. 92 ¢ikmustir.

Besinci Adim: Bu adimda etiketlenmis 80 adet makale 6zeti %20 test %80 egitim
verisi olacak sekilde Spacy kiitliphanesine ait 6nceden egitilmis bir derin 6grenme
modeli olan ve CNN (evrisimsel sinir ag1, convolutional neural network) alt yapisini
kullanan Toc2vec (Tok2Vec spaCy, 2022) modeli ile egitilerek bir taslak model
tiretilmistir. Bu taslak model, metindeki varliklar1 belirlenen kategorilere ve
modelin basarisina gore Onceden isaretler. Kiiratdrler yalnizca bu etiketlenen
varliklarin dogrulugunu onaylar. Eger hatali veya eksik etiketleme var ise bunu
diizelterek model tarafindan isaretlenmis bir sonraki makaleyi etiketlemeye
yonelmislerdir. Prodigy tarafindan etiketlenen veriler veri tabaninda asagidaki

gosterilen JSONL formatinda tutulur.

(f{


https://paperpile.com/c/DG84CG/zMFA
https://paperpile.com/c/DG84CG/zMFA
https://paperpile.com/c/DG84CG/zMFA
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"text": "bleeding when warfarin is combined with ginkgo.",
"tokens": [

{ "text": "bleeding", "start": @, "end": 8, "id": @ },
{ "text": "when ", "start": 9, "end": 13, "id": 1 },
{ "text": "warfarin ", "start": 14, "end": 21, "id": 2 },
{ "text": "IS", "start": 22, "end": 24, "id": 3 },
{ "text": "combined ", "start": 25, "end": 33, "id": 4 },
{ "text": "with ", "start": 34, "end": 38, "id": 5 },
{ "text": "ginkgo", "start": 39, "end": 45, "id": 6 },
{ "text": ".", "start": 46, "end": 47, "id": 7 }
1,
"spans": [
{
"text":"warfarin",
"start": 14,
"end": 21,
"token_start": 2,
"token_end": 2,
"label": "DRUG"
}J
"text":"ginkgo",
"start": 39,
"end": 45,
"token_start": 5,
"token_end": 5,
"label": "HERB"
1y

Text: Her bir girdi icin ham metni belirtir

Tokens: Cimlenin en kicuk birimi olan kelimeleri ve her kelimenin indeksinin
tutuldugu liste

Spans: Kiratorlerce etiketlenen varliklarin baslangig(start) ve son (end) karakter
indekslerini tutan liste

token_start: Varliklarin ciimle iginde kaginci kelime ile basladigini ve kag
kelimeden olustugunu belirtir

token_end: Varliklarin ciimle iginde kaginci kelime ile sonlandigini belirtir varlik
tek kelimeden oluguyorsa token_start ile ayn1 degeri alir.

label: Varliklarin etiketlendigi kategorileri tutar

Altinci Adim: Bu adimda model kullanilarak yeterli derecede -etiketleme
yapilmustir. Verisetinin kaliteli ve tutarli olmas1 agisindan iki alan uzman farkli

zaman dilimlerinde ve farkli araliklarla birbirlerini gérmeyecek bir sekilde
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etiketleme islemini tamamlamislardir. Etiketleme islemi her kiirator i¢in yaklagik 7

saat stirmuistir.

6.2.1.5 Varhk tamima icin altin standart derlem

Tum mmakale Ozetleri etiketlendikten sonra kuratorlerin etiketledikleri
JSONL formatindaki veri setleri arasindaki tutarliligi 6lgmek ig¢in uyum skoru
(kappa skoru) tekrar Ol¢iilmiistiir. Uyum skoru %90 iizeri tatmin edici bir skor
¢ikmustir. Kiiratorlerce ortak olarak etkilenen varliklarin kesisimi alinarak bu veri
seti altin standart derlem olarak literatiire kazandirilmigtir. Calismanin detaylari

sonug bolimiinde verilmistir.

6.2.2 AVT (NER) modeli olusturma sureci

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde biyomedikal literatiirde gegen ilag ve bitki
varliklarin1 otomatik olarak yakalayabilecek en iyi performansa sahip derlem
tabanli bir AVT (NER) modeli gelistirilmistir. Sekil 6.9°da goriildiigii tizere derlem
tabanli bir AVT modeli i¢in en 6nemli bilesen, en iyi performansi verebilecek bir
modelin se¢imi ve bu modelleri egitecek egitim verisidir. Egitilen model daha sonra
ham veriler iizerinde bir tahmin yaparak otomatik bir sekilde verileri
etiketleyebilecektir.

)

Egitim (Train)

Etiketlenmis

(annotated) Veri ‘l
5 )
‘ 2 Makina Ogrenmesi
Modeli
N J J

v

etiketle.me >
(annotation)

Ham (Raw) Otomatik olarak
Veri etiketlenmis Veriler

Sekil 6.9. RobertA Dil modeli ince ayarlanarak (fine tune) biyomedikal literattrde yer alan bitki ve
ilac terimlerinin otomatik olarak etiketlenmesi
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Model Sec¢imi: Python'un spaCy (2022) kiitiiphanesi AVT ve iliski ¢ikarimi gibi
cesitli dogal dil isleme gorevleri icin oldukca populer bir kitlphanedir. Metinde
bitki ve ila¢ terimlerini tanimlayabilecek en basarili model se¢imi i¢in icin spacy
kituphanesine ait Tok2vec (tok2vec, 2022) ve RoOBERTa donistiiriicii
(Transformer) modelleri kullanilmistir ve sonuglar1 birbiri ile karsilastirilmistir.

Egitim verisi: Onceden egitilmis dil modelleri belirli gorevler (AVT, iliski ¢ikarimi
vb) icin egitmek istenirse bunun i¢in etiketlenmis altin standart veri setine ihtiyag
duymaktadirlar. Bu bakimdan bir énceki boliimde BIE icin olusturulan varlik

etiketli altin standart derlem bu modeller igin egitim verisi olarak belirlenmistir.

6.2.2.1 Tok2Vec tabanli AVT modelinin kurulumu

Spacy Tok2vec evrigimli sini ag1 (CNN) tabanli bir 6n egitimli dil modelidir.
Tok2vec modelini egitmek icin Prodigy alt yapisi kullanilmistir. Bunun igin

asagidaki komut dizini ¢alistirilmistir.

>> prodigy train ner GOLD_HERB_DRUG interaction_v1 en_vectors_web Ig --
init-tok2vec ./tok2vec_cd8 model289.bin --output ./temp_model --eval-split 0.2

e prodigy train ner= Bir ner gérevinin egitilme bileseninin ifade eder.

e GOLD HERB _DRUG interaction_vl= Bitki ve ila¢ varlik etiketli altin
standart verisetinin saklandigi veri tabani, egitim veriseti olarak
kullanilmaktadir.

e en_vectors_web_lg= Spacy kitiuphanesine ait temel bir dil modeli. Tok2vec
katmanin egitmek ic¢in kullanilmaktadir.

e --init-tok2vec ./tok2vec_cd8 model289.bin= Onceden egitilmis dil modeli,
AVT modelini baslatmak (initialize) i¢in kullanilir.

e --output ./temp_model = Ortaya ¢ikan model dosyalarinin konumunu ifade
eder (yaklasik 1 GB)

e --eval-split 0.2= Egitim ve test bolme oranini ifade eder. Bu ¢alismada

veriseti %20 si test %80’1 egitim olacak sekilde boliinmiistiir.

Toplam 680 makaleden Ozetinden 544°si egitim 126 tanesi test icin
boliinmistiir. Cikan sonuglar bir sonraki boliimde (bkz. 7.3) verilmistir. Bu modeli
egitmek icin 12 ¢ekirdekli (CPU) 3,6 Ghz hizina ve 24 Gb Ddi Ram 6zelliklerine
sahip bir bilgisayar kullanilmistir.


https://paperpile.com/c/DG84CG/tr0G
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6.2.2.2 Transformer (RoBERTa) tabanli AVT modelinin kurulumu

Bir diger model olan RoBERTa (Liu et al., 2019) transformer modeli ise
BERT mimarisine sahip bir modeldir. BERT ten daha fazla sayida veriseti ile
Oonceden egitilmis bir dil modelidir. Bu modeli egitmek i¢in Spacy kiitiiphanesinin
son versiyonu olan Spacy v3 ve ayrica ortam olarak da Google Colab (2022)
kullanilmistir. Modelin  egitimi i¢in gerekli olan asamalar su sekilde

gergeklestirilmistir.

1-Egitim verilerinin SpaCy'nin ikili bicimine (.spacy) doniistiiriilmesi: Bu yeni
bigim, serilestirilmis bir DocBin nesnesinden olusur. Ozellikle birden fazla belgeyi
bir arada paketlerken, depolamada verim saglamak i¢in kullanilmaktadir (Doc -

spaCy API documentation, 2022). Bunun i¢in su adimlar gergeklestirilmistir.

e Altin standart derlem Prodigy veri tabanindan JSONL formati ile disari
cikarilmastir.

e JSONL formatinda bulunan etiketli derlem Python programlama dili
kullanilarak Spacy’nin belirledigi bir format ile RoOBERTa dil modeli ile
egitilebilecek bir yapiya getirilmistir.

e Son olarak %90 egitim ve %10 validasyon olmak iizere spacy formatinda

iki dosya olusturulur.

2-Bir config.cfg dosyasi ile tiim ayarlar1 ve hiper parametreleri tanimlama ve
model olusturma: Spacy transformers dil modelinin egitilebilmesi igin
yapilandirma dosyalarina ihtiya¢ vardir. Bu dosyalar i¢in Spacy kituphanesinden
yapilandirma dosyalar1 alinmistir (Training pipelines & models - spaCy usage
documentation, 2022).

“lpython -m spacy train config.cfg --verbose --output
ner demo/training/ --paths.train train.spacy --paths.dev

valid.spacy --gpu-id 0”

Olusturulan yapilandirma dosyasi ile yukaridaki kod satir1 yazilarak bir
onceki asamada olusturulan egitim (train.spacy) ve validasyon (valid.spacy) veri

setleri iizerinde model olusturulur.


https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/wAyV
https://paperpile.com/c/DG84CG/EiDW
https://paperpile.com/c/DG84CG/EiDW
https://paperpile.com/c/DG84CG/EiDW
https://paperpile.com/c/DG84CG/EiDW
https://paperpile.com/c/DG84CG/5NDJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/5NDJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/5NDJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/5NDJ
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6.2.2.3 Degerlendirme

Tok2Vec ve RoOBERTa modellerinin ham verideki varliklar1 dogru bir sekilde
ctiketleyebilme basarilarimin degerlendirilmesi gereklidir. Bu degerlendirme su

sekilde gerceklestirilir;

Gercek Pozitif (True Positive): Model, etiketlenmis derlemde var olan bir etiket

(aciklama) saglar;

Gercek Negatif (True Negative): Bir etiketin olmamasi, etiketlenmis derleme gore

dogrudur;

Yanhs Pozitif (False Positive): Model, etiketlenmis derlemde bulunmayan bir

etiket saglar;

Yanhs Negatif (False Negative): Model, etiketlenmis derlemde bulunan bir etiket

saglamaz.

AVT ve iliski ¢ikarimini1 degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir hata
oOlglti, kesinlik ve duyarlilik (recall) olgltlerinin bir kombinasyonu olan F-
skorudur. Bu 6lcutler 0 (en kotii) ve 1 (en iyi) arasinda degerler alir.

.. Dogru tespit edilen varliklar
Kesinlik = —= =P (6.2)
Tespit edilen toplam varliklar

Gercek Pozitif

Kesinlik_formiil = — — (6.3)
Gergek Pozitif+Yanlis Pozitif
Dogru tespit edilen varliklar
Duyarliik = —2 i (6.4)
Korpustaki tum varliklar
.. Gercek Poziti
Duyarlilik_formil = = / , (6.5)
Gergek Pozitif+Negatif
Kesinlik x Duyarlilik
F — Skor = 2 x 24 (6.6)

Kesinlik +Duyarlilik

Kesinlik (precision): Bulunan tiim varlik adlarinda gegen gergek varlik adlarinin

ylizdesini ifade eder ve ayrica 6zgiilliik olarak da adlanir.

Duyarhlik (recall): Tiim gercek varlik adlarina kiyasla bulunan gercek varlik
adlarmin yiizdesini ifade eder.
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6.3 Iliski Etiketli Altin Standart Derlem ve iliski Cikarim Modeli
Gelistirme Siirecleri

Bu tez calismasinin bu boliiminiin amaci bitki ve ilag¢ varliklar1 arasindaki
gecen iliskileri i¢in bir altin standart derlem gelistirmek ve daha sonra
yapilandirilmamis biyomedikal literatiirden bu iliskileri otomatik olarak
yakalayabilen modeller gelistirmektir.

Bu tez calismasinda bitki ve ila¢ varliklari arasinda sadece siniflandirma i¢in
kullanilacak olan altin standart iliski tipi (ADMET, Potantiative, Summative,
Adverse, Antagonistic/Agonistic, Additive, No interaction) derlemi ve iliski tespit
ve siniflandirma igin kullanilacak (POSITIVE, NEGATIVE, UNCERTAIN) altin
standart iliski tespit derlemi gelistirilmistir. Daha sonra asagidaki modeller
gelistirilerek iligki tespiti ve iliski tiirtiniin otomatik olarak biyomedikal literatiirden

c¢ikarilabilmesi saglanmaistir.

e Makina 6grenmesi tabanli (SVM, Random Forest, KNN)
e Dil modeli tabanli (BERT, BioBERT)

e makina 6grenmesi ve kural tabanli modellerin bir birlesimi olan zayif
denetimli 6grenme tabanli (SNORKEL)

Yukaridaki modellerden en iyi performansa sahip olani temel iliski modeli

olarak belirlenmistir.

6.3.1 Iliski tespiti etiketli altin standart derlem etiketleme suireci

Iliski etiketli bir derlem olusturma siireci varlik etiketli derlem olusturma
siirecine gore daha zahmetli, daha ¢ok vakit alan ve daha ¢ok uzmanlik bilgisi
gerektiren bir sirectir. Bu siireg i¢inde ilk olarak ilk olarak Sekil 6.10°da goriildiigii
tizere bir protokol hazirlanmistir. Bu protokole bir onceki varlik etiketleme
protokoliinin bir benzeridir ancak bu protokoldeki fark iliski etiketlemede aktif

ogrenme destekli etiketleme yonteminin kullanilmamasidir.
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Sekil 6.10. iliski etiketleme protokolii
Etiketleme siireci adimlari su sekilde gergeklestirilmistir:

1.Adim: ilk olarak etiketleme islemi i¢in bir 6nceki bélimde AVT derlemini

etiketleyen alan uzmanlar1 kiirator olarak belirlenmistir.

2.Adim: Ikinci olarak etiketleme araci belirlenmistir. Bu islem igin iliski tipinde
etiketleme oOzelligi bulunan bir 6nceki AVT gorevi i¢in kullanilan Prodigy
etiketleme araci kullamlmistir. iliski etiketleme gorevi Prodigy ’de iki sekilde
olmaktadir:
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Uygun komutlar ile etiketleme araci baslatilir ve belirlenen veri setinde ilk
olarak varlik aday ciftleri etiketlenir ve daha sonra aralarindaki iliski
kategorilerden hangisine giriyorsa o kategori ile etiketlenir.

Ikinci yol ise elde varlik etiketli bir derlem var ise bu durumda yalnizca
iliskiler belirlenir ve kiiratérler yalmizca iliski etiketleme gorevini

gerceklestirir.

Bu surecte elimizde daha once var olan varlik etiketli derlemi kullanarak

kiiratorlerin yalnizca iliskileri etiketlemesi saglanmaistir.

3.Adim: Bu adimda ilk olarak aday bitki ve ilag varliklar1 arasinda iliski

kategorileri belirlenmistir. Bunun i¢in ilk olarak 3 kategori belirlenmistir Cizelge

6.3’de bu kategoriler ile ilgili 6rnekler verilmistir. Bunlar;

POSITIVE: Aday varliklarin bulundugu climlede farmakokinetik,
farmakodinamik veya tavsiye niteliginde bir etkilesim s6z konusu ise bu
kategori ile etiketlenmesi gerektigi belirtilmistir.

NEGATIVE: Aday varliklarin bulundugu ciimlede herhangi bir etkilesimin
tespit edilmedigi bir durum var ise ilisilerin bu kategori etiketlenmesi
gerektigi belirtilmistir.

UNCERTAIN: Iki aday varlik arasinda bir etkilesim olup olmadig
aragtiriliyorsa veya herhangi bir ilag ve bitki varligmin birlikte gectigi
aragtirmaya bir durum sz konusu ise bu kategori ile etiketlenmesi

belirtilmistir.

Cizelge 6.3. Bir ciimlede gecen aday bitki ve ilaglar arasinda meydana gelen etkilesimler

Dokiimanda Aday Aday Etkilesim
Gecen Cumle lac Bitki Sinifi
“boldo-fenugreek and increased bleeding ~ warfarin boldo, POSITIVE
time in patients treated with warfarin.” fenugreek
‘ginkgo and ginger did not affect the ginkgo, s-warfarin, NEGATIVE
apparent volumes of distribution or ginger r-warfarin
protein binding of either s-warfarin or r-
warfarin.”
“this study aimed to investigate the honghua clopidogrel UNCERTAIN

pharmacokinetics of fa and potential

action with honghua and clopidogrel...”
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4.Adim: Etiketleme isleminin baslatilmasi i¢in etiketleme araci su komutlarla

baslatilmistir.

>> python -m prodigy rel.manual REL_EXTRACTION_HDI v1
Mskcc_PubMed.jsonl —label POSITIVE, NEGATIVE, UNCERTAIN, COREF -
span-label HERB, HERB_COMPOUND, DRUG

python -m rel.manual: Bir iliski etiketleme gérevi yapilacagini belirtmek igin
yazilir.

REL_EXTRACTION_HDI_v1: iliski etiketli veri setinin kaydedilecegi veri
tabani ismini belirtmektedir.

Mskcc_PubMed.jsonl: iliskilerin etiketlenecegi makale 6zetlerinin yer aldig1
dosya ismidir.

—label: Tliski kategorilerinin belirlendigi dizindir.

—span-label: Varlik kategorilerinin belirlendigi dizindir.

POSITIVE 1§l NEGATIVE2j@ UNCERTAIN s
khat chewing has been shown to reduce the biovalilabilities of orally

[ posirve 8 Posmve [N Posmve meell Posmve
co-administered antibiotics , amoxicillin, cephradine and tetracyclinechcl
Corve T e |

Sekil 6.11. Prodigy etiketleme araci ile iliski var-yok seviyesinde etiketleme islemi

5.Adim: Etiketleme siireci bir dnceki boliimde oldugu gibi iki alan uzmani birbirini
gormeyecek bir sekilde ve protokole uygun bir bi¢gimde ilk olarak yaklasik 10 adet
ornek veri ile baglamistir. Kiiratorler yerel bilgisayara ANYDESK uygulamasindan
baglanarak etiketleme islemini uzaktan gerceklestirmislerdir (bkz Sekil 6.11).

6-Adim Ornek veriler iizerinden kiiratdrler arasi yapilan istisareden sonra

etiketleme islemi iki kiirator i¢in yaklasik 30 adet makale 6zeti ile baglamistir.

7-Adim: Protokoldeki adimlar gergeklestirildikten sonra kiiratorler arasi tutarlilik
oram dlgiilmiistiir. Iki kiiratdr arast uyum skoru %92 ¢ikmustir. Bu skor kappa
skoruna gore (%82’den yukar1) basarili olarak degerlendirildiginden geriye kalan

makale ozetleri iki kiirator igin ayr1 olarak etiketlenmistir.
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Son olarak iki kiirator tarafindan ayri1 ayri etiketlenen veri setleri bir araya
getirilerek birlestirilmistir. Boylece toplamda 155 adet makale 6zetinde bulunan
aday bitki ve ilag varliklar arasindaki iligkiler “POSITIVE, NEGATIVE ve
UNCERTAIN” olarak etiketlenerek altin standart bir derlem gelistirilmistir. Bu
derlem daha sonra jsonl formatinda disar1 ¢ikartilmistir.

6.3.2 iligki tiirii etiketli altin standart derlemlerin gelistirilme siireci

Bu derlem ise iliskilerin tiirlere gore ayrilmasi i¢in alan uzmanlarinin yaklasik
100 adet makaleyi etiketledikleri bir derlem olarak gergeklestirilmistir. Iliski tiiriinii
etiketlemek iligki tespitine gore daha karmasik, daha ¢ok zaman alan ve sadece alan
uzmani bilgisi gerektiren bir silirecten olusmustur. Bu derlemde bir 0Onceki
boliimdeki protokole gore hazirlanmustir. iliski tiirleri su sekilde kararlastiriimistir.

ADMET: Bitki ve ilaglar arasinda meydana gelen Emilim (Absorbation), Dagilim
(Distrubiton), Metabolizma(Metabolism), Eliminasyon (Elimination) ve Tokistite

iligkileri bu kategori altinda toplanmustir.

POTANTIATIVE: Bitki ve ilaglar arasinda potansiyel iliskiler bu kategori altinda

toplanmustir.

ADVERSE: istenmeyen etkilesimleri belirtir.
SYNERGISTIC: 1+1>2 iligkisi
SUMMATIVE: 1+1=2 iligkisi
ANTAGONIST: 1+1<2 iligkisi

ADDITIVE :1+1=2 iliskisi

NO_INTERACTION: Bir bitki ve bir ilag arasinda herhangi bir iliskisi yok ise bu

kategori kullanilmistir.

Protokoldeki adimlar gergeklestirildikten sonra kiiratorler arasi tutarlilik
orani Ol¢iilmiistiir. Bu skor %82 gibi bir sonu¢ vermistir. Bu da iki alan uzmani
tarafindan yiiksek tutarlilik orani oldugu i¢in etiketlenen 100 adet makale 6zeti altin

standart olarak belirlenmistir.
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6.4. iliskilerin Cikarim Modelinin Gelistirilme Siireci

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde biyomedikal literatiirde gecen aday ilag ve
bitki varliklar1 arasinda bir iligkinin olup olmamas ve iliskinin tiiriinii bulabilecek
ve otomatik olarak yakalayabilecek en iyi performansa sahip derlem tabanli bir
iligki ¢ikarim (RE) modelinin gelistirilmesi amaglanmistir. Bunun igin iligki tespiti

ve iligki tiiri bulma modelleri gelistirilmistir.

1-iligki tespit modeli: fliskinin var olup olmamasimi yakalamak icin ilk olarak
iliski tespit derlemi egitim veri seti olarak ayarlanmistir. iliski ¢ikarim modeli igin
makina 6grenmesi ve dil modelleri performanslar1 birbiri ile karsilastirilmistir.
Makina 6grenmesi i¢cin KNN, SVM ve Random Forest algoritmalari kullanilirken
son teknoloji dil modellerinden ise BERT ve biyomedikal literatur Uzerinde
egitilmis bir model olan BioBERT kullanilmistir. Cikan sonuglar birbiri ile
karsilastirilarak en iyi performansi gdstermesi belirlenen model temel model olarak

ele alinmistir.

2- Mliski Tiirii modeli: Iliski tiiriiniin otomatik olarak yakalanabilmesi igin iliski
tird etiketli derlem egitim veri seti olarak kullanilmistir ve BioBERT modeli ile

ince ayarlanarak temel bir model gelistirilmistir.

Bu modellerin yapilandirilmasi ve c¢alistirilmasi su sekilde olmustur.

6.4.1 SVM, KNN ve Random Forest ve TE-IDF ile model olusturma

Bu calismada ilk olarak iliski tespit derlemi egitim veri seti olarak
kullanilmistir. Daha sonra bu derlemdeki cimleler ilk olarak Tf-I1df vektorleri ile
vektorize edilmistir. Derlem %90 egitim %10 test olacak sekilde ayrilmigtir. Egitim
veri seti SVM, KNN ve Rastgele Orman ile egitilerek ayri ayri 3 model

olusturularak iligkiler bulunmaya ¢alisilmistir.

6.4.2 BERT ve BioBERT modelleri ile model olusturma

BERT ve BioBERT dil modelleri icin Google Colab ortam1 kullanilmistir. ilk
olarak veri seti BERT ve BioBERT ile egitilebilmek i¢in bu modeller uygun hale
getirilmistir. Derlem %90 egitim %10 test olacak sekilde ayrilmistir Egitim
sirasinda 6grenme orani i¢in 0.00001(1e-5) ile 0.005(5e-3) arasindaki degerler test

edilmistir. ki model iginde ‘adam’ optimizer kullanilmistir.
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6.4.3 Iliski Cikarim modellerinin degerlendirilmesi

Mliski ¢ikarim1 modellerinin performansmi lgmek icin Kesinlik (Precision),
Duyarlilik (Recall) ve F-skor (F-score) Olcutleri kullanilmistir.

Gercgek Pozitif (True Positive): Model, etiketlenmis derlemde var olan bir iliski
bulur.

Gergek Negatif (True Negative): Bir iliski etiketin olmamasi, etiketlenmis
derleme goére dogrudur;

Yanhs Pozitif (False Positive): Model, etiketlenmis derlemde bulunmayan bir
iligki etiketi saglar;

Yanhs Negatif (False Negative): Model, etiketlenmis derlemde bulunan bir iligki

etiketi saglamaz.

o, Dogru tespit edilen iliskiler
Kesinlik = —2 2P e (6.7)
Tespit edilen toplam iliskiler
. qs Gergek Poziti
Kesinlik = e A — (6.8)
Gercgek Pozitif+Yanlis Pozitif
Dogru tespit edilen iliskiler
Duyarhlik = —2 =P 2O (6.9)
Korpustaki tum iliskiler
Gergek Poziti
Duyarhilik = sek Porit] (6.10)
Gergek Pozitif+Negatif
Kesinlik x Duyarlilik
F — Skor = 2 x 4 (6.11)

Kesinlik +Duyarlilik
6.5 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Modeli ile Iliski Cikarim

Calismanin bu boliimiinde kural tabanli ve makina 6grenmesi tabanli bir
modelin birlesiminden olusan zay1f denetimli 6grenme modeli gerceklestirilerek bir
model olusturulmustur. Bunun igin Snorkel (2022) tabanli bir uygulama
gerceklestirilmistir. Snorkel, biiyiik egitim veri kiimeleri olusturmak ve metinden
varlik ve iligkiler icin tipik dogal dil isleme iliski ¢ikarim goérevleri saglayan bir

cercevedir. Snorkel'in ana avantaji, bir gorev veya sema degistiginde yeniden
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ctiketlenmesi, genisletilmesi veya g6z ardi edilmesi gerekebilecek elle etiketlenmis
veri kimeleri gerektirmemesidir.

Snorkel boru hatt1 Sekil 6.12'de gdsterilmis ve asagida agiklanmustir. Ozetle,
uygulama girdi olarak metinler biitiiniinii alir ve bazi iliski veya iligski tanimlarina

uyan varlik ¢iftlerini ¢ikarmaya caligir. Calismanin adimlari su sekildedir:

1.Adim veri setinin belirlenmesi: Iliski var yok derlemi veri seti olarak

belirlenmistir.

2.Adim aday varhklarin belirlenmesi: RoBERTa dil modeli ile egitilen AVT
modeli aday ctimleleri belirlemek i¢in kullanilmistir.

3.Model iliski Tiplerinin belirlenmesi: Bu model ile 3 tiir iliski belirlenmesi

amagclanmistir:

ABSTAIN = -1 (belirsiz veya iligki ile ilgili bir kelime grubunun ge¢medigi
durumlar)

POSITIVE =1 (Bir iliskinin tespiti durumu)
NEGATIVE = 0 (Herhangi bir iliskinin olmama durumu)

“ABSTAIN” iki varlik arasinda herhangi bir iligkinin olmadig: belirsiz iligki
tipidir. Bir onceki derlemde yer alan UNCERTAIN iligki tipidir. “POSITIVE” iliski
ise farmakodinamik ve farmakokinetik bir iliskinin oldugu iliski tiiriinii belirtir.
“NEGATIVE” ise iki varlik arasinda yapilan arastirmalar sonucunda herhangi bir
iligkinin tespit edilmedigi etkilesimleri belirlemek i¢in kullanilmistir.
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Girdi:
Ham Bitki- ilag
Veriseti

SNORKEL L

Aday Xinhibity » [ X Jinhibit[ Y | 3 {X,Y} Aday

cliimleler

LF_inhibit:
; if “inhibit* in sentence:
Etiketleme ——(y ) o retumn POSITIVE > LF_inhibit @, Y} : TRUE
Fonksiyonlan Else:

return ABSTAIN

Vi

Adaylar LF1 LF2 .. Adaylar  Tahmin

Aday 1 1 0 .. Aday 1 1
Tahmin Aday 2 10 .0y Genel Aday 2 1

Adays 0 1 .. Model Aday 3 0

Cikti:
iliski Veritabani

Sekil 6.12. Zayif denetimli 6grenme ¢ergcevesi SNORKEL modeli ile iligki ¢ikarimi

4.Etiket Fonksiyonlarimin (Labeling Function) Belirlenmesi: Bu fonksiyonlar
kelime ve kelime obeklerinden olusan kurallardan olusur. Her etiket tipi igin
kurallar yazilir ve bu kurallar makina 6grenmesi algoritmalarinin iligki tahmini igin
oznitelik olarak kullanilir. Iliskileri belirlemek icin alan uzmam kiiratorler ile
birlikte ¢alisilmistir. Bir climlede gegen iki aday varlik arasinda olasi bir iliskinin
olmasimi saglayacak toplam 21 adet etiket fonksiyonu (Labeling Function)
POSITIVE ve ABSTAIN olarak programlanmstir. Cizelge 6.4’de POSITIVE iliski
tdrd icin 21 adet kuraldan (etiketleme fonksiyonu) 6’sina ait 6rnekler verilmistir.
Bu drnekler daha detayl olarak asagida agiklanmustir:

e def interaction_If(x): Eger iki aday varhigin bulundugu ciimlede
“interaction” kelimesi geciyor ise POSITIVE ge¢cmiyor ise ABSTAIN

olarak degerlendirilir.
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e def side_effect_If(x): Eger iki aday varligin bulundugu ctimlede “side” ve
“effect” veya “side effect” kelimeleri birlikte geciyor ise bu kurala gore
POSITIVE ge¢cmiyor ise ABSTAIN olarak degerlendirilir.

e def synergistic If(x): Eger iki aday varligin bulundugu ctimlede
“synergistic” kelimesi gegiyor ise bu kurala gére POSITIVE gecmiyor ise
ABSTAIN olarak degerlendirilir.

e def potential_If(x): Eger iki aday varligin bulundugu ciimlede “potential”
kelimesi geciyor ise POSITIVE iliski gegmiyor ise ABSTAIN iligki tiirii

olarak degerlendirilir.

Cizelge 6.4. POSITIVE ve ABSTAIN igin belirlenen kurallardan bazilar

ILiSKi TURU ETIKETLEME FONKSIYONU
(LABELING FUNCTION)

@Ilabeling_function()
def interaction_If(x):
matches = re.findall(r'interaction[s]*', x.text)
if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(interaction_If)

@labeling_function()
def side_effect_If(x):
matches = re.findall(r'side[- J*effect[s]*", x.text)
if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(side_effect_If)

@labeling_function()
def synergistic_If(x):
matches = re.findall(r'synergistic', X.text)
POSITIVE-ABSTAIN if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(synergistic_If)

@Ilabeling_function()
def inhibit_If(x):
matches = re.findall(inhibit, x.text)
if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(inhibit_If)

@Ilabeling_function()
def additive_effect_If(x):
matches = re.findall(r'additive[- ]*effect[s]*', x.text)
if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
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Ifs.append(side_effect_If)

@Ilabeling_function()
def interfere_If(x):
matches = re.findall(r'interfere[s]*', x.text)
if len(matches) > 0:
return POSITIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(interfere_If)

NEGATIVE iligki tiirii i¢in ise Cizelge 6.5’te verilen kurallar yazilmistir. Bu
kurallardan bazilari su sekilde agiklanmistir.

def no__observed If(x): Aday varliklari arasinda “no” ve “observe” kelimeleri
birlikte geciyor ise NEGATIVE iliski tipi degil ise ABSTAIN iligki tipi olarak
degerlendirilir.

def did__not_If(x): Aday varliklar1 arasinda “did” ve “not” varliklar1 birlikte
geciyor ise NEGATIVE iliski tipi degil ise ABSTAIN iligki tipi olarak
degerlendirilir.

Cizelge 6.5. NEGATIVE ve ABSTAIN i¢in belirlenen kurallardan bazilar

ILiSKi TORU ETIKETLEME FONKSIYONU
(LABELING FUNCTION)

@labeling_function()
def no__observed_If(x):
matches = re.findall(r'no.*observe', x.text)
if len(matches) > 0:
return NEGATIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(no__observed_If

@labeling_function()
def did__not_If(x):
matches = re.findall(r'did.*not’, x.text)
NEGATIVE-ABSTAIN if len(matches) > 0:
return NEGATIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(did__not_If)

@labeling_function()
def aim_of_the__ (x):
matches = re.findall(r'aim.*of.*the', x.text)
if len(matches) > 0:
return NEGATIVE
return ABSTAIN
Ifs.append(aim_of the_ )
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6.Adim: Bu adimda iliski ¢ikarimi i¢in iki model uygulanir. Birincisi
“MajorityLabelVoter” ikincisi ise “Label Model”. Etiketleme fonksiyonlari
yazildiktan sonra amag etiketleme fonksiyonlarindan (LF) gelen etiketleri, gliven
agirlikli etikete doniistiirmektir. Bunu yapmak i¢in en temel gbérev veri noktasi
bazinda ¢ogunluk oyu almaktir: Ornegin bir ciimle icin POSITIVE etiketten daha
fazla NEGATIVE etikete oy verilmis ise bu cimle NEGATIVE olarak etiketlenir

(veya tersi). Bunun i¢cin MajorityLabelVoter temel modeli kullanilir ve test edilir.

LABEL model ise daha karmasik ve “LF” dogruluklarini 6grenmek ve ¢ikti
etiketlerini birlestiren bir modeldir. Bu smif, etiketleme fonksiyonlarinin gercek
(gbzlemlenmemis) Y, P(If | Y) etiketinin ¢iktisini almanin kosullu olasiliklarinin bir
modelini 6grenir ve bu 6grenilen modeli ¢ikti etiketlerini yeniden agirliklandirmak
ve Dbirlestirmek i¢in kullanir. Egitim siirecinde altin standart etiket
kullanilmamaktadir. Bu yontemde ihtiyag olan tek bilgi, egitim setindeki LF'lerin
ciktisini igeren etiket matrisidir. Label Model, girdi olarak yalnizca etiket matrisini

kullanarak etiketleme islevleri i¢in agirliklar1 6grenebilir

7.Adim: Bu adimda ise iligki tespiti olarak etiketli altin standart iliski tespit derlemi
test seti olarak kullanilmistir ve “majority” ve “label” modellerinin dogruluklar
Ol¢tilmiistiir. Degerlendirme i¢in dogruluk (accuracy) 6lgiitii kullanilmustir.
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7.DENEYSEL BULGULAR

Bu boliim 5 asamada ele alinmistir. MSKCC veri kaynagindan alinan veri
kaynagi ile ilgili sonuglar, varlik etiketli altin standart derlem etiketleme sureci ile
ilgili sonuglar, AVT modeli sonuglari, iliski ¢ikarimi igin etiketli altin standart
derlem sireci ile ilgili sonuclar ve iliski etiketleme modeli gelistirme siireci ile ilgili
sonuglardan olusmaktadir.

7.1 MSKCC Veri Kaynagindan Elde Edilen Sonuclar

MSKCC veri kaynagi ile ilgili yaygin olarak ele alinan bitki ve ilag terimleri
ile ilgili grafik diizeyinde bir ¢alisma yapilmistir. Bu analiz etkilesime giren en sik
ilag ve bitki varliklar ile ilgili bir fikir olusturmay1 amaclamistir. Buna gore Sekil
7.1°de goriildiigi tizere iizerinde en ¢ok ¢alisma yapilan bitkiler sirastyla “St. John
Wort (sar1 kantaron), Garlic (sarimsak), Ginkgo (Mabet agaci), Kava, Green tea

(yesil cay), Ginseng, Cannabis (hint keneviri), Turmeric (zerdegal) ve licorice”
bitkileridir.

Walerian Andrographis
1 4% """--—-______ ______-—---""' 1 5%
Turmeric —_ - — Astragalus

24% . 1,3%
St John's Wort - Bitter Melon
T.1% 1,1%
Rhodiola e Cannabis
1,2% 2.4%
Fomegranate Cayenne
1,3% |,4%
Peppermint Echinacea
1,2% e 1.5%
Milk Thistle Garlic
5% 4 Fog
Licarice Ginger
2,1% 1,2%
Lavender Ginkago
1,3% 4 4%
Kudzu Ginseng
1, 4% ) — 2 4%
Kava o T Green Tea
4 0% 34%

Sekil 7.1. ilaglarla en ¢ok etkilesime giren bitki terimleri

Mskec veri kaynaginda elde edilen ve bitkiler ile etkilesime giren en yaygin
ilaglar lizerine yapilan analize bakildiginda ise daha ¢ok ila¢ sinifi diizeyinde

etkilesim bilgisi vardir. En ¢ok etkilesime girenler ilaglar sirasiyla Sekil 7.2°de
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goriildiigii iizere “Cyp 450 substrate drug (Cyp 450 enzim metabolize ilaclari,
Anticoagulant/Antiplatelet drugs (Pihtilasma 6nleyici ilaglar), Warfarin (aslinda
pihtilasma 6nleyici bir ilagtir ), UGT substrate drugs (UGT enzimini metabolize
eden ilaclar), Tamoxifen ve Diuretic” gibi ila¢ siniflar1 olarak belirtilmistir.

bicalutamide
0.1% Cyp 450 substrate drugs
Levodopa 16,4%
0.4% Anticoagulant/antiplatelet drugs
5,1%
Warfarin
Benzodiazepines 4,5%
0,6° P-glycoprotein substrate drugs
Digoxin 2,09
0.6% Diuretics
Methotrexate 1,1%
0,6% Insulin
UGT substrate drugs 1,0°
1,1% Tamoxifen
Antidepressants 1,3%

Sekil 7.2. Bitkiler ile en ¢ok etkilesime giren ila¢ ve siniflart

7.2 BIE i¢in Varhk Etiketli Altin Standart Derlemde Etiketlenen Varhk
Sayilar1 ve Uyum Skoru Sonuclari

Bu c¢aligmada toplam 680 adet makale ozeti DRUG, HERB,
HERB_COMPOUND ve HDI_SENTENCES olarak etiketlenmistir. Cizelge 7.1 bu

aciklamali varliklarin sayisini ve tiiriinii gosterir.

Gizelge 7.1. BIE altin standart derleminde etiketlenen varlik sayis

Varhik Tiirii Toplam Etiketleme Sayisi YUzdesi
| DRUG | 4291 | %34,8 |
HERB 4382 %35,6
HERB COMPOUND 1053 %8,5
HDI_SENTENCES 2599 %21,1

TOTAL 12325
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Yukaridaki cizelgeye gore kiiratorlerin en ¢ok agiklama ekledikleri
(etiketledikleri) varlik tipleri sirastyla HERB (4382) ve DRUG (4291) varliklaridir.
Aciklama eklenen en az sayidaki varlik tipi ise 1053 adet ile HERB_ COMPOUND
(bitki bilesenleri) olmustur. Tiim varlik sayisi i¢inde yiizdelere bakildiginda ise
HERB %35,6 ve DRUG %34,8 ile birbirlerine olduk¢a yakin oranda olduklari

gozlemlenmistir.

Cizelge 7.2’de ise altin standart derlemi hazirlayan iki alan uzmani
klratorlerin birbiriyle tutarliligini gosteren uyum skoru (IAA-inter anotator
agreement) sonuglar1 yer almaktadir. Bu sonuglara HERB_COMPOUND ve
HDI SENTENCES varliklar1 dahil edilmemistir. Bu varliklar derleme alan

uzmanlari tarafindan ortak olarak eklenen varlik tipleridir.

Cizelge 7.2. Varlik etiketli altin standart derlem olusturma siirecinde kiiratorler arast uyum orani

Varhk Tiiri Uyum Orani
[ | 1
DRUG 0,91
HERB 0,95
TOPLAM 0.93
7.3 AVT Model Sonuglar

Biyomedikal literatiirden bitki ve ilag varliklarin1  (terimlerini)
yakalayabilecek en iyi model i¢in Tok2vec ve RoBERTa modellerinin basari

performanslari karsilastirilmistir.

Cizelge 7.3 incelendiginde Tok2Vec modelinin kesinlik (precision) ve geri
cagirma (recall) Olgiitlerinin harmonik ortalamasi olan F-Score basaris1 %85,472
oraninda ¢ikmistir. HERB varlig1 kesinlik (precision) ve geri cagirma ve F-score
performansi bakimindan en 1yi sonucu verirken. HERB_ COMPOUND varlig: ise
bu 3 olclitte en diisiik basar1 performansi gdsteren varlik tiirii olmustur. DRUG

varligi ise F-score bakimindan %81,786 basar1 gostermistir.
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Cizelge 7.3. Tok2vec Modelinin AVT sonuglari

Varhk Tiirii Precision Recall F-Score
(Kesinlik)  (Geri ¢agirma)

DRUG 83,154 80,462 81,786
HERB 91,622 92,617 92,117
HERB 76,531 68,807 72,464
COMPOUND

HDI 81,993 87,992 84,887
SENTENCES

ORTALAMA 85,472
F-SCORE

Cizelge 7.4°de ise RoBERTa modelinin kesinlik, geri ¢agirma ve f-score
sonuglart verilmistir. Bu sonuglara gore ’de en yiiksek deger %95,345 ile HERB

varlig1 olmustur.

Cizelge 7.4. RoBERTa Modelinin AVT sonuglart

Varhk Tiirii Precision Recall F-Score
(Kesinlik)  (Geri cagirma)

DRUG 92,378 89,168 90,744
HERB 94,350 96,361 95,345
HERB 87,260 81,146 84,092
COMPOUND

HDI 88,962 92,341 90,620
SENTENCES

ORTALAMA 90,730 90,402 90,566

7.4 BIE icin iliski Etiketli Altin Standart Derlem

Cizelge 7.5‘te aday varliklar arasinda iliski tespit altin standart derlemi igin
etiketlenen iligki tiirlerinin sayis1 goriilmektedir. Buna gore en ¢ok etiketlenen iliski
tlrt 589 adet ile POSITIVE iliski tiirii olurken, en az etiketlenen iliski tiirti 53 adet
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ile NEGATIVE olmustur. Yiizdelik olarak bakildiginda etiketlenen POSITIVE
%48,35, UNCERTAIN %47,29 etiketleme sayis1 ile birbirine yakin iken
NEGATIVE ise %4,35 ile ¢cok daha az bir etiketleme sayisina sahiptir.

Cizelge 7.5. BIE altin standart iliski tespit derlemde etiketlenen varlik sayist

Iliski Tiirii Toplam Etiketleme Sayisi YUzdesi
| POSITIVE | 589 | %048,35 |
UNCERTAIN 576 %47,29
NEGATIVE 53 %4,35
TOPLAM 1218

7.5 BIE icin Tespit iliski Etiketli Model Performanslar

Dontistiirticti (Transformer) tabanli BioBERT modeli f-skor olarak %4-
%15'in izerinde iyilestirme ile geleneksel makine 6grenimi modellerinden daha iyi
performans gostermistir. En diisiik performansi ise %75 ile en diisiik F-skor puanina
sahip KNN, vermistir. Toplam 5 modelin performanslar: Cizelge 7.6'da verilmistir.

Cizelge 7.6. iliski etiketli model performanslari

Model Dogruluk  Precision Recall F1
(Accuracy) (Kesinlik) (Geri
cagirma)
Knn 83% 79% 72% 75%
Svm 91% 95% 78% 82%
Random 92% 92% 84%  86%
Forest
Bert 82% 96% 84% 89%

BioBERT 90% 92% 89% 90%
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7.6 BIE icin iliski Tiri Etiketli Altin Standart Derlem

Cizelge 7.7 ‘de aday varliklar arasinda iligki tlrQ seviyesinde altin standart
derlem igin etiketlenen iligki tiirlerinin sayis1 goriilmektedir. Buna gore en ¢ok
etiketlenen iligki tiiri farmakokinetik iliski olan 438 adet ile ADMET iken,
ANTAGONIST, POTANTIATIVE, SUMMATIVE ve ADDITIVE iliski tiirlerinde
ise oldukga az sayida iliski tiirii etiketlenmistir.

Cizelge 7.7. BIE altin standart derleminde etiketlenen varlik sayisi

Mliski Tiirii Toplam Etiketleme Sayisi Yiizdesi
' ADMET | 438 | 67,5% |

ADVERSE 114 17,6%
SYNERGISTIC 56 8,6%
NO_INTERACTION 26 4,0%
ANTAGONIST 5 0,8%
POTANTIATIVE 3 0,5%
SUMMATIVE 4 0.6%
ADDITIVE 3 0,5%
TOPLAM 646

7.7 BIE I¢in Tiir iliskisi etiketli Altin Standart Derlem

Tip etiketli veri setinin model basarist BioBERT modeli (izerinde
olgtilmistiir. Cizelge 7.8’de goriildiigii izere BIoOBERT %72,22 f-skor ile BERT
modelinden daha basarili bir sonug verdigi gozlemlenmistir.

Gizelge 7.8. Tur iliskisi etiketli model performanst

Model Accuracy Precision Recall F1
(Dogruluk) (Kesinlik)
BERT 77,08% 69,65% 75,83% 70,65%

BioBERT 78,12% 70,49% 77,77% 72,22%




91

7.8 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Sonuclari

Snorkel i¢in iki model kullanilmistir: Label Model ve Majority Model.
Cizelge 7.9°da iki modelin basaris1 gorilmektedir. iki modelinde basarisinin

olduke¢a az oldugu gézlemlenmistir.
Cizelge 7.9. SNORKEL modellerinin performansi
Model Dogruluk (Accuracy)

Label Model 49.4%

Majority Model 39.2%
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8.TARTISMA

8.1 Mskcc Veri seti

Bu tez calismasinda etiketli altin standart derlem igin gerekli olan BIE’lere
ait makale oOzetlerinin ¢ogunlugu MSKCC veri kaynaginin verdigi PubMed
referanslardan elde edilmistir. Bu makale Ozetlerinin ¢ogu PubMed sorgusu

yapilarak da ¢ikarilabilirdi. Ancak asagida yapilan PubMed sorgulamalari;

e “Herb Drug interaction” ,
e “Food Drug interaction”,

e “Plant Drug interaction”

sonucunda toplamda yaklasik 20 bin iizerinde indekslenmis makale sonucu
cikmistir. Yapilan bu aramalarda ¢ikan ilk makaleler gesitlilik acgisindan tatmin
edici sonuglar vermemistir. Bunun nedeni sorgulamalarda elde edilen ilk makale
Ozetleri genel olarak birbirine benzer bitki ve ilaglar arasindaki etkilesim bilgileri
yer almistir. Ornegin “St. John Worth” ve “warfarin” iliskisi {izerine yaygin olarak

caligmalar yapilmistir.

Cizelge 8.1. PubMed Sorgusu sonucu ¢ikan bitki-ilag etkilesim ile ilgili ¢aligmalar

Pubmed PubMed (HERB DRUG interaction) Sorgu Sonucu Makale Ozetinde
indeksi bulunan Aday Varhklar
T T T
1 Herb-Drug Interactions and Hepatotoxicity. (Parvez and Rishi, 2019)
2 Herb-drug interactions. (Fugh-Berman, 2000)
3 Herb-Drug Interactions in Cancer Care. (Yeung, Gubili and Mao,
2018)
4 Herb-drug interactions: an overview of systematic reviews. (Posadzki, Watson and

Ernst, 2013)

5 Herb-drug interactions: a literature review. (Hu et al., 2005)
6 PXR as a mediator of herb-drug interaction. (Hogle et al., 2018)
7 Common Herbal Dietary Supplement-Drug Interactions. (Asher, Corbett and

Hawke, 2017)

8 Herb-drug interaction studies of herbs used in treatment of (Shaikh, Thomas and
cardiovascular disorders-A narrative review of preclinical and Chitlange, 2020)
clinical studies


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30914020/
https://paperpile.com/c/DG84CG/GEUF
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/10675182/
https://paperpile.com/c/DG84CG/iXfL
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30334243/
https://paperpile.com/c/DG84CG/PsA8
https://paperpile.com/c/DG84CG/PsA8
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/22670731/
https://paperpile.com/c/DG84CG/bZf5
https://paperpile.com/c/DG84CG/bZf5
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/15916450/
https://paperpile.com/c/DG84CG/aIoE
https://paperpile.com/c/DG84CG/aIoE
https://paperpile.com/c/DG84CG/aIoE
https://paperpile.com/c/DG84CG/aF9J
https://paperpile.com/c/DG84CG/aF9J
https://paperpile.com/c/DG84CG/aF9J
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28762712/
https://paperpile.com/c/DG84CG/Vaud
https://paperpile.com/c/DG84CG/Vaud
https://paperpile.com/c/DG84CG/VS4D
https://paperpile.com/c/DG84CG/VS4D
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9 Overview of Current Herb-Drug Interaction Databases. (Zhang et al., 2022)

10 Selected Food/Herb-Drug Interactions: Mechanisms and Clinical (Amadi and Mgbahurike,
Relevance. 2018)

Cizelge 8.1’¢ bakildiginda PubMed arama sonuglarindan ¢ikan ilk 10 sonug
goriilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde belirli bir bitki ve ilag arasindaki
etkilesimden ziyade daha genel amacgh etkilesimlere odaklandiklari
gozlemlenmistir. Bu baglamda MSKCC veri kaynagi ise “A’dan Z’ye” bir sozliik
seklinde bitkiler ve ilaclar ile olan etkilesim bilgilerini tutan ve bu etkilesim
verilerinin PubMed referanslarini igeren bir kaynak oldugu i¢in bu referanslardan
elde edilen makale Gzetleri etiketleme siirecine ¢esitlilik kazandirmistir. Boylece
hem zaman agisindan hem de gesitlilik sagladigindan daha kaliteli bir derlem

olusturmay1 saglamigtir.

8.2 Varlik Etiketli BIE Derlemi Uzerine Degerlendirme ve Hata Analizi

Bitki ve ilag varliklarinin etiketlendigi varlik etiketli derlemin hazirlanmasi
icin alan uzmanlar1 seviyesinde etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Tki alan
uzmani toplam 680 adet makale dzetinde bulunan bitki ve ilag varliklarini Cizelge
7.1°de goruldigi iizere bitkileri %95 ilaglar1 ise %91 tutarlilikta etiketlemislerdir.

Bu oranlar kappa skoruna gore milkemmel etiketleme olarak diisiiniilebilir.

HDI_SEMTEMCES
21,1%

HERE COMPOUND
8,5%

HERE
35,6%

Sekil 8.1. BIE derleminde etiketlenen varliklarin denge durumu


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/34697080/
https://paperpile.com/c/DG84CG/v8xB
https://paperpile.com/c/DG84CG/v8xB
https://paperpile.com/c/DG84CG/v8xB
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29232282/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29232282/
https://paperpile.com/c/DG84CG/xjtJ
https://paperpile.com/c/DG84CG/xjtJ
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Ayrica toplamda etiketlenen 12,325 adet varlik sayis1 az sayida etiketli veri
seti ile oldukga basarili sonucglar veren BERT tabanli dil modellerini egitmek i¢in
yeterli bir say1 oldugu diisiiniilebilir. Ayrica Sekil 8.1°de goriildiigii tizere derlemde
kiratorlerin etiketledigi DRUG (%34,8) ve HERB (%35,6) varliklar1 arasinda

denge (balans) sorununun da olmadigi sdylenebilir.

Etiketleme siirecinde alan uzmani kiiratorlerin yaygin olarak yaptiklari

hatalar asagidaki gibidir.

1-Makale Ozetlerinde gecen bitki ve ilag varhklarmmin farkh sayida
etiketlenmesi: Bu sorun etiketleme aracinin aktif 6grenme tabanli sistemiyle
kismende olsa basarili bir sekilde ¢Oziilmiistiir. Ancak Ozellikle sinif isimlerinde

bazi isaretlemelerin gozden kacirildig1 gézlemlenmistir.

2-Makale Ozetlerinde gegen bitki ve ilaclarin hatah etiketlenmesi: Etiketleme
araglar1 kullanilirken yapilan hatalardan bir tanesi bu olmustur. Ornegin makale
Ozetlerinde gecen “garlic”bitkist DRUG olarak ve “warfarin” ilac1 ise HERB olarak
etiketlenmistir. Bu yanlisliklar Prodigy aracinin hata diizeltme 6zelligi sayesinde

diizeltilmistir.

3- Kelime kapsamundan kaynakhi hatalar: Ozellikle iki veya daha fazla
kelimeden olusan ila¢ ve bitki adlandirmalarinda kapsamdan kaynakli hatalar
gdzlemlenmistir. Ornegin ciimlede gegen “anticoagulant and antiplatelet drugs™ bir
kirator kelimeyi birebir etiketlerken bir digeri ise yalnizca “antiplatelet drugs”

olarak etiketleme yaptig1 gézlemlenmistir.

8.3 AVT Modeli i¢in Bir Degerlendirme ve Hata Analizi

Biyomedikal literatiirden ilag¢ ve bitki varliklarini ¢ikarabilecek performansi
en yuksek modeli segmek i¢in dogal dil isleme icin oldukca populer olan Spacy
kituphanesi araciligiyla iki model karsilastirilmistir. Bu modellerden en basarili
sonucu BERT dil modelinin gelismis versiyonu olan RoBERTa vermistir.
RoBERTa her varlik tipi (DRUG, HERB, HERB_COMPOUND ve
HDI_SENTENCES) i¢in hem kesinlik hem geri ¢agirma hem de f-score (90,620)
bakimimdan CNN tabanli Tok2Vec modelinden daha basarili performans
gostermistir. Bu nedenle iliski ¢ikarma modeli icinde RoBERTa dil modeliyle

egitilen ve saklanan model temel (baseline) olarak kullanilmistir.
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8.4 Iliski Etiketleme Derlemi

Bu ¢aligmada 2 adet iliski etiketli derlem gelistirilmistir. Bunlardan ilki iligki
tespit (POSITIVE, NEGATIVE ve UNCERATAIN) derlemi diger ikinci derlem ise
iliski tiirii etiketlemekten olusmustur. Iliski tiirii derlemi iliski tespit derlemine gére
daha ¢ok uzmanlik alan bilgisi gerektiren bir siirecten olugsmustur ve bu nedenle

daha ¢ok zaman ve daha zahmet veren bir ¢alisma olmustur.

Mliski Tespiti Derlemi: Sekil 8.2°ye bakildig1 zaman aday bir bitki ve aday bir ilag
arasinda etkilesimin oldugu iligki tiirii olan POSITIVE ve herhangi bir iligkinin
olmadigi sadece varliklarin birlikte gegtigi durumlar i¢in kullanillan UNCERTAIN
iligki tiird i¢in bir denge s6z konusudur. Aday varliklar i¢in arastirilan ve higbir
olumlu ya da olumsuz iligkinin bulunmadigi durumlar i¢in kullanilan NEGATIVE
iliski tipi ise %4.4 gibi oldukca kiigiik kalmaktadir ve burada bir dengesizlik stz
konusudur denilebilir. Ancak makalelerde genel olarak yapilan caligmalarda
herhangi bir iliski yok ise;

o “birlikte kullanmayiniz”,

e “dikkatli olunuz”

gibi tavsiye niteliginde climleler kullanilmistir. Ancak tavsiye niteliginde kullanilan
ciimlelerden bazilar1 da gergekten etkilesim bulunan tipler icinde gegerli
oldugundan tavsiyeler POSITIVE iligki tipi i¢inde gosterilmistir. Bu nedenle
NEGATIVE iligki tiiriine ¢ok az ¢alismada rastlanmistir. Bir diger iligki tiirii olan
UNCERTAIN iliski tiirii ise iki ila¢ arasinda herhangi bir etkilesim cumlesinin
geemedigi ya da speculative durumlarin oldugu tipler igin kullanilmistir. Ornegin

asagidaki ciimleler UNCERTAIN iliski tipine girmistir.

e The aim of this study was to evaluate...

e To study the effects of the...

e To investigate the ability of ...

e The interactions of natural products with drugs are discussed...
e To determine whether...

e To clarify whether
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Sekil 8.2. POSITIVE (mavi), UNCERTAIN (kirmizi) ve NEGATIVE (sar ) iligkilerin denge
durumu

Iliski Tiirii Etiketli Derlem: Bitki ve ilaglar arasinda iliski tiirii seviyesinde bir
etiketleme  gergeklestirilmistir. Bu  iliski tiri ADMET, ADVERSE,
SYNERGISTIC, NO_INTERACTION, ANTAGONIST, POTANTIATIVE,
SUMMATIVE ve ADDITIVE olmak iizere 8 adet iligski tipinden olusan bir
derlemden olusmustur.

® ADMET e ADVERSE SYNERGISTIC ® NO_INTERACTION e ANTAGONIST
® POTANTIATIVE  SUMMATIVE e ADDITIVE

Sekil 8.3. fliski Tiirii Etiketli derlemin denge durumu

Iliski Tiirii Etiketli derlemin denge durumu Sekil 8.3’de verilmistir. Sekilde
goriildiigii tizere bitki ve ilaglar arasinda meydana gelen iliskilerden %67.5 ile
farmakokinetik seviyede olan ADMET (Emilim, dagilim, metabolizma,

eliminasyon ve toksisite) iliskileri olarak etiketlenmistir. Farmakodinamik seviyede
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ise olduk¢a az sayida etiketleme yapilmistir. Bu nedenle gelecekte yapilacak

caligmalarda farmakodinamik etkilesimler tek bir cat1 altinda toplanabilir.

8.5 liski Cikarim Modeli

fliski tespiti (var-yok) Modeli: iliski ¢ikarim modeli icin geleneksel makina
ogrenmesi modellerinden Random Forest (86% F-score), SVM (82% F-score) ve
KNN (75% F-score) algoritmalari ile son teknoloji dogal dil isleme tekniklerinden
BERT (89% F-score) ve BIoBERT (90% F-score) kullanilarak bir model
olusturulmustur. Bu modellerden en yiiksek sonucu BioBERT vermistir. Bu
beklenilen bir skordur. Ciinkii BIE derlemi bir biyomedikal literatir derlemi oldugu
icin ve BioBERT modeli biyomedikal literatiir iizerinden egitildigi i¢in en basarili

performansi vermesi beklenilen bir skor olmustur.

Mliski Tiirii Modeli: iliski tiirii etiketleme ise yalnizca BioBERT modeli iizerinde
egitilmistir. Bir dnceki calismada BioBERT (%81) en iyi skoru verdigi i¢in bu
calismada da BIoBERT (zerinden veri seti ince ayarlanmistir ve %81 f-skor

puanina sahip bir model elde edilmistir.

8.6 Zayif Denetimli Ogrenme (SNORKEL) Modeli ve Hata Analizi

SNORKEL modeli i¢in toplamda 27 adet kural gelistirilmistir. Bu kurallardan
21 tanesi POSITIVE ve 6 tanesi ise NEGATIF sonuglar i¢in hazirlanmistir.
SNORKEL kural ve makina 6grenmesi modellerinin bir arada kullanildig1 ve az
etiketleme ile basarili sonu¢ vermesi beklenilen bir zayif denetimli 6grenme
teknigidir. Ancak Snorkel 6grenme modeli sonuglar karsilastirildiginda BERT ve
BioBERT modellerine gore oldukca yetersiz kaldigi gozlemlenmistir.

Label Model: 49,4 % Dogruluk
Majority Model: 39,2 Dogruluk

SNORKEL ’in basarisinin artirilabilmesi i¢in kural sayisinin artirilmasi ve
veri sayisinin artirilmasi gerekmektedir. Bu zahmet veren ve olduk¢a zaman alici
bir siirectir. Ancak BioBERT gibi son teknoloji yontemler bu eksiklikleri giderdigi
gozlemlenmistir. Bu baglamda BioBERT ile ince ayarlanmis model gosterdigi

yuksek performans neticesi ile temel (baseline) model olarak kabul gormiistiir.



98

9. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda literatiirdeki biiylik eksikliklerden biri olan bitki ilag
etkilesimi ile ilgili farmakokinetik ve farmakodinamik iligkiler gibi faydal
bilgilerin her gecen glin artan milyonlarca makalenin yer aldigi biyomedikal
literatiirden ¢ikarilabilmesi igin varlik ve iliski etiketli altin standart derlemler
hazirlanmistir. Kaliteli bir altin standart derlem olusturma siireci farkli disiplinlerin
bir araya geldigi yogun emek ve zaman isteyen bir ¢alismaya dayanmaktadir. Bu
tez ¢aligmasi da altin standart derlem olusturma siirecinde bilgisayar ve biyokimya
mithendisligi boliimlerinin ortaklagsa yaptiklar1 bir ¢alisma ile ortaya g¢ikmis

oldugundan disiplineraras1 bir ¢aligmadir.

Bu derlemler kullanilarak adlandirilmig varlik tanima ve ilsiki ¢ikarim
modelleri gelistirilmistir. Bu modeller SVM, KNN, Rastgele orman algoritmalar1
ve son teknoloji BERT, BioBERT, RoOBERTa ve Tok2vec modelleri ile egitilerek
performansi en yiiksek model elde edilmeye c¢alisilmistir. Adlandirilmig varlik
tanima icin RoBERTa modeli % 90 basar1 gostererek en iyi performansi
gostermistir. Iliski tespiti (POSITIVE, NEGATIVE) ve iliski tiirii (farmakokinetik
iliskiler ve farmakodinamik iliskiler) modelleri icin ise BioBERT dil modeli

strastyla %90 ve %72,22 ile en iyi performansi gostermistir.

Ayrica iligki ¢ikarimi i¢in makina 6grenmesi ve kural tabanli yontemlerin
birlestigi bir sistem de gelistirilmistir. Gelecek ¢alisma bu kural tabanli modelin

BERT tabanli modeller ile birlestirilerek basar1 performansinin artirilmasi olabilir.

Son olarak ¢alisma ile ilgili gelistirilen derlemlere, modellere ve tablolara
https://github.com/erkanotales/bert_herb_drug adresinden erisilebilinmektedir.
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TESEKKUR

Tez calismam sirasinda bana her konuda yardimci olan degerli danismanim Dr.
Ogretim Uyesi Ozgiir Giimiis’e ve tezin her asamasinda yiiksek katkilar1 olan
Hollanda Mastricht Universitesinden Asistan Prof. Remzi Celebi’ye tesekkiirlerimi
sunarim. Tez izleme komitesi toplantilarindaki engin bilgi, tecriibe ve onerileri ile
tez c¢alismasina katkida bulunan Prof. Dr. Oguz Dikenelli’ye ayrica tesekkiir
ederim. Bu tez ¢alismasiin literatiire kazandirilmasi i¢in Ogrencisi Aras. GoOr.
Kerem Tok ile alan bilgisini kullanarak saatler ve ginler stren veri etiketleme gibi
zahmetli bir siiregte yardimlarini aldigim Ege Universitesi Biyokimya Miihendisligi
Boluminden Prof. Dr. Figen Zihnioglu’na ve 6grencisi Aras.Gor. Kerem Tok’a
tesekkiirii bor¢ bilirim. Ayrica tez ¢alismasi sirasinda fikir aligverisinde
bulundugum ve bu konuda yardimci olan doktora 6grencisi Vahap Mustafapour ve
Aras. Gor. Hazal Tirkmen’e de tesekkiirlerimi sunarim. Son olarak da teknik
destek vererek katkida bulunan 6grencimiz Ensar Emir Erol’a teseekkiirlerimi

sunarim.

Bu tez calismasini 10 Kasim 2010°da kaybettigim babam Mustafa YASAR’a
atfediyorum. Ilgingtir ki kendisi bitkilerin her tiirlii hastalig1 tedavi edici 6zelligine
ikna olmus birisi idi ve onu kaybetmemizin en biiyiikk nedenlerinden bu inanci
olmustur ve yillar sonra akademiye girmek i¢in yillarca destekledigi cocugu bu tez
caligmasinda tesadiifi olarak bitkilerin ilaglar ile alinmasi sonucu ortaya ¢ikan
potansiyel olumsuzluklari tizerine bir doktora ¢aligmasi yapmistir. Umut ediyorum
bu caligma, bitki ilag¢ etkilesimlerinden kaynakli gelecekte meydana gelebilecek

bir¢ok olumsuzlugu 6nlemeye yardimci olacaktir.

Benim bilim iizerine ¢alismami ve insanliga faydali bir ¢calisma gerceklestirmem
icin ¢ocuklugumdan akademik yasamina girene kadar her zaman yanimda olan
annem Giilsen YASAR’a ve tez ¢aligmasinin imla ve yazim kurallari hatalari i¢in
destek veren kardesim Zelal Yasar’a ve desteklerinden dolayr esim Rakhat
YASAR'a da tesekkiirlerimi sunarim.
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OZGECMIS

2016'dan dnce ag benzerligi yontemlerini kullanarak veri aglari tizerine ¢aligmaktaydim. 2016'dan
sonra veri bilimi ve yapay zeka iizerine ¢aligmalar yapmaktayim. Verinin temizlenmesi, verinin
analizi ve veriden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi igin yapay zeka ve dogal dil isleme tekniklerini
kullanan sistemler iizerine ¢calismaktayim. 3 uluslararas1 SCI indeksli yayin, 2 uluslararasi konferans
yayini, 2 ulusal yayin ve 1 ulusal projem vardir. Ayrica 2017°de Hack4Health’tin diizenledigi
saglikta yapay zeka uygulamalar1 {izerine Diinya 3.ligiim vardir. Akademik olarak da Python
programlama dili ile algoritmaya giris ve Veri bilimi derslerinin asistanligini yaptim. Son yillarda
mobil uygulamalar Uzerine yonelimim vardir. Saglik lizerine bir mobil uygulama ekibinin bir
parcastyim. Ayrica Grafik tasarimi, Rus¢a Egitmenligi ve Sosyal Medya danigsmanligint hobi olarak

yapmaktayim.
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