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Biyomedikal alandaki artan makale sayisiyla birlikte, hastaliklar ve semptomlar
hakkinda kesfedilen degerli bilgiler akademik literatiirde sakli kalmaktadir. Bu
tezde, solunum yolu hastaliklar1 ve semptomlar: arasindaki iligkilerin kegfi,
NLP’'nin bir alt disiplini olan iligki ¢ikarimi yontemleriyle ele alinmigtir. Bu
amacla, hastalik-semptom bilgileri iceren bilimsel tip makalelerinin 6zetlerin-
den olugan ozgiin bir veri seti hazirlanmigtir. Tezde, semantik benzerlik ve
graf gomme yontemlere dayali yaklagimlar onerilmistir. Semantik benzerlik
yontemleri (Kosiniis, Oklid ve Nokta Carpimi) kargilagtirilarak hastalik-
semptom ve hastalik-hastalik iligkilerini dogru bir sekilde tespit edebilen
yontemler belirlenmigtir. Ayrica, iligki ¢ikarimi, baglanti tahmini problemi
olarak ele alinarak, graf embedding tabanli yontemlerin (TransE, DistMult,
ComplEx, HolE) biiyiik dil modelleri ile ¢ikarimi ve dogrulanmasini igeren
yenilik¢i bir yaklagim geligtirilmigtir. Potansiyel baglantilarin dogrulugunu
arttirmak amaciyla kiime tggenleri ve varlik sikligi yontemlerinin hibrit

kullanimi onerilmistir.

Elde edilen sonuclar semantik benzerlik tabanli yontemlerden nokta
carpimi benzerliginin, graf gomme yontemlerinden ise TransE ve GPT-4 dil
modelinin daha bagarili oldugunu gostermistir. Bu tezde geligtirilen yontemler,
solunum yolu hastaliklar1 ve semptomlar: arasindaki iligkilerin kesfedilmesiyle
klinik karar verme stireglerine ve tibbi aragtirmalara énemli katkilar saglama
potansiyeline sahiptir.

Anahtar sozciikler: Medikal Bilgi Cikarimi, Semantik Benzerlik, Graf
Embedding, Biiyiik Dil Modelleri.
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ABSTRACT

MEDICAL INFORMATION EXTRACTION USING DEEP
LEARNING METHODS

CELIKTEN, Azer

Ph.D. in Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Hasan BULUT
Supervisor: Prof. Dr. Aytug ONAN
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With the growing number of articles in the biomedical field, valuable
information about diseases and symptoms discovered remains hidden within
academic literature. In this thesis, the discovery of relations between res-
piratory diseases and symptoms utilized relationship extraction techniques
from natural language processing. A unique dataset of scientific medical
article abstracts with disease-symptom data was created. The study involved
comparing semantic similarity (Cosine, Euclidean, and Dot Product) and
graph embedding methods (TransE, DistMult, ComplEx, HolE) integrated
with large language models to innovate in disease-symptom relationship

prediction.

The results demonstrated that dot product similarity outperformed other
semantic similarity-based methods. Additionally, TransE and GPT-4 language
models surpassed graph embedding-based methods in effectiveness. The
methodologies developed in this thesis hold substantial potential to advance
clinical decision-making processes and medical research by elucidating the
relationships between respiratory diseases and their associated symptoms.

Keywords: Medical Information Extraction, Semantic Similarity, Graph

Embedding, Large Language Models.
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ONSOZ

Bu tezde, damigmanlarim ile birlikte yiirtittiigiimiiz galismada, medi-
kal bilgi ¢ikarimi alanindaki onemli bir konu olan hastalik ve semptom-
lar arasindaki iligkilerin tespit edilmesine yonelik oldukg¢a siirhi g¢aligma
gergeklestirildigini gordiik. Aragtirmamizin baglangic noktasi, COVID-19 pan-
demisi sirasinda belirlendi. COVID-19un zaman ic¢inde degisen yapisi, semp-
tomlar1 ve diger hastaliklar ile iligkisinin tespitine katki saglamak amaciyla
¢ikis noktamiz COVID-19 hastaligina yonelik medikal bilgi ¢cikarim yontemleri
geligtirmek oldu. Sonrasinda, bronsit, astim ve pulmoner emboli gibi diger so-
lunum yolu hastaliklarin1 da ¢caligmaya dahil ederek tez caligmasinin kapsamini
geniglettik.

Bu siirecte, medikal metinler tizerinde derin 6grenme ve NLP tekniklerini
uygulayarak cesitli ¢oztim yaklasimlar: gelistirdik. Sunulan bulgularin, klinik
sireclerin iyilestirilmesine onemli katkilar saglayacagina inaniyoruz. Her bir
veri noktasinin gergek diinyadaki bir hastanin yagsamiyla baglantili olmasi, bu
calismanin 6nemini ve etkisini daha da vurgulamaktadir.

IZMIR
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Azer Celikten
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1 GIRIS
1.1 Problemin Tanimi

Giiniimiizde tip alanindaki ilerlemelerle birlikte hastaliklar ve semp-
tomlar hakkinda arastirmalar yapilmakta ve yeni bilgiler kesfedilmektedir.
Saglik profesyonelleri ve aragtirmacilar tibbi gelismeler sonucu elde edilen bu
bilgileri bilimsel literatiirii barindiran veri tabanlar1 araciligiyla takip ederler.
Bu veritabanlar1 arasinda, Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan yonetilen ve bi-
yomedikal literatiiriin genis bir koleksiyonunu sunan PubMed one ¢ikmaktadir
(PUBMED, 2023). PubMed, 36 milyonu askin makale alintisi ve onbinlerce
bilimsel yayin icerdiginden bilimsel arastirmalar igin onemli bir kaynaktir
(PubMed Overview, 2023)). Ancak, PubMed’deki bilgilerin yapilandirilmamig
formati, tibbi gelismelerin kesfi, incelenmesi ve analizi i¢in manuel arama
yontemlerinin kullanilmasini gerektirmektedir. 2022 yilinda yapilan istatistik-
lere gore, bilimsel literatiirde 2,58 milyar arama gergeklegtirilmigtir (MEDLINE
PubMed Production Statistics| [2023)). Bu durum, veri analizi ve bilgi yonetimi
igin otomatiklegtirilmis ¢oztimlerin 6nemini ortaya koymustur. Manuel bilgi
gikarimi, biytk veri hacmi nedeniyle zaman alici, maliyetli ve verimsiz bir
yaklagimdir. NLP yontemlerinde ve derin 6grenme mimarilerindeki 6nemli
gelismeler sonucunda medikal metinlerdeki bilgilerin yapilandirilmasi, analiz

edilmesi ve iligkilendirilmesi ile ilgili etkili ¢oztimler ortaya ¢ikmigtir.

1.2 Medikal Bilgi Cikarimi

Medikal bilgi ¢ikarimi siireci, biyomedikal metin madenciligi ve NLP teknik-
lerinin bir araya gelmesiyle gerceklegir. Temel olarak iki ana adimdan olusgur.
Ik adim, hastaliklar, semptomlar, ilaclar, kimyasallar, proteinler gibi medikal
terminolojiyi iceren varliklarin metinlerden otomatik olarak tanimlanmasini
igerir. Bu asama, metin igerisinde belirli terimlerin veya ifadelerin taninmasi
ve siniflandirilmasi iglemini kapsar. Varlik tanima stirecinde, geleneksel sozliik

tabanli ve kural tabanli yontemlerin yani sira, son dénemde dil modellerinin de-



rin ogrenme tabanli yaklagimlar: biiytik popiilerlik kazanmigtir. Derin 6grenme
modelleri, metinler igerisinden medikal terimlerin taninmasinda, ozellikle de
tibbi ifadelerin karmagikligi, es anlamli ifadelerin sik kullanilmasi ve 6zellesmis
terminolojisi gibi zorluklarin iistesinden gelmede etkili ¢oziimler sunmaktadir.
Ikinci adim, ilk adimda tammlanan varhk isimleri arasimdaki spesifik
iligkilerin belirlenmesidir. Bu agama, belirlenen varliklar arasindaki baglantilarin,
yani iligkilerin kesfedilmesi ve bu iligkilerin tiirlerine gore simiflandirilmasini
icerir. Iligki cikariminda, denetimli 6grenme yontemleri, etiketli veri setleri tize-
rinde modellerin egitilmesini ve bu modellerin yeni ornekler tizerinde tahmin
yapmasini saglar. Denetimli 6grenme siirecleri uzman bilgisi kullanilarak eti-
ketlenmis veri setlerini gerektirmektedir. Iliski cikarimimda denetimsiz 6grenme
yaklagimlari da kullanilmaktadir. Benzerlik tabanli 6grenme ve graf tabanlh
yontemler gibi denetimsiz 6grenme yaklagimlari, belirlenen varliklar arasindaki
potansiyel iligkilerin kesfedilmesi icin kullanilir. Ozellikle graf tabanl yontem-
ler, medikal bilgi graflar1 araciligiyla hastaliklar, semptomlar ve ilaglar gibi
medikal varliklar arasindaki karmasik iligkilerin gorsellestirilmesi, analiz edil-

mesi ve potansiyel baglantilarin kesfedilmesi konusunda gticlii araglar sunar.

1.3 Motivasyon

Bilimsel ve tibbi gelismelerin saglik alanindaki 6nemi goz ontine alindiginda,
solunum yolu ve akciger hastaliklarinin yonetimi agisindan da kritik oneme
sahiptir. Solunum yolu hastaliklarinin erken teghisi, tedavi siireclerini optimize
edebilir ve hasta sagligi izerinde olumlu etkiler yaratabilir. Tiptaki geligmelerle
birlikte solunum yolu hastaliklari, belirtileri, tanilar1 ve tedavileri hakkinda
yeni bilgiler ortaya ¢ikmaktadir. Solunum yolu ve akciger hastaliklari, Avrupa
Birligi'ndeki saglik sorunlari i¢inde oliim oranlar1 bakimindan 6ne ¢ikan ciddi
bir hastalik grubunu temsil etmektedir. Bu hastaliklar, genis bir yelpazeyi
kapsayarak bireylerin sagligini ve yasam kalitesini dogrudan etkilemektedir.
Aynmi zamanda bu hastaliklarin yayginligi ve bunlara bagli mortalitenin
fazla olmasi, hastane yatiglarini, ila¢ maliyetlerini ve saglik harcamalarini

arttirarak saglik sistemleri tizerinde 6nemli maliyet ve yiikler olugturmaktadir.



Ozellikle kronik solunum yolu hastaliklari, akut enfeksiyonlar ve pulmoner
komplikasyonlarin yani sira bu hastaliklarin bulagiciliginin yiiksek olmasi
toplum sagligi i¢in onemli riskler olusturdugu icin erken teshis ile etkin tedavi
yontemlerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi, bu riskleri azaltmada kritik bir
oneme sahiptir. Solunum yolu hastaliklari, ateg, oksiiriik ve nefes darligi gibi
ortak semptomlar sergilemekle birlikte, farkli patofizyolojik mekanizmalara
sahiptirler. Bu nedenle, dogru teshisin konularak uygun tedavi yontemlerinin
uygulanmasi hayati éneme sahiptir.

Ozellikle 2019 yilinda ortaya cikan ve kiiresel bir saghk krizine yol
acan COVID-19, solunum yolu hastaliklarinin spektrumunu genisleterek pul-
moner komplikasyon riskini artirmigtir. Bu nedenle, hastaliklarin erken ev-
relerinde dogru tani koymak saghk sonuclarimi iyilegtirmek icin kritik onem
tagimaktadir. COVID-19 gibi salgin hastaliklarin zaman iginde mutasyona
ugramasi ve semptomlarinin degigebilmesi nedeniyle bilimsel literatiir icerisinden
bu bilgileri otomatik yontemlerle tespit edebilmek salginin kontrol altina
alinabilmesi, erken tesghis acisindan oldukg¢a 6nemli olmasinin yani sira bu ko-
nularda olusacak bilgi kaynaklarina hizli bir sekilde ulagmak ve yeni geligmeler
ile gerekli giincellemeleri yapabilmek acgisindan énemlidir. Ozetle, hastahklar
ve semptomlar arasindaki iligkilerin belirlenmesi, erken teshis, klinik karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi, biyomedikal bilgi grafikleri olusturulmasi
ve ontolojilerin ve hastalik epidemiyolojilerinin zenginlestirilmesi gibi alanlara

onemli katki saglamaktadir.

Medikal NER ve iligki ¢ikarimi alanindaki ¢aligmalarin ¢ogu, arastirmaya
acik kaynak veri kiimelerinden faydalanilarak ilag-protein (Sun et al., 2020),
protein-protein (Zhou et all 2019a)),(Zhou et al., 2019b)) hastalik-kimyasal
(Onye et al) [2018)) ve ilag-ila¢ (Deng et al., 2020), (Feng et al., 2020) et-
kilesimlerini tespit etmek i¢in ¢caligmalar gerceklestirilmistir. Hastalik-semptom
iligkilerini belirlemeye yonelik etiketli veri kiimesine ulagmadaki kisitlar ve
hastalik-semptom adlarinin birbirinin yerine kullanilabildiginden ayirt edile-

bilmesindeki zorluklar nedeniyle kisith sayida calisma mevcuttur. COVID-



19 hastaligi ve semptomlar: iizerinde caligmalar bulunsa da solunum yolu
hastaliklar1 ve semptomlarini genig kapsamda konu alan bir ¢aligma mevcut
degildir. Bu nedenle, biyomedikal alanda dogal dil anlama agisindan solunum
yolu hastaliklarini ve semptomlar1 birbirinden ayirmak ve aralarindaki iligkiyi

belirlemek 6nemli bir arastirma konusudur.

1.4 Tezin Katkilar:

Bu tezde, COVID-19, astim, bronsit ve pulmoner emboli olmak iizere
dort adet solunum yolu hastaligi tizerinde NLP teknikleri ile detayli analizler
yapilarak hastalik ve semptom iligki ¢ikarimi ve alt problemlerine yonelik
¢oziim yaklagimlar: geligtirilmistir. Tezde, hastalik ve semptom iligkilerini tes-
pit etmek ic¢in iki adet yontem onerisi sunulmustur. Bunlar semantik benzerlik
yontemler ve graf tabanl yontemlerdir. Semantik benzerlik yaklagimlarinda
vektorler arasindaki mesafeyi esas alan kosiniis benzerliginin yani sira nokta
carpimi ve Oklid benzerliginin de hastalik ve semptom iligkilerinin tespit
edilebilmesi tizerindeki etkileri aragtirilmigtir. Bu yaklagimlar ile hastaliklar
ile iligkili olabilecek ancak saglik kaynaklarinda yaygin olarak yer verilme-
yen bircok nadir semptom literatiirden tespit edilebilmistir. Graf tabanh
yaklagimlarda ise, biiyiik dil modellerinden faydalanilarak hastalik-semptom-
kimyasal iligkilerinden olugan 6zgiin bir bilgi grafi olugturulmustur. Bu bilgi
grafindaki potansiyel iligkilerin tespit edilmesi baglanti tahmini problemi
olarak ele alinmigtir. Elde edilen sonuclar bilimsel literatiir ile dogrulandiginda
semantik benzerlik ve graf tabanli yontemler kullanilarak bir¢ok potansiyel

hastalik-semptom ve hastalik-hastalik iligkisi tespit edilebildigi goriillmiigtiir.

Bu tez, solunum yolu hastaliklar1 ve iligkili semptomlar: tizerine odaklanan
kapsamli ve yenilik¢i bir aragtirma sunmaktadir. Tez caligmasinin katkilar su

sekilde o6zetlenebilir:

e 16,194 adet Pubmed makale 6zetinden olusan ve COVID-19, bronsit,
astim ve pulmoner hastaliklari ve semptomlarini igeren 0zgiin bir veri

seti olugturulmustur.



e Hastaliklar ve semptomlarin medikal metinlerden otomatik olarak gikarilmasi
i¢in ontoloji ve on egitimli dil modelinden olugan hibrit bir NER yontemi

onerilmigtir.

e Semantik benzerlik yontemlerinden kosiniis benzerliginin yani sira nokta
carpimi ve Oklid benzerliginin de hastalik-semptom arasindaki iligkileri
tespit edebilmesi aragtirilmigtir. Bu yontemlerin kargilagtirmali bagari

analizi sunulmusgtur.

e Saglik kaynaklarinda belirtilmeyen ancak hastaliklarla iligkili olma po-
tansiyeli bilimsel literatiir ile dogrulanabilen nadir semptomlar tespit
edilmigtir. Bu sayede potansiyel olarak gozden kagirilabilecek semptom-

larin ortaya c¢ikarilmasina katki saglanmigtir.

e Solunum yolu hastaliklarii semptomlar1 ve kimyasal terimlerden olusan
ve bu iligkilerin gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi i¢in bir arag olabilecek

literatiir tabanl 6zgiin bir bilgi grafi olugturulmustur.

e Bilgi grafin1 olugturmak tizere, hastalik-semptom iligkisini siniflandiran
transformer tabanli modeller kullanilarak ctimlelerin se¢imi optimize

edilerek bilgi grafinin dogrulugu ve giivenilirligi arttirilmigtir.

e Ciumlelerden hastalik-semptom iligkilerini tespit edebilmek amaciyla
biiyiik dil modelleri (GPT 3.5, GPT4 ve Google LaMDA) kullanilarak
bilgi grafi igin gereken triple’lar elde edilmigtir.

e Olugturulan bilgi grafi lizerinde ¢izge gémii (graf embedding) mimari-
sine dayal yontemler (TransE, ComplEx, DistMult, HolE) kullamlarak
potansiyel hastalik-semptom, hastalik-hastalik baglantilar1 kesfedilmis ve

bu baglantilarin degerlendirilmesi bilimsel literatiir kullanilarak gerceklegtirilmistir.

e Potansiyel baglantilar1 daha dogru tespit edebilmek icin hibrit bir yontem

onerilerek mevcut yontemlerden daha bagarili sonuclar elde edilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde medikal NER ve iligki ¢ikarma ile ilgili literatiirde
yer alan caligmalar aciklanmigtir. Tezin iigiinci bolimiinde, NER ve iligki

cikarimina iligkin temel yontemlere, tezin dordiincii boliimiinde tez kapsaminda



onerilen yontemlere, tezin beg ve altinci boliimiinde deneysel caligmalara ve

sonuclarina yer verilmigtir. Son boliimde ise sonuglar tartigilmigtir.



2 ONCEKI CALISMALAR

Bu béliimde, tezin kapsaminda ele alinan medikal bilgi ¢ikarimi problem-
lerine iligkin literatiirde yer alan ¢aligmalara yer verilmektedir. ﬂgﬂi caligmalar
biyomedikal varlik ismi tamima ve biyomedikal iligki c¢ikarimi olarak ikiye

ayrilarak agsagida yer alan alt bagliklarda agiklanmigtir.

2.1 Biyomedikal Varlik Ismi Tanima

NER, bilgi ¢ikarmanin bir alt alan1 olup metin icerisinde gegen isimlerin
onceden belirlenmig bir kategoriye atanmasi iglemidir. Medikal alanda NER
ise hastalik, semptom, tedavi, gen ve protein gibi isimlerin NLP ve makine
ogrenmesine dayali yontemlerle tespit edilmesi iglemidir. Metinden varlik
isimlerinin tespiti, iliski ¢ikarimi, soru-cevap sistemleri, metin 6zetleme gibi
gorevler icin 6n adim olugturmaktadir. Ornegin, iliski ¢ikarimi isgleminde
once metinden varhk isimlerinin ¢ikarilmasi daha sonra bu varlik isimleri
arasindaki iligkinin belirlenmesi gerekmektedir. Literatiirdeki NER caligmalar:
sozliik tabanli, kural tabanli ve makine 6grenmesi tabanh yontemler olarak tig
kategoride incelenmigtir (Celikten et al.l 2022).

Biyomedikal NER igin ilk yontemler sozliikk tabanh yaklagimlara da-
yanmaktadir. Sozlik tabanli yontemleri kullanan NER sistemlerinde, her
varlik tiri icin biiyiik ad koleksiyonlarindan olusan onceden tanimlanmig
sozliikler bulunmaktadir. Bu sozliiklerde bulunma durumuna gore metinler-
deki varlik isimleri tespit edilir. National Library of Medicine tarafindan
geligtirilen MetaMap (Aronson, 2001)), biyomedikal varlik isimlerini tanimak
i¢in olusturulan sozliik tabanli bir sistemdir. Bu sistemde biyomedikal varlik
isimleri UMLS konseptleri ile eglegtirilir. DNorm (Leaman et al., 2013al),
biyomedikal literatiirde hastalik isimlerini tanimak ve smiflandirmak igin
tasarlanmig bir aracgtir . DNorm, hastalik isimlerini tanimak icin sistemli
bir sozlikk kullanir ve bu terimleri NCBI'nin hastalik ontolojisi ile eglestirir.
PubTutor (Wei et all |2013b)), biyomedikal literatiirdeki varlik tamma ve

normalize etme gorevleri i¢in bir aractir. PubTator, cegitli biyomedikal varlik



tipleri i¢in onceden egitilmis modeller sunar ve bunlar1 GenBank, MeSH,
UniProt gibi kaynaklarla eslestirir. cTakes Apache Software Foundation ta-
rafindan geligtirilmig, agik kaynakli bir dogal dil igleme sistemi olup, biyo-
medikal ve klinik metinlerden bilgi ¢ikarmak icin tasarlanmigtir (Savova et
al., 2010). UMLS sozliiglinii temel alan bir ontolojiye dayanarak, ozellikle
klinik notlar, saghk kayitlar1 gibi metinlerdeki tibbi bilgileri (6rnegin, hastalik
teshisleri, semptomlar, ilag isimleri ve prosediirler) tanimlamak, siniflandirmak
ve iligkilendirmek i¢in kullanilir. Sozliik tabanh yontemler, 6ziinde daha yiiksek
hassasiyetle, ancak yeni varliklarin potansiyeli nedeniyle daha diigiik hatirlama
oraninin zayifligiyla karakterize edilir. Ayrica, hastalik ve gen adlar: gibi yaygin
biyolojik varliklar igin nispeten iyi yapilandirilmig sozliikler mevcut olsa da,
diger bir¢ok medikal terim i¢in sozliikler kapsamli veya yeterli degildir.

Kural tabanh yaklagimi kullanan NER sistemlerinde, metin kaliplarina
gore manuel olarak tanimlanan birkag kural araciligiyla adlandirilmig varliklar
tespit edilir. Bir bagka deyisle kural tabanli yontemler, yapilandirilmig kural
kaliplar1 araciligiyla potansiyel varliklari tanimlar.

(Fukuda et al. 1998) tarafindan PROPER adli kural tabanli bir NER
sistemi Onerilmigtir . Bu sistemde protein adlarinin esas olarak 'p53’ gibi
temel terimlerden ve ’reseptor’ gibi birlestirilmis terimlerden olustugunu
gozlemlediler. Bu nedenle, protein adi kaliplari, protein adi terminolojisi, varlik
ifade tarzlarindaki gesitlilik ve farkli 6n ekler/son ekler gibi varhik o6zellikleri
kullanilmigtir. Onerilen sistem, 30 ve 50 6zetten olusan veri setleri tizerinde
test edilmig ve %90"n iizerinde kesinlik ve duyarhlik oranlarinda bagar1 elde
edilmigtir.

(Tamames, 2005)) tarafindan geligtirilen Text Detective isimli bir bagka
kural tabanli sistemde gen isimlerinin tespit edilmistir. Bu sistemde farkl kate-
gorilerde biyolojik varliklarin birlesimleri genis caph etiketlendiginden, bu ka-
tegorilerin birlegimi ile potansiyel varlik isimlerinin etiketlenmesi saglanmigtir.
Gen mention derlemi tizerinde yapilan testlerde %84 kesinlik ve %71 duyarhlik
oraninda bagar1 elde edilmigtir.

Kural tabanli yontemler s6z konusu oldugunda, énceden tanimlanmis



desenler bir varlik sinifinin belirli metinsel 6zelliklerine de baghdir. Bagka bir
deyigle, varhiga ozel sozliikler ve kaliplar, zaman alan stiregler ve uzman bilgisi
gerektirir. Sozliik ve kural tabanh yontemlere dayali geleneksel yaklagimlarin
cogu, kapsam ve saglamlik acisindan onemli gelismeler gostermistir, ancak
biiylik olgiide iyi tanimlanmig sozliiklere ve el yapimi kurallardaki bir dizi
kelimeye dayanmaktadir.

Makine Ogrenmesi tabanli yontemlerde verilere ait oznitelikler ve veri
etiketlerinden olusan veri kiimeleri iizerinde modeller egitilirek, test verileri
iizerinde modellerin performansi olgiiliir. Makine 6grenmesine dayali NER
sistemleri, kelime simiflandirma problemi veya dizi etiketleme problemi olarak
formiile edilir. Her iki durumda da etiketler, her biri varlik tiriinden ve varlik
isminin siirin1 gosteren bir onekten olusan etiketler kiimesidir. Ornegin, bir
metinde gecen iki kelimeden olusan gen ismi 'B-Gene’ ve 'I-Gene’ etiketleri ile
isaretlenir. B-Gene, gen isminin baglangicini, I-Gene ise gen isminin icerisindeki
kelimeleri belirtir. Performans: etkileyen ana faktorler ML modelleri ve 6zni-
telikleridir. ML tabanli NER yaklagimlari, goreve o6zel veri kiimelerinde iyi
performans gosterir. Biyomedikal alandaki NER sistemlerinde, destek vektor
makineleri (SVM’ler), gizli Markov modelleri (HMM'ler) ve CRF’ler gibi ¢esitli
ML modelleri kullanilmigtir (Kazama et al., 2007)), (Zhou, |2004), (McDonald
& Pereira, 2005).

(Kazama et al., 2007) tarafindan, "kelime ozelligi”, ”konugmanin bir
kismi”, 76n ek”, "sonek”, "alt dizi” ve ”"6nceki simif” gibi bir dizi tasarlanmig
oznitelik ile bir SVM modeli olugturulmustur. GENIA derlemi ile yapilan per-
formans degerlendirmede, protein isimlerini belirlemede %56.5 F1-skorunda,
tiim varlik isimilerini belirlemede %51 oraninda basgari elde edilmistir. (Zhou,
2004) tarafindan yapilan c¢aliymada Hidden Markov Model kullanan biyo-
varhik taniyici ile GENIA derleminde protein tipinde ve tim tiplerde %75.8
ve %66.6’ ik Fl-skor basarisina ulagmiglardir.

CRF, biitiin bir ctimlenin optimal NER ¢oztimiinii bulmak i¢in Viterbi
algoritmasini kullanir ve bircok NER gorevinde faydali oldugu bulunmustur.

Bu nedenle, bu yaklagim yaygin olarak kullanilmaktadir ve son zamanlar-
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daki tekrarlayan sinir aglari bile optimal bir diziyi bulmak i¢cin CRF’yi de
igermektedir. Ayrica, bircok mimari, CRF tabanli sistemleri diger modellerle
birlegtiren hibrit yaklagimlar kullanir. (Luo et al., 2018 |Wu et al) 2019a;
Wei et al) [2019b). (McDonald & Pereira, [2005) tarafindan, metinlerdeki
gen ve protein isimlerini tanimlamak igin, en yararh oznitelikleri belirlemede
bir indiiksiyon sistemi kullanarak CRF tabanli bir model 6nerilmistir. 2500
cimlelik bir test seti ile 7500 MEDLINE cilimlesi tlizerinde gerceklestirilen
egitimden sonra, onerilen sistem BioCreative I Gen Mention Tanimlama
gorevinde %82.4’liikk bir F1-skoruna ulagmistir.

Makine ogrenimi yontemlerine dayali yontemler, ozniteliklerin belirlen-
mesinde insan emegi gerektirdigi ve 6znitelik mithendisligi ile etkili 6znitelikle-
rin se¢imi sistem performanslarina biiyiik dlgiide etki ettigi icin NER sistemleri
agisindan smirhdir. Sozliik tabanl, kural tabanli ve makine Ogrenmesine
dayali geleneksel yaklagimlar cogunlukla biiyiik oOlcekli sozliiklere, hedefe
ozel kurallara veya iyi yapilandirilmig derlemlere baghdir. NER’e yonelik bu
yontemlerin yerini, el yapimi 6zelliklerden bagimsiz olan derin 6grenme tabanlh
yaklagim almigtir.

Derin Ogrenme tabanh yontemler, simflandirma problemlerini modelle-
mek i¢in farkli ag mimarilerini kullanir. Evrigimli sinir aglar1 (CNN’ler), tek-
rarlayan sinir aglari (RNN’ler) ve uzun kisa siireli bellek modelleri (LSTM’ler)
gibi modeller bir¢cok uygulamada yaygin olarak uygulandigi gibi NER gorevi
i¢in de kullanmilmaktadir. DL tabanli yontemler, NER'i girdinin ciimle oldugu,
kelimelerin gomiilii olarak sunuldugu bir diziden diziye mimarisi olarak formiile
eder. (Batbaatar & Ryu, 2019), tekrarlayan sinir agi (RNN) derin 6grenme mi-
marisini kullanarak Twitter mesajlarindan saglikla ilgili varliklar: tanima konu-
sunda yiiksek hassasiyet ve hatirlama elde etmek icin bir yontem geligtirmigtir.
(Wei et al., 2019b), hastalik adlandirilmig varlik tanima icin kogullu rastgele
alanlar ve ¢ift yonlii tekrarlayan sinir aglarini birlegtirerek giiclii performans
elde etmistir. (Scepanovic et al., 2020)) sosyal medya metinleri tizerinde hastalik
isimlerinin tespiti i¢in bir yontem geligtirmiglerdir. Varlik ismi ¢ikarimi igin

Roberta ve Glove kelime vektor yontemlerini birlikte kullanarak derin 6grenme
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algoritmalar1 ile NER iglemini gergeklegtirmiglerdir. CADEC(Askapatient),
Micromed(Twitter), Reddit (MedRed) verisetleri tizerinde sirasiyla 0.82, 0.72
ve 0.73 F'1 skor bagar1 degerleri elde edilmistir.

Biyomedikal dil modelleri, tibbi alandaki 6zel ihtiyaclari karsilamak
iizere tasarlanmig, tibbi metinlerdeki ozel terimleri, kavramlar1 ve iligkileri
tanimlamak icin kullanilan onceden egitilmis modellerdir. Bu modeller, genel
dil modellerinden farkli olarak, tibbi terminoloji, hastalik isimleri, ila¢ adlar:
gibi ozeliklere odaklanarak egitilmiglerdir. Bu sayede, tibbi metinlerin daha
dogru bir sekilde iglenmesine, analiz edilmesine ve anlam ¢ikarilmasina olanak
tanirlar. BioWordVec (Zhang et al., [2019) BioBERT (Lee et al., [2019) gibi dil
modellerinin yan1 sira SciSpaCy gibi onceden egitilmig bircok biyomedikal dil
modelini iceren kiitiiphaneler mevcuttur. SciSpaCy, biyomedikal ve bilimsel
metin igleme i¢in tasarlanmig bir Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane,
Isimlendirilmis Varlik Tanma islevi icin 6zel olarak egitilmis modeller sunar.
SciSpaCy’nin NER modelleri, farkli biyomedikal ve bilimsel veri kiimeleri
iizerinde egitilmis ve bu alana 0zgi cesitli varhk tiirlerini tanima yetenegine
sahiptir. Bu NER modelleri, hastaliklar, ilaglar, tedavi yontemleri, biyolo-
jik iglemler, anatomik terimler, genler ve proteinler gibi medikal terimleri
taniyabilir. Biyomedikal NER yaklagimlarina iligkin 6zet bilgi Tablo [2.1]de

verilmigtir.

2.2 Biyomedikal iligki Cikarimi

Bu boliimde, biyomedikal iligki ¢ikarimina yonelik literatiirdeki ¢caligmalar
incelenmistir. metinlerden medikal varlik isimleri ¢ikarildiktan sonra bu varliklar
arasindaki iligkilerin belirlenmesi siirecine gegilir. Nigkilerin tespitinde genel-
likle iki ana yaklagim benimsenir: Denetimli 6grenme ve denetimsiz ogrenme.
Denetimli ogrenmede, iligkilerin ¢ikarilmasi bir simiflandirma problemi olarak
ele alinmaktadir. Varliklar ve iligkiler alan uzmanlari tarafindan etiketlendikten
sonra, makine ogrenmesi algoritmalar1 veya yapay sinir aglar1 kullanilarak
iligkilerin varhigina gore ikili veya ¢ok simifli olarak iligkiler siiflandirilir.

Denetimsiz 6grenme yaklagiminda, etiketlenmis iligkilerin bulunmadig: veri set-
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Tablo 2.1: Biyomedikal NER Yaklagimlar: ve Referanslar

Yaklagim Yontemler Referanslar

Sozliik Tabanlh MetaMap, ¢cTAKES, DNorm, PubTator

Aronson | 2001),
Leaman et al.| |2013a),
‘Wei et al.||2013b),
Savova et al.| [2010)

Fukuda et al.|[1998),
Tamames| 2005)

Kural Tabanlh PROPER, TextDetective

(

(

(

(

(

(
Makine (")grenmesi Tabanli | CRF, SVM, HMM (Kazama et al.| [2007),
(Zhou| [2004),
(McDonald & Pereiral |2005)
(Batbaatar & Ryui2019 ri
(
(
(
(
(

Wei et al.|[2019Db),

Derin (n)grenme Tabanl RNN, BiLSTM

Scepanovic et al.||2020)

Biyomedikal Dil Modelleri | BioWordVec, BioBERT, Scispacy Zhang et al.| [2019),
Lee et al.| [2019),

Neumann et al.|[2020)

lerinde iligki ¢cikarimlar: gerceklestirilir. Bu yaklagimlar, istatistiksel yontemler,
benzerlik tabanli yontemler ve graf tabanli yontemler olarak gruplanabilir.
Istatistiksel yontemlerde, hastalik ve semptomlarm birlikte ortaya ¢ikma
olasilig1 degerlerine dayali olarak hastalik ve semptomlar arasindaki iligkiler be-
lirlenir. Benzerlige dayali iligki ¢ikarmada, kelime vektorleri arasindaki mesafe,
vektorler arasindaki mesafeye gore belirlenen kosiniis benzerligi gibi gomme
benzerlik yontemleri kullanilarak hesaplanir. Bu yontemler ile elde edilen
bulgular literatiir incelemesi veya uzman dogrulamasi ile validasyona tabi
tutulur. Bu yaklagimlar, istatistiksel metodlar, anlamsal benzerlik analizleri
ve graf tabanli teknikler gibi cesitli yontemleri icermektedir. Tibbi metinler-
den semptomlarin belirlenmesine yonelik caligmalar, belirli hastalik gruplar
i¢in olugturulmug veri setleri tizerinde yapilmigtir. Mental hastaliklarin, kalp
hastaliklarmin ve COVID-19 hastaliginin semptom tespiti ile ilgili asagida
aciklanan caligmalar bulunmaktadir.

(Wu et al.| [2019a)) kural tabanli ve makine 6grenimi modellerini kulla-
narak semptomlar: tanimlamak icin zihinsel bozukluklarla ilgili bir elektronik

saglik kayitlar: veri seti kullanmigtir.
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(Uddin et al., |2022) tarafindan yapilan ¢aligsmada, Uzun-Kisa Siireli
Bellek yontemi cevrimici halka agik bilgi kanalindaki metinlere uygulanarak
depresif semptomlar incelenmigtir.

(Eisman et al., 2020) ve (Leiter et al., 2020), derin 6grenmeyi kullanarak
klinik notlarda kalp hastaliginin semptomlarini tanimlamiglardir.

Koronaviriis pandemisinin baglamasiyla birlikte, COVID-19 hastaliginin
semptomlarini anlamak icin tibbi metinlerden yararlanmak amaciyla cegitli
caligmalar gerceklestirilmigtir.

(Wang et al., 2021), COVID-19 semptomlarini anlamak ve simflandirmak
icin COVID-19 SignSym adin1 verdikleri bir modiil gelistirmigtir. Bu modiil,
COVID-19 ile iligkili sozliikler ve oriintii tabanhi kurallarin birlegtirilmesini
icermektedir. Deneysel caligmalarini, farkli saglik kaynaklarindan elde edilen
klinik metinler iizerinde gergeklegtirmiglerdir. COVID-19’a 0zgii gelistirilen
yontemle 0.972 gibi yiiksek bir F skor elde etmislerdir.

(Lybarger et al 2021) COVID-19 hastahigima yonelik olarak 1472 klinik
nottan olusan yeni bir semptom veri seti olugturmuslardir. Onerilen yapay sinir
ag1 yontemi ile, semptom isimlerini tespit etmede 0.83’liik bir F1 skor degerinde
bagar: elde edilmistir.

(Zhou et al., 2014) tarafindan gergeklegtirilen galigmada PubMed bibli-
yografik kayitlarini hastalik /semptom ile degerlendirerek kosiniis benzerligini
kullanarak hastalik-semptom iligkileri ¢ikarilmigtir.

(Hassan et al.,|2015)), nadir hastaliklarin etiketli bir veri setini kullanarak
hastalik-semptom iligkilerini ¢gikarmak icin bir yontem gelistirmiglerdir. Ciimle-
lerin sozdizimsel oOriintiisiinii belirlemek ve sirasiyla hastalik ve semptomlar
arasindaki iligkileri bulmak i¢in oriinti 6grenme ve bagimlilik grafiklerini
kullanmiglardir.

(Abulaish & Parwez, [2019), iklime duyarli hastaliklar icin hastalik-
hastalik, hastalik-semptom ve semptom-semptom iligkilerini bulmak i¢in bagimlilik
ve sozdizimsel kaliplari kullanmiglardir.

(Zlabinger et al., [2020) tarafindan siralama yontemlerinin performansini

degerlendirmek ic¢in bir hastalik semptom koleksiyonu olugturulmustur. Has-
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taliklar ve semptomlar arasindaki iligki, birlikte goriilme istatistikleri kul-
lanilarak belirlenerek, koleksiyon ile degerlendirilmistir.

(Wada et al., [2018) Q/A modiiliinden 120.000 ciimleden olugan veri se-
tinde konvoliisyonel sinir agi mimarisini kullanarak hastaliklar ve semptomlar
arasindaki iligkileri belirlemiglerdir.

Medikal metinlerden iligkileri ¢gikarmak igin literatiirde kullanilan yontem-
lerden biri de bilgi graflaridir. Biyomedikal bilgi graflari, medikal alandaki
gesitli kaynaklardan elde edilen verilerin entegrasyonu ve yapilandirilmasi
yoluyla olugturularak cesitli medikal terimler arasindaki karmasik iligkileri
standartlagtirilmig bir formatta temsil eden yapilardir. Literatiirde biyomedikal
bilgi graflarimin olusturulmasi ve eksik baglantilarin tahmin edilebilmesi
i¢gin farkl yontemler geligtirilmigtir. (Pechsiri & Piriyakul, [2022)) tarafindan
gerceklestirilen caligmada web belgelerden faydalanilarak bir Disease-Symptom
Knowledge Graph - Hastalik-Semptom Bilgi Grafi olugturulmustur. Bilgi
grafinin olugturulmasinda PCA yo6ntemi kullanilmigtir. Bir bagka calismada
AstraZeneca projesi kapsaminda 6zel ve acik kaynakli veriler kullanilarak
makine o6grenmesi yontemleri ile bilgi kesfini amaglayan Biological Insight
Knowledge Graph gelistirilmigtir (Geleta et al., [2021). Bagka bir galigmada
Kawazaki hastaligina dair bir bilgi grafi olugturulmustur (Pechsiri & Piriyakul,
2022). Kawazaki hastaligin1 konu alan ve bu hastaliga dair tedavi yontemle-
rinin geligtirilmesini hedefleyen bu calismada semantik isleme platformu olan
GraphDB’den faydalanilmigtir. Biyomedikal bilgi grafi olugturan ¢aligmalarin
yani sira bu graflardaki potansiyel veya eksik kalmig baglantilar1 tahmin etmek
tizere yontemlerin geligtirildigi ¢aligmalar da mavcuttur. (Gao et al.| [2022)
tarafindan bilgi graflarindaki ticliileri tahmin etmek icin, kelime vektorlerine
dayali bir yontem olan PTMKG-WE o6nerilmistir. Makale, zengin tibbi verilerin
ve ilgili on bilgilerin mevcudiyetine baglh olarak yeni tigliileri tahmin etmek icin
iki iyilestirme stratejisi igeren bir yaklag sunmaktadir. (Ebeid et al. [2021)
tarafindan gerceklegtirilen bir bagka calismada, ila¢ ve hedefleri arasindaki
baglantilarin tahmini i¢in top-k benzerlik yontemi kullanilmigtir. Caligmanin

sonuglari, dogru ilag kesif sonuglari igin farklh veri kaynaklarinin entegre edilme-
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sinin kritik roliinti, bilgi grafiginin iyilestirilmesinin ve temsil 6grenimi yoluyla
tamamlanmasinin etkinligini ve biyomedikal bilgi grafigi baglant1 tahmini
gorevlerinde ikili simiflandiricilarin potansiyel fazlaligini vurgulamaktadir. Bu
caligmalarin yani sira medikal bilgi graflarindan olan UMLS ve SNOMED-CT
gibi bilinen ontolojilerden faydalanarak da bilgi grafi olusturma ve tamamlama

aligmalar1 meveuttur (Rossanez et al, 2020} [Socrates| 2022)). Tablo[2.2]de tibbi

metinlerden iligki gikarimina iliskin 6zet bilgi verilmistir.

Tablo 2.2: Tibbi Metinlerden Iliski Cikarim Uzerine Caligmalar

Referans Yontem Incelenen Konu
Wu et al.| 2020 Kural Tabanli, Makine Ogrenimi Zihinsel bozukluklarla ilgili elektronik
saghk kayitlarinda semptom tammlama
Uddin et al.| 2022 LSTM Cevrimigi  bilgi kanallarinda  depresif
semptomlarin incelenmesi
Eisman et al.|[2020| [Leiter et al.||2020) | Derin Ogrenllle Klinik notlarda kalp hastaligi semptom-
larimin tanimlanmasi
‘Wang et al.| 2021 Sézliikler ve Oriintii Tabanh Kurallar COVID-19 semptomlarinin
smiflandirilmasi ve anlagilmast
Lybarger et al.| 2021 Yapay Sinir Ag: COVID-19 semptom isimlerinin tespiti ve
yeni semptom veri seti olugturulmasi
Zhou et al. 2614 . Kosiniis Benzerligi PubMed kayitlarinda hastalik/semptom
iligkilerinin gikarilmasi
Hassan et al. 201!;) Oriintii Ogl'elllxle, Bagimhlik Grafikleri Nadir hastaliklarin semptom iligkilerinin
gikarilmasi
Abulaish & Parwez| 2019 Bagimhlik ve Sézdizimsel Kaliplar iklime duyarh hastaliklar i¢in hastalk-
hastalik ve hastalik-semptom iligkileri
Zlabinger et al.| (2020 Birlikte Gériilme Istatistikleri Hastalik semptom koleksiyonunda has-
talik ve semptomlar arasindaki iligkiler
‘Wada et al.||2018 Konvoliisyonel Sinir Agi Q/A  modilii verilerinde hastaliklar
ve semptomlar arasindaki iligkilerin
gikarilmasi
Pechsiri & Piriyakul| 2022 PCA Hastalik-Semptom Bilgi Grafigi
olugturulmasi
(IHuang et al.||2021 GraphDB Kawasaki hastalig1 bilgi grafigi
(IGao et;dL”ZM Kelime Vektorleri Bilgi grafiklerindeki tiglii tahmini
(iRossancz et al4| |2(]20 -laatcs 2022| Bilinen Ontolojiler (UMLS, SNOMED-CT) | Bilgi grafigi olusturma ve tamamlama

Literatiir galigmalar: incelendiginde, COVID-19 gibi belirli solunum yolu
hastaliklarina odaklanan mevcut arastirmalara ragmen, metin madenciligi
tekniklerinin solunum yolu hastaliklarinin semptomlarini genel olarak analiz
eden kapsamli bir ¢aligmasi mevcut olmadigi goriilmektedir. Bu durum, bu

alandaki aragtirmalara onemli bir katki saglama potansiyeli tagimaktadir.
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Mevcut caligmalar, iliski ¢ikariminda genellikle kosiniis benzerligi gibi ben-
zerlige dayali yontemlere odaklanmig, ancak diger semantik benzerlik tek-
niklerinin kullanimi yeterince arastirilmamistir. Ayrica, cogu yontem hastalik
ve semptomlar arasindaki iligkileri onceden tamimlanmig bilgilere dayanarak
incelerken, biyomedikal literatiirin nadir semptomlar1 da igerebilecegi ve
bu durumun onemli iligkileri ortaya cikarabilecegi goz ardi edilmektedir.
Bu calisma, denetimsiz ogrenme yontemleri kullanilarak hastalik-semptom
iligkilerinin benzerlik temelli analizini gerceklegtirerek, bu iligkilerin kapsamli
bir degerlendirilmesini sunar. Biyiik dil modelleri kullanilarak olugturulan
semptom-hastalik biyomedikal bilgi grafigi, hem yaygin hem de nadir semp-
tomlarin hastaliklarla olan potansiyel iligkilerini belirlemekte ve bu iligkiler

literatiirde dogrulanmaktadir.
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3 TEMEL YONTEMLER

Bilgi ¢ikarimi, biiyiik miktarlardaki yapilandirilmamig veya yari yapilandirilmig
verilerden onemli, degerli ve yararl bilgilerin elde edilmesi siirecidir. Biyomedi-
kal metinlerdeki bilgi ¢ikarimi, hastaliklar, semptomlar, ilaglar, ilag yan etkileri,
proteinler, genler ve diger biyolojik tiirler gibi varlik isimlerini elde etmek ve
bu varhiklar arasindaki iligkileri tespit edebilmek i¢in geligtirilen yontemleri
igerir (Celikten et al., |2022)). Bu boliimde biyomedikal bilgi gikariminin iki
alt alani olan medikal varlik ismi tanima ve iliski ¢ikarimi ile ilgili kullanilan
temel yontemlere yer verilmigtir. NER igin, so6zliik/ontoloji, kural tabanl
yaklagimlar ile makine ogrenmesi ve derin 6grenme yaklagimlar: incelenmigtir.
Migki ¢ikarimi problemi ile ilgili kural tabanli, derin dgrenme ve graf tabanl

yaklagimlar incelenmistir.

3.1 Medikal Varlik Ismi Tanima Yoéntemleri

Medikal NER, medikal metinler icerisindeki hastalik, semptom, protein,
gen, tedavi, anatomik bolge gibi ifadelerin ve diger Ozellesmis terimlerin
tammlanip kategorize edilmesi iglemidir. Ornegin, bir saghk raporundaki
"penisilin” kelimesi bir "ila¢” olarak, ”diyabet” kelimesi bir ”hastalik” olarak
siniflandirilabilir. Bu teknik, genellikle NLP yontemleri kullanilarak otomatik
olarak gerceklestirilerek biiyiik veri kiimelerinden 6zgiin bilgilerin hizh ve etkili
bir sekilde cikarilmasina olanak tanir. Medikal alandaki NER yaklagimlari,
sozliik /ontoloji, kural, makine ogrenmesi, derin O6grenme yaklagimlar ile
transfer 6grenme ve 6n egitimli dil modellerinin kullanildigi yaklagimlar olarak

5 temel alt baglikta incelenmistir.

3.1.1 Sozliikk/Ontoloji Tabanli Yontemler

Bu yaklagimlar, onceden tanimlanmig ve yapilandirilmig terimler kiimesi
veya kavramlar hiyerargisi kullanir. Bu terimler kiimesi ”sozlikk” olarak ad-
landirilirken, kavramlarin ve onlarin arasindaki iligkilerin detayh aciklamasini

igeren yapiya ”"ontoloji” denir. Gen fonksiyonlarini tanimlamak i¢in hazirlanan
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gen ontolojisi, hastaliklarin standartlagtirilmig bir simiflandirmasini sunarak
hastaliklar arasindaki iligkiler ile ilgili bilgiler iceren hastalik ontolojisi (Disease
Ontology), PubMed ve diger biyomedikal literatiir veritabanlarinda kullanilan,
biyomedikal konular1 diizenlemek igin bir sistemd olan MESH, farkhi saghk
bilgisi kaynaklarindan gelen bilgileri entegre eden bir meta-sozliik olan UMLS,
tibbi semptomlarin sistematik bir gekilde simmiflandirilmasi ve tanimlanmasi
icin tasarlanmig bir ontoloji olan semptom ontolojisi medikal sozlik ve
ontolojilerden bazilaridir.

Sozliik/Ontoloji tabanl yaklagimlar su sekilde galigir:

° Oncelikle, ilgili biyomedikal alanda kullanilan terimlerin kapsamli bir lis-
tesi hazirlanir veya mevcut ontolojilerden elde edilir. Bu liste, hastaliklar,

ilac isimleri, proteinler gibi spesifik kategorilere ait terimleri igerebilir.

e Bu sozlikk veya ontoloji, analiz edilecek metinle karsilastirilir. Metinde

gecen her terim, sozliikteki terimlerle eglestirilir.

e Eglestirme sonucunda, her bir terimin hangi kategoriye ait oldugu
belirlenir. Ornegin, bir terimin ”ila¢” kategorisine mi yoksa ”hastalik”

kategorisine mi ait oldugu tespit edilir.

Bu yaklagim ile kesin terim eglestirmeleri sayesinde yiiksek dogruluk oran-
lar1 elde edilir ve metin icindeki terimler dogrudan sozliikteki terimlerle
eglestirildiginde, stire¢ hizli bir sekilde gerceklegebilir. Ancak, sozliik veya
ontolojinin kapsami diginda kalan terimler taninmasi zordur ve ontolojiye

eklenen yeni terimlerin giincellenmesi igin siirekli bir bakim gereklidir.

3.1.2 Kural Tabanli Yontemler

Bu yaklagimlar onceden tamimlanmig kurallar ve desenler kullanarak
metin icerisinde gecen medikal varlik isimlerini otomatik olarak g¢ikarmay1
hedefler. Bu yaklagimlar, ozellikle spesifik terimlerin ve dilbilgisel yapilarin
varligin1 belirlemek igin tasarlanmigtir. Olugturulan kurallar, metin i¢indeki
spesifik kelimelerin, kelime gruplarinin veya ciimle yapilarinin saptanmasina

dayamr. Ornegin, bir ila¢ admin genellikle biiyiikk harfle bagladigi veya
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semptomlarin belli fiillerle ifade edildigi gibi gozlemlere dayanarak kurallar
olusturulabilir.

Kural tabanh yaklagimlar su sekilde caligir:

e Ilk adim, medikal metinlerde sikca kargilagilan terimler ve yapilar
icin desenlerin tanimlanmasidir. Bu desenler, ozgiil kelime simiflari,
kelime kokleri veya sozdizimsel yapilarin belirlenmesine dair kurallar:

icermektedir.

e Sonrasinda, dilbilgisel igleme tekniklerini (6rnegin, lemmatization, POS
tagging) kullanarak metin tizerinde 6n igleme yapilarak metnin kurallarla

daha efektif bir sekilde eglestirilmesini saglar.

e Tanimlanan kurallar, metin tizerinde sistem tarafindan otomatik olarak
uygulanir. Bu siire¢te, metin igindeki ilgili ifadeler kurallarla eglestirilerek

tanimlanir ve uygun sekilde kategorize edilir.

Bu yaklagim ile iyi tanimlanmig kurallar, 6zellikle dar alanlarda yiiksek
dogruluk oranlar1 sunarak karar verme siireclerinde seffaflik ve anlasilabilirlik
saglar. Ayrica, kurallar ihtiyaclara ve alanlara gore kolayca oOzellestirilebilir.
Ancak, yeni ¢rnekler ve varyasyonlar icin stirekli olarak kurallarin giincellen-
mesi gerekebileceginde olgekleme konusunda problemlere neden olabilir. Ek
olarak, olusturulacak kurallar medikal alandaki dilin karmasikligi ve medikal

dilin dogal cesitliligini tam olarak kapsayamayabilir.

3.1.3 Makine (")grenmesi Yontemleri

Makine ogrenmesi tabanh yontemlerde, modeller 6znitelikler ve etiketler
igeren egitim verileri kullanilarak egitildikten sonra modellerin performansi test
verileri kullanilarak olgiiliir. Makine 6grenmesi tabanl sistemlerde, NER gorevi
bir dizi etiketleme problemi olarak formiile edilir. Bu yontemde, bir dizideki
tokenlar kargilik gelen etiketlerden B, I veya O ile etiketlenir. Bu siirece IOB
etiketleme de denir. Bir hastalik adi1 birden fazla kelime icerdiginde, 6rnegin
akciger kanseri, ‘B-hastalik’ veya ‘I-hastalik’ olarak etiketlenir. B-hastalik, has-

talik adinin baglangicini temsil eder ve I-hastalik, hastalik adindaki kelimeleri
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belirtir. Ilgili kelime hastalik adinda herhangi bir kelime icermiyorsa, érnegin
hastalar, ile, O olarak etiketlenir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinda, NER’in
performansini etkileyen ana faktorler manuel olusturulan oznitelikler ve kul-
lanilan algoritmalardir. Derin 6grenme yaklagimlarinda ise, benzer sekilde
etiketli veri gerekmesinin yani sira ozniteliklerin c¢ikarilmasi model egitimi
sirasinda otomatik olarak gercgeklegir. Bu yaklagimlarda bagarili sonuclar
elde etmek icin uzman bilgisi onemlidir. Bi-LSTM ve CNN gibi yontemler
derin 6grenme yaklagimi olarak medikal varlik isimlerinin otomatik olarak
taninmasinda kullamlan yaygin yontemlerdendir.

Literatirde yaygin olarak kullanilan ve BiLSTM ve CRF yonteminin
birlikte kullanilmas: ile medikal NER alaninda yiiksek performansli modeller
olugturulmasina katki saglayan bir model onerilmistir. Bu mimari, hem ge¢mis
hem de gelecek baglam bilgisini dikkate alarak metin i¢cindeki varliklar: tanima
ve siniflandirma yetenegine sahiptir. Bu model genelde dizi etiketleme yontemi
sonrasinda etiketlenen verilerin BiLSTM mimarisine girdi olarak verilmesi
ve son katmanda ise CRF yontemi ile etiket olasiliklarinin hesaplanmasina
dayanir.

CRF, NER i¢in yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir
(Lafterty et al., 2001)). Bu yontemde, bir dizilim igerisindeki her birime bir
etiket atanir. Olasi etiketler lizerinde bir olasilik dagilimi hesaplar ve en olasi
etiket dizilimini seger. Buna gore, CRF modeli p(y*|z*) olasiligim hesaplamak
iizere gelistirilmig bir olasilik modeli olarak tanmimlanmigtir. Burada, y* =
Y1, ---, Yn olasi cikt1 etiketlerini ve x* = xq, ..., x,, girig verilerini belirtir.

CRF modeli, asagidaki denklem ile gosterilebilir:

polylr) = Zgl(:r) exp (Z > Oy, i, $t)> (3.1)

t=1 k=1

Burada, Z, tiim olasi etiket dizileri i¢in normallegtirme faktoridir ve su
sekilde tanimlanir:
T K
Zy(x) = Z exp (Z Z%fk(yé_uyi, xt)) (3.2)
y' ey t=1 k=1

Burada, denklem (3.2)’de de goriilecegi iizere, nitelik fonksiyonu paramet-
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releri 0y, t’inci etiket y; ve (t — 1)’inci etiket y;,_1 ve sozciik dizilimi x olan bir
fonksiyondur. Nitelik fonksiyonlari, makine 6grenmesinde kullanmak istenilen
nitelikleri belirleyen fonksiyonlardir. CRF, biitiin bir cimlenin optimal NER
¢oziimiinii bulmak icin Viterbi algoritmasini kullanir. Bircok derin 6grenme
mimarisi, CRF tabanl sistemleri diger modellerle birlestiren hibrit yaklagimlar
kullanir. Bi-LSTM mimarisi NER gorevlerinde CRF ile birlikte kullanilmigtir
(Dai et al. 2019).

BiLSTM-CRF modelini kullanarak adlandirilmig varlik tanima siireci

agagidaki adimlardan olusur:

1. Cuimledeki her sozciigiin onceden egitilmis sozciik yerlestirmeye dayali

sozciik vektorleri modelin ilk katmanina girdi olarak verilir.

2. Modelin ikinci katmam olan BiLSTM katmaninda ciimle oznitelikleri
otomatik olarak c¢ikarilir. Bu katman, her bir token i¢in hem ge¢mis hem

de gelecek baglami dikkate alarak bir temsil (embedding) olugturur.

3. Modelin ti¢iincii katmani olan CRF katmanina aktarilan kelime temsilleri
ile ctimlelerdeki etiketlere karar verilir. CRF, en uygun etiket dizisini be-
lirlemek icin kelime temsillerini kullanarak tiim dizi boyunca etiketlerin

tutarliligimi saglar.

4. Tim veriler etiketlenene kadar yukaridaki 1) ile 3) arasindaki adimlar
tekrarlanir. Bu yaklagima ait mimari Sekil [3.1]de gosterilmistir. B-DIS
ve I-DIS bir hastalik ismini temsil ederken, O simgesi bu hastalik ismi

diginda kalan kelimeleri temsil eder.

Medikal NER gorevleri i¢in, Makine ogrenimine dayali yontemler, 6zni-
teliklerin belirlenmesinde insan emegi gerektirdigi ve 6znitelik miihendisligi ile
etkili ozniteliklerin se¢imi sistem performanslarina biiytik olgiide etki ettigi
icin NER sistemleri acisindan siirlidir. Derin 6grenme yontemleri geleneksel
makine ogrenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili olmasina ragmen ok

miktarda etiketli veri ve donanim kaynagi gerektirdiginden maliyetlidir.



22

CRF layar (8] B-DIS I-DHS

t t f

BILSTM outpat Py Pz

(251
Farward LSTM / \ /‘ \ / \
— 5TM \ \
|

L5TM LSTh
Backward LSTM LSTM \ + \
‘Word embedding v

One-hot vector

Sekil 3.1: BiLSTM-CRF Mimarisi ile Varlik Ismi Tanima

3.1.4 Transfer Ogrenme ve On Egitimli Modeller

Transfer 6grenme ve on egitimli modeller, biyomedikal NER gorevlerinde,
ozellikle genig ve karmasgik biyomedikal veri setlerinden 6zel bilgileri ¢ikarmak
icin son yillarda popiilerlik kazanmistir. Bu yaklasimlar, genellikle biiyiik
genel amach veri kiimeleri tizerinde 6nceden egitilmis ve daha sonra spesifik
biyomedikal NER gorevleri i¢in ince ayar(fine tuning) yapilmig modelleri
icerir. On egitimli modeller, ozellikle karmagik dillerin ve terminolojilerin
anlagilmasinda yiiksek dogruluk oranlar1 sunar. Bu kapsamda BERT tabanl
bir model olan BioBERT ve 6n egitimli NER modelleri bulunduran Scispacy
kiitiiphanesi incelenmistir.

BERT gibi transformer mimarisini kullanan modeller NER problemleri
igin kullanilmaktadir. BERT modellerinin medikal ve akademik alan igin
on egitilmis BioBERT, SciBERT, ClinicalBERT gibi tiirevleri mevcuttur.
Bunlardan en yaygin olan model BioBERT e ait bilgiler asagida verilmigtir.
BioBERT, BERT ile neredeyse ayni mimariyi kullanan ve PubMed ve PMC ve-
ritabanlarindan alinan biiyiik biyomedikal metinler iizerinde 6nceden egitilmis
derin bir baglamsal modeldir. Sekil [3.2) BioBERT’in 6n egitim siirecini
gostermektedir. Biyomedikal alandaki bircok NLP gorevi icin BERT ve diger
modellerden iistiindiir. Arastirmaya gore, BioBERT sekiz BNER derleminde
ortalama 86,04 F1-6lgiisiine ulagmigtir: Bunlar, NCBI hastalik, 2010 i2b2/VA,
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BC5CDR, BCACHEMD, BC2GM, JNLPBA, LINNAEUS ve Tiir-800 derlem-
leridir. Ayrica, BioBERT ii¢ iligki veri setinde ortalama 81,28 performans
gosterir: GAD, EU-ADR, ve CHEMPROT. Genel olarak, BioBERT, baz
veri kiimelerinde bazi kii¢iik performans sorunlarina neden olmasina ragmen,
onceki en gelismis modellerin ¢cogundan daha iyi performans gosterir. Ancak,
BioBERT’in belirli bir NER gorevinde etkili bir sekilde performans gosterebil-
mesi igin, gorev 6zgii etiketli veri seti tizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilmasi
gerekir. Ince ayar siirecinin bagarisi, kullamlan etiketli verinin kalitesine ve
kapsamina baghdir. Yiiksek kaliteli ve temsil edici etiketli veri, modelin daha

iyi performans gostermesini saglar.

Pre-training of BioBERT Fine-tuning of BioBERT
Pre-training Corpora BioBERT Pre-training Task-Specific Datasets BioBERT Fine-tuning
Pmeed 4.5B words T L T, Named Entity Recognition the adult renal failure cause ...
. N N A NCBI disease, BC2GM, ... »P0o 0 B | O ..
PMC  1358words mm )(Tm ) )
. . . Variantsinthe @GENES region
Weight Initialization G )t L‘S':;"fgh Exf,'a':tw" contribute to @DISEASES susceptibilty.
: = -4 , ChemProt, ... » True
O - © e £
T=m==1 BERT . . a
@@ - ® ’ . . ) Question Answering What does mTOR stands for?
Q from Devlin etal. Pre-tra||:1ed BioBERT with BioASQ 5b, BioASQ 6b, ... » mammalian target of rapamycin
E‘ % % biomedical domain corpora

Sekil 3.2: BioBERT modelinin 6n egitimi

SciSpacy bircok dilde metin igleme gorevleri igin cesitli yontemler
sunan Python temelli SpaCy kiitiiphanesinin biyomedikal metinler iizerinde
tekrar egitilmesi ile geligtirilmig bir biyomedikal metin igleme aracidir. NER
gorevleri icin de bircok biyomedikal varlik ismi bu ara¢ sayesinde otomatik
tespit edilebilmektedir. Scispacy tarafindan sunulan bircok medikal terimi
tespit eden modeller bulunmaktadir. Bu modellere iliskin bilgiler Sekil [3.3]de
gosterilmigtir.

Bu modeller arasinda yer alan SciSpacy kiitiiphanesi tarafindan sunulan
ve hastalik-kimyasal iligkisi gorevi i¢in olugturulan BC5CDR derlemi ile egitilen
NER araci en_ner_bc5cdr_md ile biyomedikal metinlerdeki hastalik ve kimyasal
isimleri tespit edilebilmektedir. Sekil [3.4te bir PubMed makale o6zetinde
en ner _bcb5cdr md tarafindan tespit edilen hastalik isimleri yer almaktadir. Bu
modelin bircok hastalik ismini dogru tahmin etmesinin yani sira, symptoms,

headache, abdominal cramps, diarrhea gibi isimler semptomlar: ifade ettigi
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model F1 Entity Types
en_ner_craft_md 76.11  GGP, SO, TAXON, CHEBI, GO, Cl
DNA, CELL_TYPE, CELL_LINE, RNA,
jnl 71.62 ' - ' - ' '
en_ner_jnlpba_md 6 PROTEIN
en_ner_bc5cdr md 84.49 DISEASE, CHEMICAL

AMINO_ACID, ANATOMICAL_SYSTEM,
CANCER, CELL, CELLULAR_COMPONENT,
DEVELOPING_ANATOMICAL_STRUCTURE,
GENE_OR_GENE_PRODUCT,
IMMATERIAL_ANATOMICAL_ENTITY,
MULTI-TISSUE_STRUCTURE, ORGAN,
ORGANISM, ORGANISM_SUBDIVISION,
ORGANISM_SUBSTANCE,
PATHOLOGICAL_FORMATION,
SIMPLE_CHEMICAL, TISSUE

en_ner_bionlp13cg_md 77.75

Sekil 3.3: Scispacy NER Modelleri ve F1-Score Bagarilar

halde bu isimlerin de model tarafindan hastalik etiketi ile tespit edildigi

gorillmiigtiir.

Hastalik ismi

27086366 |t| The Role of TRAF4 and B3GAT1 Gene Expression in the Food Hypersensitivity and Insect
Venom Allergy in Mastocytosis

27086366 | a| Mastocytosis is an uncommon disease classified as a myeloproliferative neoplasm,
however, its symptoms are broad and place patients at crossroads between dermatology,
hematology and allergology. Patients with mastocytosis often suffer from symptoms resulting from
the activation and release of mediators from the mast cells, such as generalized itching, redness,
headache, abdominal cramps, diarrhea, bone pain or arthritis, hypotension, and shock. The possible
severe, fatal or near fatal reactions caused by food hypersensitivity are reasons for the research
focused on marker identification. The aim of the study was to analyze the gene expression
differences in mastocytosis patients with and without food and drug hypersensitivity and insect
venom allergy (IVA). A total of 57 Caucasian patients with mastocytosis were studied [median age
41.8; range 18-77 years; 15 (26.2 %) males and 42 (73.7 %) females]. Quantitative RT-PCRs of 11
genes plus ribosomnal 185 RNA were run. Symptoms of food hypersensitivity were found in 12
patients (21 %), including 3 patients (13 %) with cutaneous mastocytosis (CM), and 9 (28 %) with
indolent systemic mastocytosis (ISM). IVA was confirmed in 13 patients (22.8 %) including 6 patients
(10.5 %) with CM, and 7 patients (12.3 %) with ISM. Drug hypersensitivity was diagnosed in 10
patients (17.5 %). Significant differences in the gene expression were found for TRAF4 (p = 0.008) in
the comparison of the mastocytosis patients with and without concomitant food hypersensitivity.
Furthermare, significant differences were found in gene expression for B3GAT1 (p = 0.003) in
patients with IVA compared to patients without insect sting anaphylaxis in the medical history. The
expression of studied genes did not differ according to the presence of drug hypersensitivity. The
TRAF4 expression was higher in mastocytosis patients with food hypersensitivity in their medical
history, the B3GAT1 expression was lower in mastocytosis patients with VA in history.

Sekil 3.4: Scispacy en_ner_bc5cdr_md modeli tarafindan tespit edilen hastalik isimleri
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3.2 Medikal ili§ki Cikarimi Yontemleri

Medikal iligki ¢ikarimi, tibbi metinlerden anlamli bilgilerin otomatik
olarak c¢ikarilmasi siirecidir. Bu siireg, genellikle NLP tekniklerini kullanarak
hastaliklar, semptomlar, ilacglar ve tedaviler arasindaki iligkiler gibi onemli
tibbi bilgileri tamimlar ve simiflandirir. Bu konuda kullanilan yontemler kural
tabanli, derin 6grenme ve graf tabanh yaklagimlar olmak iizere ii¢ alt baghkta

incelenmigtir.

3.2.1 Kural Tabanli Yontemler

Medikal iligki ¢ikarimi, tibbi metinlerden anlamli bilgilerin otomatik
olarak c¢ikarilmasi siirecidir. Kural tabanli yontemler, bu siirecin 6nemli
bir parcasini olusturur ve metinlerdeki iligkileri tespit etmek i¢in 6nceden
belirlenmis kurallar ve desenler kullanir. Kural tabanh yontemler, 6zel bilgileri
tanimlamak ve metinlerdeki iligkileri ¢ikarmak igin gesitli teknikler kullanir. Bu
boltimde, iki yaygin yontem olan diizenli ifadeler ve sézdizimsel ile semantik

kurallar tizerinde durulacaktir.

Diizenli ifadeler, belirli desenlere sahip metin pargalarini tanimlamak ve
gikarmak i¢in kullanilir. Bu yontem, tibbi terminoloji, ilag isimleri ve hastalik
adlar1 gibi ozel bilgileri tanimlamada oldukca faydahdir. Ornek: "CRP >
10mg/L” gibi belirli laboratuvar sonuglarimi tammlayan diizenli ifadeler,

inflamasyon durumunun belirlenmesinde kullanilabilir.

Sozdizimsel ve semantik kurallar, ciimle yapisini ve semantik iligkileri analiz
ederek metin i¢indeki 6geler arasindaki iligkileri ¢ikarir. Bu analiz, baglaclar,
fiiller ve 6zne/yiiklem iligkilerinin incelenmesini igerir. Ornek: ”Hasta aspirin
aliyor ancak mide agrisi sikayeti var.” ciimlesinde, ”aspirin” ile "mide agris1”

arasindaki olas1 neden-sonug iligkisi kurallar araciligiyla tanimlanabilir.

Kural tabanli yontemler, spesifik ve net tanimlanmig durumlar i¢in oldukga

etkilidir. Ancak, tibbi metinlerin karmasgikligi, bu sistemlerin geligtirilmesi ve
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bakimi sirasinda zorluklar olusturabilir. Bu nedenle, kural tabanlh sistemler

siklikla performanslarini artirmak igin diger yontemlerle birlestirilir.

3.2.2 Denetimli (")grenme Yontemleri

Makine Ogrenimi ve derin 6grenme tabanh yaklagimlar, genellikle biiyiik,
etiketlenmig biyomedikal veri kiimelerini (denetimli 6grenme) kullanarak Tligki
Cikarimi iglemleri gergeklestirmek icin kullanilir. Bu veri kiimeleri, NLP
araclar1 kullanilarak onceden islenir ve ardindan siiflandirma modellerini
egitmek icin kullamilir. Makine ogrenmesi yontemlerini iki ana yaklagima
ayirmak mitmkiindiir: Oznitelik (feature) tabanli ve cekirdek (kernel) tabanh
yaklagimlar. Oznitelik-tabanli yaklagimlar, her bir 6rnegi (6rnegin, ctimle) n-
boyutlu bir uzayda bir vektor olarak temsil eder. Destek Vektor Makineleri
(SVM) smiflandiricilari, genellikle ikili simflandirma problemlerini ¢6zmek igin
kullanilir ve kullanicinin siniflandirma stirecine miidahalesi olmadig igin ”kara
kutu” olarak kabul edilir. Bu siniflandiricilar, veri 6zelliklerini temsil etmek icin
tasarlanmig farkl 6zellikleri kullanabilir (6rnegin, en kisa yol, kelime torbasi
(BOW) ve POS etiketleme). Cekirdek-tabanli yaklagimlarin temel fikri, bir veri
kiimesindeki farkli ornekler arasindaki benzerligi, temsillerinin benzerliklerini
hesaplayarak belirlemektir. Cekirdek-tabanli yaklagimlar, ¢rneklerin yapisal
temsilini ekler (6rnegin, ayrigtirma agaglarii kullanarak). Bu yontemler, tek
bir ¢ekirdek veya cekirdeklerin bir kombinasyonunu kullanabilir.

Derin 6grenme yontemlerinde iligki ¢ikarimi gibi metin madenciligi gorev-
leri icin veri temsilleri ile birlikte yapay sinir aglarim1 kullanmaktadir. RNN
metin madenciligi gorevlerinde yaygin olarak kullamlan bir derin ogrenme
mimarisidir. RNN, digiimler arasindaki baglantilarin zamansal bir siray1 takip
edebildigi bir tiir yapay sinir agi oldugundan her girig dizisini iglemek i¢in ag
hafizasi kullanabilir. Derin ogrenme teknikleri, RNN gibi, kelime gomiilmesi,
kelime tiirii etiketleme (Part of Speech) ve diger ézelliklere dayali simiflandirma
modelleri egitmeyi amaclar. RNN siiflandiricilarinin ¢ok katmanli mimarileri
vardir, her katman girig verilerinin farkh bir temsilini 6grenir. Bu 6zellik, RNN

simiflandiricilarini, gorev oOzelikli 6zellik miihendisligi gerektirmeden, c¢oklu
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metin madenciligi gorevlerine uygulanabilir hale getirir.

LSTM aglari, diizenli RNN’e bir alternatiftir. LSTM’ler, uzun bagimhliklar:
(6rnegin, ctimleler) ele alabilen bir RNN tiiri oldugundan genellikle uzun ve
tamimlayic1 olan biyomedikal alan i¢in daha uygundur. Iki yonli LSTM’ler
(BiLSTM), her adimda, biri ciimleyi sagdan sola, digeri ise soldan saga okuyan
iki LSTM katmani kullanir. Her iki katmanin birlegik ¢iktisi, her adim igin
nihai bir puan tiretir. Iki yonlit LSTM’ler, aym veri kiimelerine uygulandiginda,

geleneksel LSTM’lere gore daha iyi sonuglar elde etmistir (Sousa et al., 2020).

3.2.3 Graf Tabanlh Yontemler

Miski ¢ikarmmu alaminda kullamlan yontemlerden biri de bilgi graflar
(knowledge graph)’dir. Bilgi graflar1 farkli veri kaynaklarini entegre etmenin ve
arama gibi uygulamalar i¢in temel iligkileri modellemenin etkili bir yolu olarak
ortaya gikmugtir. Bu sayede, tibbi bilgi ve iligkiler diigtimler (nodes) ve kenarlar
(edges) gibi graf yapilari kullanarak modellenir. KG’ler iizerinde kullanilan
algoritmalar (en kisa yol, benzerlik, embedding yontemler) ve gergeklestirilen
analizler ile medikal bilgiler arasindaki iligkiler ¢ikarilabilir. Bilgi grafindan
embedding formatinda c¢ikarilan bilgiler aramay1 iyilestirmek, oneri yapmak ve
eksik bilgileri tahmin etmek icin kullanilir.

Biyomedikal bilgi graflari, her biri belirli iligki tiirtiyle bagh olan iki
ilgili varhk ve aralarindaki iligkiyi ifade eden figliller (¢riples) kullamlarak
yapilandirilir. Ornegin, COVID-19 hastah ve iligkilerini ifade eden iicliller
su sekilde olabilir:

e COVID-19,characterized_by,fever
e COVID-19,characterized_by,cough
e COVID-19,characterized_by,shortness of breath
e COVID-19,associated_with heart failure
COVID-19'un ates, okstiriikk ve nefes darhg ile karakterize edildigi ve

kalp yetmezligi ile iligkilendirildigi seklindeki iligki tigliilerinin bilgi grafigi
tizerindeki gosterimi Sekil [3.5te verilmistir. Bilyiik medikal graflarin iglenmesi
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ve analizi, 6nemli hesaplama kaynaklar1 gerektirmektedir. Graflarin dogrulugu
ve iglevselligi kullanilan veri kaynaklarimin kalitesine ve yeterli miktarda

olmasina baghdir.

Shortness of Breath

Cough o
&
a &

I X
5r¢@n.ze 'é‘b(l

9 by, &

Covid-19
C
haracteﬁZEd
L -
&
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.@;
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'

Heart Failure

Sekil 3.5: Ornek Bilgi Grafi Gosterimi

Eksik Baglant1 Tahmini: Bilgi graflar1 gercek diinya verilerinin dogasi geregi
eksik veya hatali olabilir. Bilgi graflarinda eksik baglanti tahmini (missing link
prediction), bu eksiklikleri tespit edip doldurmay1 amaglar, boylece daha tam
ve dogru bilgi yapisi elde edilir. Eksik baglanti tahmini, bir bilgi grafigindeki
mevcut verilere dayanarak eksik olan iligkileri tahmin etme stirecidir. Bu,
ornegin, iki ilag arasindaki potansiyel etkilesimler veya bir hastaligin belirli bir
semptomla iliskilendirilip iliskilendirilmedigi gibi bilgileri icerebilir. Ornegin,
bir aragtirma alaninda iki A ve B kavrami arasindaki bir iligki bilinirken, bir
digerinde B ve C kavramlar1 arasindaki bagka bir iligki bilinmekte ve A ve C

kavramlar: arasinda potansiyel bir iligki onerilebilir. Eksik baglant1 tahmini

problemi Sekil [3.6] gosterilmistir.
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Sekil 3.6: Eksik Baglant1 Tahmini Problemi

Eksik baglanti tahmini, bilgi graflarim1 daha giiclii ve yararhi hale
getirmenin onemli bir yoludur. Bu yaklagim, tiptan finansa, bircok farkh
alanda uygulama potansiyeline sahiptir. Eksik baglant1 tahmini i¢in graf
temsilli 6grenme ve ¢esitli baglant1 tahmin algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu
yontemler agagida aciklanmigtir.

Graf Temsili Ogrenme: Grafik yapisindaki verilerin diigiik boyutlu, yogun
vektorler olarak temsil edilmesini amaclayan bir makine 6grenimi yaklagimidir.
Bu temsiller, genellikle grafikteki diigiimler, kenarlar veya daha biiyiik alt
grafikler ile iligkilendirilir. Amaci, grafikteki karmasgik yapilar1 ve iligkileri,
algoritmalarin daha kolay isleyebilecegi sikigtirilmig bir forma dontigtiirmek-
tir. Yakinhik tabanli yontemler, rastgele yiiriiylis yontemleri ve GNN gibi
yontemler diigimler ve kenarlar arasindaki cesitli 6zellikler dikkate alarak graf
temsillerini olugturmaktadir. Sosyal aglar, molekiiler yapilar, bilgi graflar1 ve
ulagim aglar1 gibi alanlarda bu yaklagim kullanilir.

Baglant1 Tahmin Algoritmalari: Varlik ¢iftleri arasindaki olasi iligkileri
tahmin etmek igin gesitli istatistiksel ve makine 6grenimine dayali teknikler

kullanilir. Bu yontemler agagida agiklanmigtir.

1. Istatistiksel Yontemler: Bu yontemler, varlik ciftlerinin birbiriyle baglantih
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olma olasihigini hesaplamak icin diigiimler arasindaki yapisal ozellik-
leri kullanir. Ornegin, iki diigiim arasinda ortak komsularin sayisi,
bu diigiimler arasinda bir kenarin olasiligi, iki diigiimiin komsularinin
kesigim kiimesinin, birlegim kiimesine oranini ifade eden jaccard katsayisi
veya daha az komgusu olan diigiimlere daha az agirlik vermek gibi cesitli

agirliklandirma yontemleri kullanilabilir.

2. Graf Tabanli Makine (jé;renimi Yontemleri: Makine 0grenimine dayali
yaklagimlar, 6zellik mithendisligi veya otomatik 6zellik 6grenimi (derin
ogrenme yoluyla) kullanarak, daha karmagik baglanti tahmin model-
leri olusturur. Onceden etiketlenmis veriler iizerinde egitilen makine
ogrenmesi modeli yeni varlik ¢iftleri igin baglanti olup olmadigini tahmini
yapar. Bununla birlikte diigiimleri vektorler olarak temsil ederek ve
bu gommeleri kullanarak olasi baglantilar1 tahmin eden yontemler bu-
lunmaktadir. Node2Vec, DeepWalk, GNN gibi yontemler bu kategoriye
girer. GNN, graf yapilarindan otomatik olarak ozellikler ¢ikartabilir ve

bu ozellikleri baglanti tahmininde kullanabilir.

TransE, DistMult, ComplEx ve HolE gibi yontemler de bilgi graflarinda iligki
tahmin etme ve varlik gémme (entity embedding) iglemleri i¢in kullamlan
modelleme teknikleridir. Bu yontemler, ¢zellikle iligkisel verilerin ve bilgi
graflarinin semantik temsillerini 6grenmekte kullanilan Grafik Gémme (Graph
Embedding) veya daha spesifik olarak Iliskisel Gémme (Relational Embedding)
tekniklerini igermektedir. Bu modeller, grafiklerdeki diigiimleri ve kenarlari,
diigim ve iligkilerin ozelliklerini kodlayan diisik boyutlu vektorler halinde

gostermeyi amaclar.

4 ONERILEN YONTEMLER

Bu boliimde tez kapsaminda ele alinan medikal bilgi ¢ikarimina yonelik
onerilen yontemler agiklanmigtir. Solunum yolu hastaliklar ile ilgili bilgi
gikarimi icin bilimsel literatiirde yer alan makale Ozetleri veriseti olarak

kullanilmigtir. Bu verilerden anlaml bilgilerin ¢ikarilmas: ve iligkilendirilmesi
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iki temel adimda gerceklestirilmistir. Ik olarak metinlerden hastaliklar, semp-
tomlar ve kimyasal varlik isimlerinin otomatik tespit edilmesine yonelik bir
yontem Onerilmistir. Onerilen yontem alt bolim 4.1’de aciklanmistir. Elde
edilen varlik isimleri ve aralarindaki iligkilerin belirlenmesinde benzerlik tabanh
ve graf embedding tabanli yontemler kullanilmigtir. Tez calismasina iligkin

genel yontem semasi Sekil [£.1]de verilmigtir.

Pumed .gov

Hastahk-Semptom
Iliski Cikarim

A 4

4
Benzerlik Graf Tabanh
Tabanh Yintemler
Yiontemler
Hastahk-Semptom Bilgi Grafinin
Kosiniis Benzerlik Yintemi Olusturnlmasi
OKklid Benzerlik Yontemi
Nokta Carpumi Benzerlik Yontemi Graf Tamamlama Yoéntemleri ile Potansiyel

Baglantilarmn Kesfedilmesi

Symptom [ B — _

Sekil 4.1: Genel Yontem Semasi

Benzerlik tabanli yontemler kapsaminda iligki gikarimi igin kullanilan
kosintis, oklid ve nokta carpimi yontemleri ile ilgili bilgiler alt boliimlerde
verilmigtir.

Graf embedding tabanl yontemler kapsaminda, bolim 4.3'te genel
bilgi verilmigtir. Boliim 4.4’te olusturulan hastalik-semptom bilgi grafi icin
iiclii iiretme adiminda kullanilan biiyiik dil modelleri, Boliim 4.5’te kullanilan

graf embedding yontemleri ile ilgili bilgi verilmistir.
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4.1 Medikal Varlik Ismi Tanima Yéntemi

Hastaliklar ve semptomlarin tespit edilebilmesi ontolojilere dayali yontem-
ler, etiketli veriler tizerinden denetimli 6grenme algoritmalar: veya on egitimli
dil modellerinin kullanimi ile mimkiindiir. Bu tezde ele alinan solunum yolu
ve hastaliklarina iligkin yeterli miktarda etiketli veri olmadigindan denetimli
ogrenme algoritmalar1 yerine on egitimli dil modelleri ve ontolojilerden hibrit
olarak faydalanilmigtir. Literatiirde hastaliklar ile ilgili birgok NER yontemi
olmasina ragmen semptomlarin belirlenmesine yonelik yontemler yetersiz kal-
maktadir. Bunun en biiytlik nedeni bir ¢ok baglamda semptomlarin da hastalik
yerine kullanilabilmesidir. Ancak, bu calismada semptom ve hastaliklarin
birbirleri ile iligkileri ele alindigindan semptom ve hastalik isimlerinin ayri
ayr1 tespit edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda oOnerilen yontem Scispacy
modeli ile varlik isimlerinin tespitinin ardindan, bu modeli semptom ontolojisi
ile entegre etmek ve elde edilen sonuclara UMLS normalizasyonu uygulayarak

optimize edilmesini saglamaktadir.

1. Scispacy: SciSpacy, tibbi ve biyomedikal metinler tizerinde calismak tizere
tasarlanmig bir Python paketidir. en_ner bc5cdr_md modeli SciSpacy’nin
sagladigi medikal NER modellerinden biridir. Bu model, 6zellikle hastalik
ve kimyasal isimlerini tanima tizerine egitilmistir. BC5CDR, BioCreative
V Chemical Disease Relation gorevi i¢in hazirlanmig bir veri setidir. Bu
model, bu spesifik veri seti tizerinde 6n egitilerek bu tiir varliklar: tespit
etmek tlizere optimize edilmistir. Model, hastaliklar ve kimyasallarla
ilgili metinleri analiz etmek i¢in karmagik 6znitelik miithendisligine gerek
duymadan NER gorevini gerceklegtirmektedir. Bu modelde DISEASE ve
CHEMICAL olmak {izere iki ayr1 etiket bulunmaktadir.

PubMed Merkezi Agik Erigim Alt Kiimesi gibi zengin bir biyome-
dikal metin korpusu tizerinde egitilmis word2vec vektorlerine dayanana
bu model, 200 boyutlu 50.000 benzersiz kelime vektori icermektedir.
Kimyasal ve hastalik varliklarini tanima konusunda 84.28 F1 puanina

sahiptir. Bu modelin 6rnek bir metin iizerinde uygulanmasi Sekil [4.2]de
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gosterilmigtir. Hastalik isimleri olarak belirlenen ”chest pain” (gogiis
agrisi), " palpitation” (garpinti) ve ”dyspnea” (nefes darhgr) gibi medikal
terimlerin aslinda belirli bir hastaligin ismini degil, hastaligin belirtilerini
ifade ettigi goriilmektedir. Hastaliklara ait belirtileri ifade eden bu tiir
isimlerin semptom olarak tespit edilebilmesi i¢in bu model kullanilirken
Semptom Ontolojisi ile entegre edilmigtir. Boyle hastaliklar ve semptom-

larin etiketleri birbirlerinden ayrilabilmigtir.

With the increasing incidence of  thoracic tumors DISEASE | radiation therapy (RT) has become an important component of comprehensive
treatment. RT improves survival in many cancers DISEASE , but it involves some inevitable complications. Radiation-induced ~heart disease
DISEASE ( RIHD DISEASE ) is one of the most serious complications. RIHD comprises a spectrum of ~heart disease DISEASE including
cardiomyopathy DISEASE pericarditis DISEASE coronary artery disease DISEASE , valvular heart disease DISEASE and conduction
system abnormalities. There are numerous clinical manifestations of RIHD DISEASE ,such as chestpain DISEASE , palpitation DISEASE
and dyspnea DISEASE ,even without obvious symptoms. Based on previous studies, the pathogenesis of RIHD DISEASE is related to the

production and effects of various cytokines caused by endothelial injury DISEASE , inflammatory response, and oxidative stress (OS).

Sekil 4.2: en ner bcbcdr md modeli tarafindan tespit edilen hastalik isimleri (Metin:

31592122’den alinmigtir.)

2. Semptom Ontolojisi: OBO Foundry tarafindan geligtirilen semptom onto-
lojisi, klinik gozlemlerin ve hastalik belirtilerinin standartlagtirilmas: ve
siniflandirilmasini amaglayan, hem bilimsel dogrulugu hem de mantiksal
tutarliligi 6n planda tutan bir ontoloji setidir. Bu ontolojiler ailesi, ¢esitli
biyomedikal disiplinlerde entegrasyonu ve isbirligini desteklemek igin bir
araya getirilmigtir. Semptom ontolojisi ise bu genis kapsamli ontoloji
setinin onemli bir parcasidir ve bir hastalik ya da rahatsizligin varligim
gosteren islevsel, duyusal ya da goriintisteki degisiklikleri tanimlamak
igin kullanilir. Semptom ontolojisi, bir hastanin yagadigi ve hastaligin
bir gostergesi olarak rapor ettigi islevsel, duyusal ya da goriintimdeki
degigiklikleri gosterir. Bu ontoloji, gogiis agrisi, kalp garpintisi (palpila-
tion), nefes darligi (dyspnea) gibi, hasta tarafindan hissedilen ve rapor
edilen semptomlarin yani sira bu semptomlarin olasi nedenlerini, iligkili
olduklar1 hastalik durumlarin1 ve semptomlarin klinik seyrini de igerir.
Toplamda 948 farkli semptom ve bunlarin ayrintili tanimlarini barindiran
bu ontoloji, hem arastirmacilar hem de klinisyenler i¢in degerli bir

kaynaktir. Hastalik belirtilerinin dogru bir sekilde simiflandirilmasi ve
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tanimlanmasi, hastaliklarin teghis ve tedavisinde 6nemli bir rol oynar.
OBO Foundry’nin sagladigi bu ontoloji, saglik bilgi sistemlerindeki veri
degisimini kolaylastirirken, ayni zamanda farkli caligma alanlarindaki
bilim insanlarimin ortak bir dil kullanarak iletigim kurmasima olanak
tanir. Scispacy modeli ile elde edilen sonuclar semptom ontolojisi ile
hibrit kullanildiginda hastalik ve semptom isimleri daha dogru bir gekilde
ayrigtirilabilmistir. Semptom ontolojisi entegrasyonu sonrasinda NER

modelinden elde edilen sonuglar Sekil [f.3[de gosterilmistir.

With the increasing incidence of thoracic tumors DISEASE |, radiation therapy (RT) has become an important compaonent of
comprehensive treatment. RT improves survival in many cancers DISEASE |, but it involves some inevitable complications.
Radiation-induced heart disease DISEASE ( RIHD DISEASE ) is one of the most serious complications. RIHD comprises a
spectrum of heart disease DISEASE including cardiomyopathy DISEASE pericarditis DISEASE , coronary artery

disease DISEASE , valvular heart disease DISEASE and conduction system abnormalities. There are numerous clinical

manifestations of RIHD DISEASE , such as Ichestpain SYMPTOM I, I palpitation sympTOM I,and Idyspnea SYMPTOM I

even without obvious symptoms. Based on previous studies, the pathogenesis of RIHD DISEASE is related to the production

and effects of various cytokines caused by ~endothelial injury DISEASE , inflammatory response, and oxidative stress (OS).

Sekil 4.3: Semptom ontolojisi ve en ner_bcbcdr_md modeli tarafindan tespit edilen has-

talik /semptom isimleri (Metin PMID: 31592122’den alinmugtar.)

4.2 Semantik Benzerlik Yontemleri ile ilig‘.ki Cikarimi

Makale ozetlerinden elde edilen semptomlar ve hastaliklar arasindaki
iligkilerin tespiti i¢in ScispaCy tarafindan sunulan, PubMed ve PMC metinleri
iizerinde onceden egitilmis ve tibbi alanin terimlerini etkili bir gekilde temsil
eden ogrenilmis embedding modellerinden faydalanilmigtir. Semptomlar ile
hastaliklar arasindaki benzerligi degerlendirmek amaciyla, tiim semptomlar
ve hastaliklar vektor uzaymda temsil edilerek, aralarindaki mesafe (benzer-
lik) hesaplanmigtir. Bu vektorler arasindaki benzerligi 6lgmek igin, gémme
benzerlik teknikleri kullanilmigtir. Bu teknikler, vektorler arasindaki mesafeyi
hesaplayarak benzerlik 6l¢iisii sunmaktadir. Daha kiigiik bir mesafe, vektorlerin
(kelimelerin) daha biiyiik bir benzerlik tagidigin ifade eder. Semantik benzerlik
yonteminin akig semasi Sekil [4.4]de gosterilmistir.
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Veri Toplama Semptom Cikarimi ve UMLS Normalizasyonu
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Sekil 4.4: Benzerlik Tabanli Hastalik-Semptom liski Cikarim Yéntemi

(alhgma kapsaminda, ii¢ ayri benzerlik yontemi kullanilmigtir: Ko-
siniis, Oklidyen ve nokta carpim benzerligi. Kosiniis benzerligi, vektorler
arasindaki aciy1 hesaplayarak iki vektor arasindaki benzerligi élcer. Oklidyen,
vektorler arasindaki dogrudan uzakligi hesaplar. Nokta carpim benzerligi
ise bir vektoriin digerine olan yansimasini Olger. Bu yontemler araciligiyla,
hastaliklar ile semptom vektorleri arasindaki mesafeler hesaplanarak semantik
benzerlik temelli iligkiler aciga ¢ikarilmaktadir.

Kosiniis Benzerligi (Cosinus Similarity): Kosinlis benzerligi, iki
vektoriin yonleri arasindaki agiyr olgerek benzerlik derecesini belirler. Bu
olctim, ozellikle kelime vektorlerinin semantik benzerliklerini degerlendirmek
i¢gin kullanilir. Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki i¢ carpiminin, vektorle-
rin normlarinin ¢arpimina orani olarak hesaplanir ve 0 ile 1 arasinda bir deger

alir. Formulu:

A-B

RE (1)

Kosiniis Benzerligi =

Oklidyen Benzerligi (Euclidean Similarity): Iki vektor arasmdaki
Oklidyen uzakhga dayali olarak hesaplanir ve iki vektoriin birbirine ne kadar

yakin veya uzak oldugunu gosterir. Formiili:
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1
1 + Oklidyen Uzaklik

Oklidyen Benzerligi = (4.2)

Nokta Carpimi Benzerligi (Dot Product Similarity:) Iki vektor

arasindaki nokta carpimi, vektorlerin benzerlik diizeyini belirler. Formiili:

Nokta Carpimi Benzerlik = Z(Vhastahki * Viemptom, ) (4.3)
i=1

Bu yontemlerle, hastalik ve semptom vektorleri arasindaki mesafeler
hesaplanarak, semantik olarak birbirine yakin olan hastalik ve semptom-
lar belirlenmistir. Bu benzerlik yontemleri, farkli perspektiflerden benzerlik
olciimleri saglayarak, hastalik ve semptom vektorlerini iligkilendirir. Kosiniis
benzerligi, vektorlerin yonlerine odaklanarak, biiytikliklerinden bagimsiz ola-
rak semantik yakmlg degerlendirir. Oklid benzerligi, vektorler arasimdaki
fiziksel mesafeyi oOlcer ve daha somut bir yakinlik duygusu saglar. Nokta
carpimi benzerligi ise, bir vektoriin digerine ne kadar ”uydugunu veya projekte
edildigini degerlendirerek, elemanlarin esglesme derecesine gore bir benzerlik

sunar.

4.3 Graf Embedding Yontemleri ile ili§ki Cikarimi

Graf embedding tabanl iligki gikarimi, karmasik ag yapilarindaki iligkileri
ve etkilegimleri anlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Sosyal aglardan bi-
yolojik aglara, bilgi aglarindan iletigsim aglarina kadar bircok alanda biiyiik
ve karmagik graf yapilari bulunmaktadir. Bu yapilar igerisindeki diigiimler
arasindaki iligkiler anlamli bilgiler icerdiginden bu bilgiler ¢ikarilarak cesitli uy-
gulama alanlarinda kullanilabilir. Graf embedding yontemleri, grafin diigiimle-
rini, kenarlarini ve potansiyel olarak bu 6geler arasindaki daha yiiksek diizey
iligkileri diigiik boyutlu bir vektor uzayima gémmeyi hedefler. Bu sayede, graf
yapilar1 tizerinde makine 6grenimi ve derin ogrenme tekniklerini uygulamak
miimkiin hale gelir. Iliski ¢ikarimi siirecinde, bu gomiilii temsiller kullamlarak
diigtimler arasindaki potansiyel iligkiler tahmin edilir. Sekil f.5[te graf embed-

ding yontemi gosterilmigtir.



37

L] -
L] a6
L L ' -‘
- f " ) “ur e * *e - :
- e * @ ¥ . ol ® o ® . “
[ ] ® s - ' - "
» g
> N .
L] s ¥ 6
. L - . -

Input Output

Sekil 4.5: Graph Embedding Yoéntemi

Biyomedikal bilgi graflari, genler, proteinler, ilaglar, hastaliklar ve semp-
tomlar gibi biyolojik varliklar1 diigiimler olarak ve bu varliklar arasindaki
etkilegimleri, iligkileri veya yollar1 kenarlar olarak modelleyen yapilardir.

Graph embedding yontemleri ile biiyiik bilgi graflarinda yer alan diigimler
ve kenarlar vektor temsillerine dontistiiriilerek yiiksek boyutlu veriler iglenebilir
hale gelmektedir. Bu temsillerin makine 6grenimi modellerine girdi olarak veril-
mesi sonucunda hastalik tahmininden ila¢ yeniden konumlandirmaya, gen fonk-
siyonunun ¢ikarilmasindan kisisellegtirilmis tedavi stratejilerinin geligtirilmesine
kadar genig bir yelpazede biyomedikal sorunlar tizerinde ¢aligmak miimkiindiir.

Biyomedikal bilgi graflari, her biri belirli iligki tiirtiyle bagh olan iki ilgili
varlik ve aralarindaki iligkiyi ifade eden figliiler kullanilarak yapilandirilir.
Ornegin, COVID-19, karakterize_ edilir, ates tcliisiinde ilk ve ticiincii kav-
ram aralarinda iligki bulunan medikal varliklar1 ortadaki kavram ise bu
medikal varliklar arasindaki iligki tiiriini temsil etmektedir. Biyomedikal
bilgi grafi olusturma asamasinda ticliilerin elde edilmesi 6énemli bir agsamay1
olusturmaktadir. Bu asamada, cesgitli dilbilimsel kurallar ve uzman bilgisi
kullanilarak ticliler olugturulmaktadir. Tez kapsaminda geleneksel yontemlere
kars1 giincel yaklagimlar arasinda yer alan Biiyiik Dil Modelleri'nin kullanimi,
bu tigliilerin otomatik olarak tiiretilmesi ve zenginlestirilmesi i¢in 6nerilmek-
tedir. Bu kapsamda kullanilan GPT ve Google LaMDA dil modellerine iligkin

bilgi alt boliim 4.4’te verilmigtir.
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4.4 Buyik Dil Modelleri
4.4.1 GPT Modelleri

OpenAl tarafindan geligtirilen GPT modelleri (Radford et al.,|2018)), dik-
kat mekanizmalarina dayali Transformer mimarisini kullanir. Bu mimari, mo-
delin bir cimledeki her kelimenin onemini, diger tiim kelimelerin baglaminda
degerlendirmesine olanak tanir. GPT, verilen bir prompta yanit tretirken,
onceden egitimli bir Transformer mimarisi kullanir. Transformer mimarisi,
dikkat mekanizmalari kullanarak bir dizinin farkli elemanlar1 arasindaki
baglamli iligkileri modelleyebilmektedir. RNN ve CNN gibi 6nceki yaklagimlara
kiyasla, uzun mesafeli baglantilar1 daha etkin bir gekilde 6grenebilmektedir.
Iigki ¢ikarimi gibi gorevler sirasinda metin icerisindeki kelimeler arasindaki
baglamsal iligkiler tespit edilerek bu baglamda mantikli ¢ikarimlar yapilmaktadir.

Transformer mimarisinin temel bilegenleri ve ¢alisma sekli agagida agiklanmigtar.

e Embedding Katmani: Bu katmanda her kelime veya token, modelin an-
layabilecegi bir vektore dontistiriiliir. Bu vektorler, kelimenin semantik

bilgisini ve kullanim baglamini igerir.

e Positional Embedding: Transformer mimarisi sirali bilgiyi dogrudan
isleyemediginden her kelime vektoriine pozisyon belirten kodlamalar

eklenir. Bu sayede model, kelimenin ciimledeki sirasin1 da dikkate alir.

e Dikkat Mekanizmasi Dikkat mekanizmasi, bir dizideki her elemanin diger
tiim elemanlarla olan iligkisini agirliklandirarak, hangi elemanlara dikkat

edilmesi gerektigini belirler. Bu mekanizmanin formiili su sekildedir:

Attention(Q, K, V) ft (QKT) V (4.4)
ention(Q), K, V) = softmax :
Vdy

Burada:
— @ (sorgu), K (anahtar), V (deger) matrisleridir ve her biri dizinin
elemanlarina karsilik gelen temsillerdir.

— dy, anahtar vektorlerin boyutudur ve softmax skorlarini diizgiinlegtirmek

i¢in kullanilir.
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— QKT islemi, sorgular ile anahtarlar arasindaki uyumlulugu dlcer ve

her elemanin diger elemanlarla olan iligkisinin agirligini hesaplar.

— Softmax fonksiyonu, bu agirliklari olasilik dagilimina doniigtiiriir,
boylece her eleman i¢gin diger elemanlara gore ”dikkat” dagilimi elde

edilir.

e Ileri Beslemeli Aglar: Dikkat mekanizmasindan elde edilen ciktilar,
ardigik olarak konumlandirilmig sinir aglarindan gecirilir. Bu aglar,
modelin gikarimlar yapabilmesi i¢in gerekli karmagikhigi ve kapasiteyi

saglar.

e (Cikti Katmani: Modelin son katmani, kelime vektorlerini geriye dogru
kelime dagarcigina cevirir ve en yiiksek olasilikli kelimeyi veya tokeni
secer. Bu stireg, verilen prompta ifade edilen iligkileri anlama ve bu

baglamda mantikli yanitlar iiretme kapasitesine katkida bulunur.

GPT mimarisi Sekil ile gosterilmigtir. GPT’'nin her adiminda
gerceklesen bu islemler modelin metin icerisindeki iligkileri ¢ikarmasini ve bu
bilgiye dayanarak dogru yamtlari iiretmesini saglar. Ilk GPT modeli 2018’de
duyrulmustur ve 117 milyon parametreye sahiptir. Sonrasinda gelistirilen
modellerden GPT-2 modeli 1.5 milyar, GPT-3 175 milyar parametreye sahiptir.
GPT-4 modeli ise 1.76 trilyon parametre ile en geligmis GPT modelidir.
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Sekil 4.6: GPT Mimarisi 2023)

GPT-3 ve sonraki modeller, az érnek ile 6grenme (few-shot learning)
kabiliyetleriyle on plana ¢ikmaktadir. Bu 6zellik ile modele sadece birkag 6rnek
verildiginde bir gorevi anlamasi ve bu gorevi yerine getirebilmesi saglanir.

GPT-3.5 ve GPT-4 arasindaki farklar, esas olarak boyut, performans ve
yetenekler agisindan goriiliir. GPT-4, GPT-3.5’a kiyasla daha karmagik bir
modeldir ve daha fazla parametreye sahiptir. Bu artig, genellikle daha ince
nuanslarin daha iyi anlagilmasi, daha kapsaml bilgi ve geligtirilmis baglam
farkindaligina yol agar. GPT-3.5, 16k girig ve 4k ¢ikig baglam penceresine sa-
hipken, GPT-4, girig i¢in 128k’ya kadar ve ¢ikis i¢in 4k baglam penceresi sunar.
Bu, GPT-4in ¢ok daha uzun metinleri okuyup hatirlayabilmesi anlamina gelir,

ornegin 200+ sayfa metni igleyebilir.

4.4.2 Google LaMDA

Google LaMDA, diyalog odakli dogal dil igleme konusunda uzmanlagmig
bir dil modelidir. LaMDA, cesitli diyalog verileri ile genig kapsamli bir
egitimden gecirilmis olup, bircok konu tizerinde agik konugmalar gerceklegtirebilme

yetenegine sahiptir. LaMDA’in temel altyapisinda transformer tabanli PaLLM
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2 (Anil et al, 2023) modeli de bulunmaktadir. PaLM 2'nin 6n egitim veri
seti, web belgeleri, kitaplar, kod, matematik ve konugsma verileri gibi cesitli
kaynaklardan olugan genis bir seti icerir. PaLM 2'nin 540-milyar parametreye
sahip ve ¢ok dilli (100 adet konugma dili ve 20 adet programlama dili) ve akil
yuriitme yeteneklerine sahip bir dil modelidir. Palm2’nin pathways ozelligi
sayesinde farkli gorevler arasinda bilgi transferi yaparak genis bir kelime ve
sembol cegitliligi arasindaki iligkileri 6grenmesini saglar. Ayrica, transformer
mimarisi sayesinde girdi metnini daha iyi anlayarak uygun yanitlar iiretmesini
saglar. Az ornek ile Ogrenmeye dayanarak, PaLM 2 az oOrnekle 6grenme
(few shot learning) kullandigindan, smirh bir veri setinden icerdigi bilgiler
sayesinde nig baglamlarda dogru yanmit verebilir. PaLM 2'nin akil yiirtitme ve
gikarim yapma yetenekleri, bir¢ok veri seti tizerinde yapilan karsilagtirmalarda
(Tablo , bazi durumlarda GPT-4 ile yakin sonuclar elde ederken, baz1 veri

setlerinde ise GPT-4"i agarak daha tstiin performans sergiledigi gortilmistiir.

Tablo 4.1: Akil yiiriitme veri kiimelerinde farkli modellerin performans kargilagtirmasi (Anil

et al., 2023).

Dataset SOTA | GPT-4 | PaLM | PaLM 2
WinoGrande | 87.5% 87.5% 85.1% 90.9%
ARC-C 96.3% 96.3% 88.7% 95.1%
DROP 88.4% 80.9% 70.8% 85.0%
StrategyQA 81.6% - 81.6% 90.4%
CSQA - - 80.7% 90.4%
XCOPA 89.9% - 89.9% 94.4%
BB Hard 65.2% - 65.2% 78.1%

Ancak Palm2 egitim veri setinden ¢ok farkl bir veri ile kargilagtiginda
uygun yanit iiretmekte zorluk yasayabilir. Ayrica, egitim yapma ve ¢ikarim

stirelerinin uzun olmasi bu modelin dezavantajlar1 arasinda sayilabilir.

4.5 Graf Tamamlama Yontemleri

Bilgi graflar1, belirli alanlarla ilgili genig bilgi birikimi sunmalarina
kargin, saglik gibi stirekli gelisen alanlarda bazen bilgilerin eksik kalabildigi

veya bazi potansiyel baglantilarin hentiz kesfedilmedigi durumlar ortaya
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cgikabilmektedir. Graf tamamlama yontemleri bilgi graflarindaki eksik veya
potansiyel baglantilarin tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Graf
gomme modelleri ile olugturulan varlik ve iligkilerin vektor temsillerinin analiz
edilmesi ile bilgi grafina eklenmesi gereken varlik ve iligkiler hakkinda tahmin
yapilabilir. Tez kapsaminda, olusturulan hastalik-semptom bilgi grafi iizerinde
potansiyel baglantilarin tespit edilmesi i¢in TransE, ComplEx, DistMult ve

HolE yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler alt boliimlerde aciklanmigtir.

4.5.1 TransE

TransE (Bordes et al., [2013]) bilgi grafindaki varlik ve iligkileri modelle-
mek icin ¢eviri embeddingleri kullanan bir tekniktir. Bu teknikte, iligkiler, bir
varligin embedding’ini diger varligin embedding’ine ¢evirecek vektorler olarak
modellenir. Bilgi graflarin1 gomme igleminde, diigimler ve iligkiler i¢in vektor
atamasi yapilir ve her bir tcliide, nesne vektorii ile 6zne vektortiniin iligki
vektori dogrultusunda yapilan cevirinin mesafesi en aza indirgenerek iglem
gerceklegtirilir.

TransE, bir bilgi grafigindeki her varlik ve iligki i¢in bir vektor atar.
Bir varlik ¢ifti (6rnegin, ”brongit” ve ”0ksiiriik”) ve aralarindaki bir iligki
(6rnegin, "neden olur”) verildiginde, TransE bu iligkiyi vektor uzaymda bir
geviri olarak modellemeye caligir. Yani, ”brongit” vektoriine "neden olur”
iligkisinin vektori eklenirse, bu toplamin ”oksiiriikk” vektortiine yakin olmasi
beklenir.

Verilen bir {iglii (h,r,t) i¢in, h baslangig, ¢ bitig ve r iligki olmak iizere,
TransE iligkiyi bir ceviri olarak modellemektedir: h + r =~ t. Gegerli bir

ticli (h,r,t), igin skorlama fonksiyonu su sekildedir:
f(h,rt) =[[h+r—t, (4.5)

burada h, r ve t sirasiyla baglangig, iligki ve bitigin vektor temsillerini ve || -
|, L, normunu belirtir. TransE modeli many-to-many ve asimetrik iligkileri

modellemekte zorlanabilir.
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4.5.2 ComplEx

ComplEx (Trouillon et al., 2016)), bilgi graflarmdaki varlik ve iligkileri
karmagik sayilar kullanarak temsil eden bir gomme yontemidir. Bu model,
iligkilerin simetrik olmayan dogasini (yani bir iligkinin tersinin her zaman
gegerli olmamas1 gibi ozellikler) daha etkin bir sekilde yakalayabilmek igin
geligtirilmigtir. ComplEx, ozellikle many-to-many ve asimetrik iligkiler gibi
karmagik iligki tiirlerini modellemek ic¢in kullanilir. Bu yontemin ¢alisma sekli

soyledir:

e Her bir varlik ve iligki igin karmagik (yani hem gercek hem de sanal
say1 bilegenleri igeren) vektorler olugturulur. Bu vektorler, bir bilgi

grafigindeki iligkileri temsil etmek i¢in kullanilir.

e Her bir iigliiniin karmagik vektor temsillerinin bir i¢ carpim iglemi ile

ticliilerin gegerliligini 6lgen bir skor tretilir.

e Gergeklegtirilen i¢ carpim islemi sonucunda elde edilen karmagik sayimin

gercek kismi, tligliintin gecerlilik skorunu verir.

e Her bir varlik ve iligki i¢in bir karmasik vektor atandiginda, bu vektorlerin

boyutlar: birbiriyle uyumlu olacak sekilde carpilir.

e Her varlik ve iligkinin vektor temsili karmasgik sayilardan olugtugu igin,
bu ¢arpim iglemi sirasinda hem ¢arpma hem de karmasik sayilarin eslenik

alinma ozelligi kullanilir.

Ozetle, ComplEx modelinde iligkiler, karmagik sayilar kullamlarak temsil edilir
ve bu temsillerin i¢ ¢carpimi alinarak ii¢liintin model tarafindan ne kadar makul
bulundugu bir skorla ifade edilir. ComplEx’in skorlama fonksiyonu agagida yer
verilmistir. Burada h, r, ve t sirasiyla bir ti¢liiniin 6znesi, iligkisi ve nesnesinin
karmagik vektor temsillerini, £ bu vektorlerin her bir bileseni i¢in bir indeksi

ifade eder.

K
f(hvrat) = Re (th * Tk E)
k=1
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Burada Re() iglemi bir karmagik saymin ger¢ek kismini alir ve ¢ iglemi

t'nin karmagik eglenigini alir. K, gomme vektorlerinin boyutunu ifade eder.

4.5.3 DistMult

DistMult (Yang et al., [2014), temel olarak, varhk ve iligkileri diigiik
boyutlu vektorler olarak temsil ederek, bu temsillerin ¢arpimi yoluyla varlik
giftleri arasindaki olasi iligkilerin yogunlugunu veya olasiligini degerlendirir.
DistMult modelinde her varlik ve iligki, bir vektor ile temsil edilir. Bir varlik
cifti arasindaki bir iligkinin var olma olasihigi, bu varliklarin ve iligkinin
vektor temsillerinin skaler carpimi ile hesaplanir. Bu iglem, varliklar ve iligkiler
arasindaki iligkinin yogunlugunu veya giiciinii nicelendirmeye yardimci olur.

DistMult metodunun temel formiilii su sekilde ifade edilir:
f(h,r,t) =eir,e (4.6)

Burada e; ve e; baslangic ve bitig varliklarinin gomii vektorleri, r, iligskinin
gomii vektorudir. DistMult, basit ve etkin bir yontem olmasina ragmen

asimetrik iligkileri modelleme konusunda kisitlamalara sahiptir.

4.5.4 HolE

HolE (Nickel et al., |2016), Holographic Embeddings bilgi graflarindaki
varlik ve iligkileri gommek icin dairesel korelasyonu kullanarak karmagik
etkilesimleri modelleyen bir yontemdir. HolE, bilgi graflarindaki asimetrik ve
many-to-many iligki tiirlerini daha iyi yakalamak ic¢in tasarlanmigtir. HolE, her
varlik icin diigiik boyutlu bir vektor atar ve bu vektorler arasindaki iligkileri
dairesel korelasyon kullanarak modeller. Dairesel korelasyon, iki vektoriin
ogelerini kaydirarak carpip toplamini alarak yeni bir vektor iiretir. BU sayede,
iligkiler zengin ve ¢ok yonlii bir gekilde ifade edilir.

Bir h (baglangig varlik), r (iligki) ve ¢ (bitig varhk) tigliisii igin HolE

modelinin skorlama fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

f(ha r, t) = rT(eh * et)
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Burada e, ve e; baslangic ve bitis varliklarimin vektor temsilleridir; r
ise iligkinin vektor temsilidir. % islemi, e, ve e; vektorleri arasindaki dairesel
korelasyonu ifade eder ve bu, iki vektoriin elemanlarinin bir tiir i¢ ice gegirilmis

carpimini temsil eder.

Graf tamamlama yontemlerinin kargilagtirilmasi Tablo [4.2]de verilmigtir.

Tablo 4.2: Graf Tamamlama Yontemlerinin Kargilagtirmasi

Model Ana Fikir Avantajlar Sinirhiliklar

TransE Iligkileri ceviri olarak model- | Basit ve verimli, izl egitim ve | Karmagik ve cok-cok iligkileri
leme cikarim siiregleri modellemede zorlanir

ComplEx | Karmagik sayilar kullanarak | Asimetrik ve cok-cok iligkileri | Karmagik hesaplama yapisi
gomme etkili bir sekilde modelleyebilir

DistMult | Diyagonal matris kullanarak | Basit yapi, simetrik iligkileri iyi | Asimetrik iligkilerde sinirh
iligkileri modelleme modelleme

HolE Dairesel korelasyon kullanarak | Karmasgik iligkileri ve | Yiksek hesaplama maliyeti
gomme etkilegimleri modelleyebilir

4.6 Yeni Baglantilarin Tahmin Edilmesi

Model egitimleri sonucunda en basarili yontem olan TransE kullanilarak
potansiyel baglantilar tespit edilmistir. Bu kapsamda, Random Uniform
(Rastgele Ornekleme), Graph Degree (graf derecesi), Entity Frequency (varlik
siklig1), Cluster Coefficient (Kiime Katsayis), Cluster Triangles (Kiime Ucgenleri)
ve cluster squares (Kiime kareleri) yaklagimlar: kullanilmigtir. Bu yaklagimlar
cesitli kriterlere gore orneklemeler yaparak veri seti igerisindeki ticliilerden aday
setleri olugturulabilir. Bu yontemler asagida aciklanmigtir.

Random Uniform (Rastgele Ornekleme): Bu yontem, veri seti veya agdaki
tiim varliklar arasindan esit olasilikla rastgele segimler yapar. Her bir varligin
secilme sansi egittir.

Graph Degree (Graf Derecesi): Bir agdaki diigiimlerin derecesine (baglanti
sayisina) gore agirlikh 6rnekleme yapar. Yiiksek dereceye sahip diigiimler, daha
az baglantiya sahip olanlara gore daha sik secilir.

Entity Frequency (Varlik Siklhigi): Varliklarin frekanslarina gore agirhikh
bir 6rnekleme yapilir. Daha sik goriinen varliklar daha yiiksek olasilikla segilir.

Cluster Coefficient (Kiime Katsayisi): Diigiimlerin kiimeleme katsayisina
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gore agirlikhi ornekleme yapilir. Kiimeleme katsayisi, bir diigiimiin komsgular
arasindaki baglant1 yogunlugunu olger. Yiiksek kiimeleme katsayisina sahip
diigiimler, daha yiiksek bir olasilikla segilir.

Cluster Triangles (Kiime Uggenleri): Diigtimlerin olugturdugu tic¢gen
sayisina gore agirhkli ornekleme yapar. Ucgenler, bir agdaki ii¢ diigiim arasinda
kargilikli baglantilar1 ifade eder. Bu yontem, daha siki baglantili diigiim
gruplarini orneklemede kullanilir.

Cluster squares (Kiime kareleri): Diigiimlerin olugturdugu kare (dort
diigiim arasindaki dongiisel baglantilar) sayisina gére agirlikli 6rnekleme yapar.

Yukarida aciklanan yontemler ile tespit edilen farkli baglantilar GPT4
dil modeli araciligi ile bilimsel literatiirdeki bilgiler kullanmilarak otomatik
dogrulanmigtir. GPT-4 tarafindan tiretilen sonuclar insan dogrulamasindan
gecirilmigtir. Daha dogru baglantilar tirettigi gozlenen varlik sikligi ve kiime
iiggenleri yontemleri hibrit kullanilarak elde edilen aday baglantilarin segimi
optimize edilmistir. Her bir yontem tarafindan tespit edilen baglantilar, tahmin
skorlarma gore siralanmig ve bu siralamalarin ilk %20’sinde yer alan baglantilar
birlegtirilerek daha dogru baglantilardan olusan bir aday baglanti havuzu

olugturulmusgtur. Bu yontem Sekilde [4.7]de gosterilmistir.

p

Varlik Sikhigi Aday Tahmin listesindeki
Yontemi Baglantilar ilk %20 baglanti

- Yeni Baglanti Tahmini———— Yiiksek
TranskE Dogrulanma
@ ——cpr4ite validasyon—> Oranina Sahip

Baglantilar

Yeni Baglanti Tahmini ™~ A
——> Kiime Ucgenleri Aday Tahmin listesindeki
Yontemi Baglantilar ilk %20 baglanti

-

Sekil 4.7: Aday Baglantilarin Se¢imi

4.7 Degerlendirme Olgﬁtleri

Bu boliimde benzerlik yontemlerinin ve graf tamamlama yontemlerinin

degerlendirilmesine iligkin olciitler sunulmustur.
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4.7.1 Benzerlik Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda ele alinan benzerlik yontemlerinin hastalik-semptom
iligkilerini tespit etmedeki bagarilarini degerlendirmek amaciyla bir benzerlik
skoru hesaplanmigtir. Degerlendirme igleminde, hastaliga ait bilinen semptom-
larin tist siralarda tespit edilme orani esas alinmigtir. Benz skoru, dogrulanmig
semptomlarin ilk 50, 100 ve 200 siralamasinda goriilme oranlarinin toplamini,
ilgili hastaliga ait dogrulanmis semptom sayisina bolerek hesaplanir. Asagidaki

formiil ile hesaplanir:

(#semptomb0 + #semptom100 + #semptom200)
(#BilinenSemptomlar)

benz_skoru =

(4.7)

Burada:

#BilinenSemptomlar: Ilgili hastaligm Diinya Saglk Orgiitii (WHO) ve

Mayo Clinic gibi saghk kaynaklar1 tarafindan dogrulanmig semptom

sayisidir.

#semptomb0: Dogrulanmis semptomlarin ilk 50 siradaki goriilme sayisidir.

#semptom100: Dogrulanmig semptomlarin ilk 100 siradaki goriilme

sayisidir.

#semptom200: Dogrulanmig semptomlarin ilk 200 siradaki goriilme

sayisidir.

Elde edilen deger, benzerlik yonteminin hastalik ve semptomlar arasindaki
iligkiyi ne kadar iyi tahmin ettigini gosterir. Daha yiiksek bir benz skoru,
benzerlik yonteminin hastaliklar: dogru bir sekilde tespit etme basarisini ifade
eder.

Benzerlik yontemleri kullanilarak elde edilen semptomlar, benzerlik
mesafelerine gore siralandiktan sonra, en az benzer olan 10 semptom ftizerinde
bilinen veri tabanlar1 ve bilimsel literatiirden yararlanarak kapsamli bir lite-
ratiir taramasi gergeklegtirilmigtir. Bu tarama, bu semptomlarin hastaliklarla

olan iligkilerinin dogrulugunu ve klinik 6nemini degerlendirmek i¢in yapilmigtir.
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4.7.2 Graf Tamamlama Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan TransE, DistMult, ComplEx ve
HolE graf tamamlama yontemleri igin ii¢ degerlendirme metrigi olan MR, MRR
ve Hit@QRate agiklanmigtir.

MR, bilgi erigimi veya sorgulamalara yanit olarak cevaplari siralama
gibi gorevlerde bir modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan
istatistiksel bir olgiittiir. MR, bir dizi sorgu i¢in dogru veya alakali ilk cevabin

siralamalarinin ortalamasi alinarak hesaplanir. MR i¢in formiil soyledir:

12

\Q| Zrank (4.8)

Burada |Q)| sorgu sayisini ve rank; i-inci sorgu i¢in dogru veya ilgili 6genin
sirasini ifade eder.

MRR, bir modelin farkli sorgulara sirali yanitlar iiretme etkinligini
degerlendirmek icin kullanilan bir istatistiksel metriktir. MRR, yanit liste-
sindeki ilk dogru veya alakali cevabin ters siralarinin ortalamasi alinarak

belirlenir. MRR i¢in formiil soyledir:

Q|

MRR =& Z ank (4.9)
=1

Burada | Q| sorgu sayisini ve rank; i-inci sorgu i¢in ilk ilgili cevabin konumunu
gosterir.

Hit@Rate, tavsiye sistemlerinin dogrulugunu degerlendirmek ig¢in kul-
lanilan bir olc¢iittiir. Kullanic i¢in alakali veya faydali olan bir 6nerilen 6ge
veya Ogeler dizisi durumlarinin orani olarak tanimlanir. Hit@QRate i¢in formiil

soyledir:
|Q]

1
HitQK = gl > 1(rank; < K) (4.10)
i=1
Burada | Q| sorgu sayisini, rank; i-inci sorgu igin ilk ilgili 6genin sira konumunu
ifade eder ve 1 gosterge fonksiyonu, rank; < K ise 1 degerini, aksi halde 0

degerini dondiiriir.
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5 DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde tez kapsaminda yapilan deneysel ¢aligmalara yer verilmigtir.
Tim deneysel caligmalar Python dili ve ilgili kiittiphaneler kullanilarak
Anaconda Navigator araci ile gerceklestirilmigtir. Boliim 5.1’de tez ¢aligmast
icin toplanan 0zgiin veriseti agiklanmigtir. Boliim 5.2’de benzerlik tabanli,
Boliim 5.3'te graf tabanl iligki ¢ikarimi i¢in gerceklestirilen deneysel caligmalar

ile ilgili bilgiler verilmistir.

5.1 Veri Seti

Tez kapsaminda brongit, COVID-19, astim ve pulmoner emboli has-
taliklar: ile ilgili semptom ve hastalik isimlerini igeren 6zetlerden olusan bir
veri seti olugturulmustur. Segilen hastaliklar, solunum sistemi ve akcigerlerde
goriilen, toplum saghgini 6nemli olciide etkileyen ve genig bir popiilasyonu
kapsayan hastaliklardir. Ayrica, solunum yolu hastaliklar1 genellikle ben-
zer semptomlara sahip oldugundan bu durum tani ve tedavi stireglerini
zorlagtirmaktadir. Bu caligma kapsaminda secilen bronsit, astim, pulmoner
emboli ve COVID-19 solunum yolu hastaliklarinin genig bir yelpazesini temsil
etmektedir. Bu hastaliklarin belirtileri bazen birbirine benzeyebileceginden er-
ken teshis ve etkili tedavi i¢cin bu hastaliklarin en ¢ok iligkili olan semptomlarin
belirlenmesi, hastaliklarin ayirt edilebilmesi agisindan onemlidir. Biyomedikal
literatiirde solunum yolu hastaliklarinin semptomlarini ayirt etmeye yonelik
klinik aragtirmalar mevcuttur (Ma et al., 2018 Van der Sar et al. 2023)
Brongit, COVID-19, astim ve pulmoner emboli hastaliklari ile ilgili makale
ozetlerini elde etmek icin tip alam ile ilgili cok sayida makale, kitap ve olgu
sunumunun yer aldigi PubMed veri tabanindan faydalanilmigtir. BioPython
kiitiiphanesi kullanilarak web madenciligi ile calisma kapsaminda kullanilan
bilimsel makale 6zetleri otomatik olarak elde edilmistir. Ozetlerin hastalik
ve semptom adlarini igermesini saglamak icin, belirli sorgu ciimleleri kul-
lanilmistir. Sorgu ctimleleri olusturulurken ¢aligmaya konu olan dort hastalik

ve bu hastaliklarin saglik kaynaklarinda belirtilen semptomlar: kullanilmigtir.



20

Ayrica, daha cok makale Ozetine ulagsmak icin semptom ve hastaliklarin es
anlamlilar1 da sorgulara dahil edilmistir. Bu yontemle, farkli hastalik ve
semptom isimlerini igeren makale Ozetlerinin elde edilmesi amaclanmigtir.
Sorgu isleme ve veri toplama igin BioPython kiitiiphanesinin BioEntrez
yontemi kullanilmigtir. Sonug olarak, 120 sorgu ciimlesi ile COVID-19, bronsit,
astim ve pulmoner emboli hastaliklarina ait sirasiyla 5718, 4320, 1948 ve 4208
adet 0zet olmak tizere toplamda 16.194 makale ozeti elde edilmistir. Verisetine
ait bilgiler Tablo ’de gosterilmistir. Ornek sorgu ciimleleri su sekildedir:
coronavirus disease[Title/Abstract] AND loss of taste[Title/Abstract]
bronchitis[Title/Abstract] AND sore throat [Title/Abstract]
asthma[Title/Abstract] AND cough[Title/Abstract]

pulmonary embolism[Title/Abstract] AND chest pain [Title/Abstract]

Bu sorgular yardimiyla, hastalik ve semptom adlarini iceren makale 6zet-
leri elde edilmistir. Béylece solunum yolu hastaliklar ile ilgili iligki ¢ikarimina
yonelik bir veri seti olugturulmustur. Bildigimiz kadariyla bu kapsamda
olugturulan ilk veri setidir. Veri setine https://github.com/azerceliktenn/

abstracts_for_diseases| linkinden erigim saglanabilir.

5.2 Benzerlik Tabanh ili§ki Cikarimi

Hastalik ve Semptom Isimlerinin Elde Edilmesi: Pubmed makale
ozetlerinde gegen hastaliklar ve semptomlarin otomatik olarak ¢ikarilmasi
icin Bolim 4.1’de onerilen medikal NER yontemi kullanilmigtir. Medikal

NER islemi, Scispacy kiitiiphanesinin ozellikle biyomedikal metinler igin

Tablo 5.1: Veri Setine Ait Bilgiler
Solunum Yolu Hastalig1 | Ozet Sayis

COVID-19 5718
Bronsit 4320
Astim 1948
Pulmoner Emboli 4208

Toplam 16.194



https://github.com/azerceliktenn/abstracts_for_diseases
https://github.com/azerceliktenn/abstracts_for_diseases

o1

optimize edilmis en_ner_bcSedr_md dil modeli kullanilarak gerceklestirilmistir.
Bu model, genig bir biyomedikal literatiir veritabanindan ogrenilen derin
ogrenme teknikleri sayesinde yiiksek dogrulukta hastalik ve kimyasal maddeleri
taniyabilmektedir. Ayrica, semptomlari tanimlanmasi ve siniflandirilmasi icin
semptom ontolojisi entegre edilmisgtir. Bu ontoloji, semptomlarin daha genig
bir baglamda anlagilmasini ve iligkili medikal durumlarla olan baglantilarinin
kurulmasini saglar. Bu iglem her bir Pubmed makale 6zet i¢in uygulanarak
hastalik ve semptomlarin gikarimi saglanmigtir. Makale 6zetlerinden semptom

ve hastalik ¢gikarima dair 6rnek Sekil B.I/de verilmistir.

Clinical characteristics of asthmatic patients with influenza-ike iliness and risk of | wheezing ‘ ‘ headaches ‘

SEVEre exacerbations in Mexico.
BACKGROUND: Patiants with chronic inflammatory lung diseases, such as
asthms, are at higher risk for influenza-ike lliness {ILI) complications. Viral | TEUEE ‘
infections are known to trigger asthma exacerbations, but a thorough description
of the dinical characteristics of ILi-assoclated ssthma exacerbations and the role S
of viruses as a risk factor for severe exacerbation (SE} in ILI has not been
published yet. OBJECTIVE: To investigate risk factors for SE in patients with ILI

and asthma. METHODS: Patients with ILl symptoms were recruited from & | muscle pain | | headache ‘
hospitals of Mexico {LaRed sites) during 2010 to 2014 Those with a previous _ @ ) =
asthma diagnosis and 1Ll symptoms and who were 5 years or older were
included. Patients were assigned s cases or controls based on symptoms

reported. SE was defined when participants presented with wheezing or dyspnea
and requirad hospitalizstion. RESULTS: A total of 486 patients with 1Ll and a
sliagnosis of asthma were included. There were no differences in the proportion,

number, or type of viral iliness amang those with and without SE. Those with SE
were less likely to report 1Ll symptoms. Muscle pain and nasal drip were
predictors for patients not progressing to SE. A delay in seeking medical care was ‘
associated with SE (odds ratio, 2.93; 85% Cl, 1.46-5.88). CONCLUSION: The
presence of  particular virus did not predict SE. ILI symptoms in asthma patients
are not assodiated with Patients with be I
encouraged to seek early medical care when ILI symptoms are first noticed to ‘ myalgia ‘
— prevent serious complications.

chills | ‘ rigors |

Sekil 5.1: Makale 6zetlerinden hastalik ve semptomlarin ¢ikarimi

UMLS Normalizasyonu: UMLS, tibbi ve saglik alanlarindaki farkh

terminolojileri ve kodlamalar1 bir araya getirmek ve birlegstirmek amaciyla

gelistirilmig bir sistemdir (Aronson| 2001). UMLS normalizasyonu, farkl ter-

minolojilerde ve kodlamalarda bulunan tibbi terimleri veya kavramlari, UMLS
tarafindan tanimlanan ortak kavramlarla eglestirme ve bu kavramlar: standart
bir formatta temsil etme siirecidir. Bu normalizasyon siireci, farkl saglik
kuruluslari, tibbi aragtirmacilar ve yazilim gelistiricileri i¢in farkli terminoloji
sistemleri arasinda veri paylagimini ve ig birligini kolaylagtirmay1 amaclar.
Bu normalizasyon ile farkli terminolojilerin ve kodlamalarin karmasikligini
azaltilir, saglk verilerinin tutarlihigini ve anlamini arttirir ve tibbi bilgi
paylagiminmi ve analizini kolaylasir. Varlik baglama, metindeki varliklarin bir

bilgi tabaninda karsilik gelen terimlerle otomatik olarak eslestiren bir siirectir
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(Wada et al., 2018). Bu caligmada bilgi tabam olarak UMLS kullanilmigtir.
UMLS’te yer alan CUI tanmimlayicilari, tibbi literatiirde ve saglik alan-
larinda benzer terimleri benzersiz bir gekilde tanimlamak amaciyla kullanilan
alfa-numerik kimliklerdir. CUTI’ler, tibbi kavramlarin farkli adlandirmalarina
kargilik gelen anlamlarini ve iligkilerini belirlemek i¢in kullanilirlar. Ornegin,
bogaz agris1 anlamina gelen sore throat, throat pain, pharyngalgia ifadelerinin
tumii UMLS veri tabaninda tek bir CUI (C0242429) ile ifade edilmektedir.
UMLS normalizasyonu i¢in scispacy tarafindan sunulan EntityLinker (varlik
baglayic1) kiitiiphanesi kullanilmigtir. Varlik baglama iglemi elde edilen tiim
semptomlara uygulanarak semptom isimlerinin farkli kullamim sekilleri ve eg
anlamhhk nedeniyle ortaya cikabilecek tutarsizliklar énlenmis olur. Ornegin
Sekil 5.1 de chills ve rigors titreme anlamia gelen semptomlardir. Bu isimlerin
tek bir CUI ile ifade edilmesi anlam biutiinligiiniin saglanmasi acisindan
onemlidir.

Bu kapsamda elde edilen Tibbi metinlerde farkli sekillerde yer alan
semptomlar ve CUI karsiliklarina ait o6rnekler Tablo [5.2]de yer almaktadir.
Elde edilen tiim semptomlarin ve hastaliklarm UMLS CUI eglestirmeleri

gerceklestirilmigtir.

Tablo 5.2: Makalelerdeki Farkli Semptom Ifadeleri ve CUI Eglestirmeleri

Semptom Adlandirmalari Tiirkgce Karsiligi | UMLS CUI
sore throat, pharyngalgia, throat pain, pain in throat | bogaz agrisi 0242429
headache, cephalgia, head pains bag agrisi C0018681
skin redness, skin erythema, erythemas cilt kizariklig C0041834
coughing, dry cough, coughs Oksitiriik 0010200
pruritus, itching, itch of skin kasint1 C0033774

Benzerlik Yontemlerinin Uygulanmasi: Hastaliklar ve semptomlar
arasindaki semantik iligkileri tespit edebilmek amaciyla her bir hastalik
vektoriiniin o hastaliga ait ozetlerden elde edilen semptomlarin vektorleri
ile benzerlik hesaplamasi gerceklestirilmistir. Ilgili vektorler Scispacy NER
modelinden elde edilmigtir. Bu model, BC5CDR veri seti iizerinde egitilmistir.
Bu vektorler, genis bir biyomedikal literatiir korpusundan egitildiginden biyo-

medikal terimlerin karmagik baglamlarini ve kullanimlarini anlama acisindan
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basarilidir. Bu kapsamda hastalik ve semptom vektorleri arasindaki, kosiniis,
oklid ve nokta carpimi uzakliklar hesaplanmigtir. Kosiniis benzerligi, vektorler
arasindaki acisal mesafeyi 6lcerken, Oklid uzaklig dogrudan mesafeyi hesaplar
ve nokta carpimi ise vektorlerin dogrudan carpim sonucu elde edilen skorlar

kullanir.

5.3 Graf Tabanh ili§ki Cikarimi

Bu boliimde hastaliklar ve semptomlar arasindaki iligki analizinde graf
tabanli yontemler énerilmistir. Iliski analizi icin bir bilgi grafi olugturulmus ve
bu graf tlizerinde graf embedding yontemleri ile analizler gerceklestirilmistir.
Yontem detaylarina alt bagliklarda yer verilmistir.

Hastalik-Semptom Bilgi Grafinin (DS-KG) Olusturulmas:: Bu
tezde bilimsel literatiirden elde edilen medikal makale ozetleri kullanilarak
bir hastalik-semptom bilgi grafi olusturulmustur. Sirasiyla, bilgi grafi icin
ozetlerden uygun ciimleleri secebilmek amaciyla kural tabanli ve ciimle
simiflandirma modelleri geligtirilmis, ardindan biiyiik dil modelleri kullanilarak
cimlelerdeki iligkiler analiz edilerek hastalik, iliski, semptom f{icliileri elde
edilmistir. Insa edilen bilgi grafi iizerinde graf tamamlama, kiimeleme ve
potansiyel baglantilarin kesfedilmesi i¢in graf embedding tabanl yontemler uy-
gulanmigtir. Hastalik-Semptom Bilgi Grafinin olugturulmasina iligskin yontem

Sekil [5.2]de gosterilmigtir.
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Sekil 5.2: Hastalik-Semptom Bilgi Grafinin Olugturulmasi

Kural Tabanl, Ctimle Se¢imi: Solunum yolu hastaliklarina ait Pubmed
makale 6zetlerinden hastaliklar ile semptomlar arasindaki iligkileri tanimlayan
ciimleleri tespit etmek i¢in kurallar belirlenmistir: Kural 1: Her ciimle en
az iki varlik icermelidir; bunlar hastalik veya semptom olabilir. Kural 2:
Hastalik-semptom veya hastalik-hastalik ciftleri arasindaki iligkileri belirten
”characterized by”, "associated with”, "caused by” veya ”causes” gibi belirli
dil baglaclarinin bulunmasi zorunludur.

Dort solunum hastaligi i¢in bu kurallar1 iceren tekrarlayan ciimleler
filtrelendikten sonra, toplamda 4023 adet benzersiz ciimle belirlenmistir. Bu
ciimlelere ek olarak Disease ontolojideki (Disease Ontology Consortium, n.d.)
hastaliklarin tanimlarinda gegen ciimlelerden, ”characterized by” baglaci ile
"pulmoner” ve ”lung” ifadelerini iceren 227 adet ciimle aday ctimle havuzuna
eklenmigtir. Elde edilen climleler potansiyel olarak hastalik ve semptomlar
arasinda bir iligki icerebilir ancak, baz1 ctimleler bu iki kurali kargilasa da, her
zaman semantik bir iligki tliretmek miimkiin olmayabilir. Kural bazl filtreleme
siirecinden sonra elde edilen ornek ciimleler da gosterilmigtir.

Cimle Swmaflandirma Modellerinin Gelistirilmesi: Kural tabanh filtre-
leme ile elde edilen cilimlelerin her zaman hastalik ve semptom arasinda
semantik bir iligki gostermemesi sorununu ¢ozmek igin transformer tabanl

yontemler kullanilarak ctimleler simiflandirilmigtir. Bu sekilde, belirli bir
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Tablo 5.3: Kural bazh filtreleme stirecinden sonra elde edilen 6rnek ciimleler

Ornek Iliski Ciimleleri Hastalik-Semptom Iliskisi Varlig

Obesity was also significantly associated with bronchitis (adjusted Evet
odds ratio (AOR) and 95% confidence intervals (95%CI): 5.29
(2.58;10.85) and with the use of antibiotics (AOR. (95%CI): 1.79
(1.09;2.93)). (Pubmed 1d:20380692) (Pubmed Id:20380692)

Children are assessed at ages 9-11, but it is associated with Hayir
moderate increases in diagnoses of anxiety or depression-which
are concentrated among children living in market-rate housing.

(Pubmed Id: 31479371)

cimlenin hastalik ve semptom arasinda bir iligki icerip icermedigini tahmin
eden modeller olugturulmustur. Ikili smiflandirma modelini egitmek icin,
kural tabanl filtrelemeden 1535 climle semantik acidan incelenmistir. Bu
cimlelerden 1100’4 hastalik ve semptom arasinda bir iliski igerdigi tes-
pit edilerek pozitif olarak, Iliski icermeyen kalan 435 ciimle negatif olarak
etiketlenmigtir. Simiflandirma modellerini egitmek i¢in, BERT mimarisini
kullanan dil modellerinden yararlanilmigtir. Bu modeller, kendinden dikkat
mekanizmalarina dayanan Transformer mimarisini kullanir. Birka¢ katmanh
¢ift yonlii transformer kodlayicilardan olusur. Her model, dil yapilari ve
baglamlarini anlayabilmesi i¢in genis genel veya ozellesmis bir derlem tizerinde
onceden egitilir. Onceden egitilmis model, daha kiiciik, goreve 6zgii bir veri
seti kullanilarak ince ayar yapilir. Fine-tuning isleminde, sinir ag1 agirliklar:
belirli smmiflandirma gorevine gore ayarlanir. Smiflandirma igin fine-tuning
yapilirken bir siniflandirma katmani modele eklenir. Bu katman, transformer
kodlayicilarinin ¢iktisina dayanarak nihai tahmini olusturur. Verilen girig
metni i¢in model, simif olasiliklar1 ¢ikarir ve en yiiksek olasiliga sahip sinif
tahmin olarak secilir. Siniflandirma igin, BERT girig olarak belirteg dizilerini
alir. Tk belirtec benzersiz bir smiflandirma belirteci [CLS]’dir. Bu belirtecle
iligkilendirilen son gizli durum, simmiflandirma amaclar i¢in dizinin kolektif
temsili olarak hizmet eder. Basit bir smiflandirma katmani, [CLS] belirteci igin
transformer ¢iktisinin iistiine eklenir. Bu katman belirli bir gérev (6rn. duygu
analizi, metin smiflandirmasi) icin egitilir. Nigki simiflandirma problemi icin

kullanilan transformer tabanli modellerin mimarisi Sekil [5.3[de gosterilmigtir.
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Transformer tabanli modeller arasinda, BERT-Base-cokdilli, BioBERT,
SciBERT ve PubMedBERT modelleri kullanilmistir. Bu modeller, genel
ve alan 0zgii derlemler tizerindeki genis oncil egitimlerini kullanarak dilin
semantiklerini ve yapisini anlamakta ve bu karmasik gorev i¢in son derece etkili
olmaktadir. Climle diizeyi iligkileri siniflandirmak icin kullanilan transformer
modellerini kisaca agiklanmigtir.

BERT (Devlin et all 2018), NLP alaninda transformer ve dikkat
mekanizmalarini iceren bir yaklagimdir. Tasarimi, her katmanda sol ve sag
baglamlar1 es zamanl olarak dikkate alan derin ¢ift yonlii temsillerin 6n
egitimine odaklanir. Sonuc olarak, bu on egitimli BERT modeli, cesitli gorevler
icin uyum saglanabilir, sadece ince ayar icin tek bir ek ¢ikis katmanm gerektirir
ve goreve Ozgl mimaride énemli degisiklikler yapilmasina gerek kalmaz.

Sci-BERT (Beltagy et al.l |2019)), biiytik bir bilimsel metin koleksiyonu
tizerinde 0zel olarak egitilmis BERT modelinin bir uyarlamasidir. Bilim alanina
BERT’in genisletilmesi, genis, disiplinler arasi bir bilimsel metinler derlemi
lizerinde On egitim yapmay1 icerir. Bu yaklagim, sonraki bilimsel NLP gorevleri
i¢in transfer 6grenim verimliligini artirir.

BioBERT (Lee et al), 2019), genis biyomedikal derlemler iizerinde
onceden egitilmis 6zellesmig bir dil temsil modelidir. Amaci, BERT modelini
biyomedikal metin madenciligi uygulamalar: i¢in rafine etmektir. BioBERT,
onceki modellere gore onemli ilerlemeler gostermis ve cesitli biyomedikal metin
madenciligi gorevlerinde, 6rnegin biyomedikal adlandirilmig varlik tanima,
iligki ¢ikarma ve soru cevaplama gibi alanlarda basarili olmustur.

PubMedBERT (Gu et al., 2021), yalnizca PubMed veritabaninin 6zetleri
ile egitilmis olup, biylk miktarda biyomedikal literatiir icerir. Bu model,
biyomedikal aragtirmalarda kullamilan dili daha iyi anlamak ve iglemek icin
ince ayar yapilmigtir. Bu, genel derlemler tizerinde 6n egitim yapilmig modellere
kiyasla cesitli biyomedikal NLP gorevlerinde performansi iyilestirir.

Kurallarla belirlenen tiim ctimleler, diger modellere gore daha {istiin
performans sergileyen PubMedBERT siiflandirma modeli tarafindan tekrar

tahmin edilir. Eger ciimle pozitif olarak tahmin edilirse, yani ciimle hastalik
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Class Label
1: Include Relation
0: No relation

Classification Layer

Layer-Norm

Feed-Forward

Transformer Block

Layer-Norm

Multi Head

Attention

4

) [om ) (). (]

Candidate Relation Sentence

Sekil 5.3: Fine tuning of transformer-based models for relation classification

ve semptom arasinda bir iligki iceriyorsa, bu ctimle graf veri setini olugturmak
icin kullanilacak olan nihai climle havuzuna eklenmistir. Tim Ozetler kural
ve siniflandirma tabanl filtrelerden gecirildikten sonra graf veri seti icin 3191
adet ctimle elde edilmigtir.

Biiyiik Dil Modelleri ile Uclii Uretimi: Solunum yolu hastahk iligkilerini
igeren bir bilgi grafi inga etmek igin grafin diigim ve kenarlarini temsil
edecek tigliilere (subject, predicate, object) ihtiya¢ bulunmaktadir. (Ornegin,
covid-19, iligkilidir, nefes darhigi) Bu kapsamda, ciimlelerden hastalik-semptom
iligkilerinin ticli olarak ¢ikarilmasi i¢in biiyiik dil modellerinin ¢ikarim ozelliginden
faydalanilmigtir. GPT ve LaMDA dil modellerinin sagladiklar1 API aracilig:
ile tigliiler elde edilmistir. Kural tabanli ve siniflandirma modellerinin birlikte
kullanilarak olugturulan climle havuzu (3191 adet ciimle), dil modeline girdi
olarak verilmig ve tiretilen iicliiler ¢ikt1 olarak geri dondiiriilmiigtiir. Kullanici
isteklerinden {igliiler iiretmek icin GPT tabanl modellerin APT’si ve Google
LaMDA’m kullama arayiizii (Google Bard) kullamlmgtir. Uclii iiretimi icin
asagidaki komut kullanilmigtir.

“Can you extract respiratory diseases-symptoms relation triples from
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the given sentences that consist of relation types as associated with, caused
by, causes, and characterized by for training the graph embedding model
Please write relations as disease, relation, and symptom in CSV format. If
a disease or symptom consists of multiple instances, don’t use a comma, write
them as separate triples as shown in the format. You should also handle
abbreviations. replace abbreviations with full terms. Don’t use other words
different from "associated with”, ”caused by”, "causes” and "characterized by”
as the relation.”

Dil modellerinin verilen ciimlelerden ftigliileri elde etme basarilarini
degerlendirmek icin 100 adet manuel olarak hazirlanan altin standart ctimle
iicliistinden olusan bir referans veri seti kullanilmigtir. Her bir LLM ta-
rafindan iiretilen figliilerin kalitesi, bu referans veri setiyle kargilastirilarak
degerlendirilmigtir. Bu yontem, her bir LLM’nin tic¢li tiretme kabiliyetinin
niceliksel olarak degerlendirilmesini saglamigtir. Degerlendirmeler sonucunda
GPT-4 modelinin daha bagarili oldugu goriilmiigtiir.

GPT-4 yardimiyla elde edilen figliller bir 6n igleme agamasima tabi
tutulmustur. Tanimlanmamig iligkilere sahip olan, tigten fazla varlik iceren
veya eksik degerlere sahip ticliiler veri setinden kaldirilmigtir. Bunun ardindan,
Scispacy kiitiiphanesinden en_ner_bc5cdr_md NER modeli ve Semptom On-
tolojisi kullanilarak hastalik, semptom ve kimyasal varlik ticliileri grafik veri
setine entegre edilmistir. Kimyasal varliklarin da veri setine dahil edilmesi
hastaliklar ve semptomlar arasindaki iligkilerin daha iyi anlagilmaisina ve yeni
potansiyel baglantilarin ortaya ¢ikarilmasina katki saglamaktadir. Veri setinde
bulunan varhk tiirleri ”is a” iligkisi ile ticlii veri setine dahil edilmistir. Ornegin,
"COVID-19,is a,disease”, "fever, is a, symptom” ve "SARS-CoV-2 virus, is a,
chemical” gibi tcliler bu yapiya eklenmigtir. Bu yaklagim, her bir varligin
semantik olarak kategorize edilmesini saglar, bu da bilgi grafiginin yapisim ve
kapsamini iyilestirir.

Hastalik-Semptom Graf Veri Setine Iliskin Bilgiler: Elde edilen ficliller-
den olusturulan veri setinde on islem agsamalarindan sonra 2649 adet benzersiz

iclii elde edilmistir. Toplam besg adet iligki tiiri bulunmaktadir. Bu iligki
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tiirleri ve sayilar1 sirasiyla ”characterized by”, 204 adet, ”associated with”,

1108 adet, "caused by”, 252 adet, "causes” 17 adet ve "is a”, 1045 adettir.

Veri seti toplam 875 adet hastalik, 139 adet semptom ve 54 adet kimyasal

varlik ismi igermektedir. Olugturulan graf setinden 6rnek bir kesit Sekil 5.4 de,
tiim veri setinin graf yapisindaki temsili Sekil [p.5/de gosterilmistir. Sekil [5.6]da

ise olusturulan veri setinden 6rnek bir graf gosterimi sunulmustur. Graf veri

setine ait istatistiksel bilgiler Tablo ve Tablo [5.5] sunulmustur.

entityl_med

chronic obstructive pulmonary disease
gastroesophageal reflux disease
gastroesophageal reflux disease
gastroesophageal reflux disease
wheezing

lower respiratory tract infection
lower respiratory tract infection
allergic rhinitis

allergic rhinitis

allergic rhinitis

allergic rhinitis

allergic rhinitis

reflux (lpr)

status epilepticus

airway disorders

allergic rhinitis

allergic rhinitis
neurodevelopmental disorder
neurodevelopmental disorder
hyperthermia

hyperthermia

relation

associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
caused by

caused by

associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with
associated with

entity2_med
gastroesophageal reflux disease
chronic cough
laryngitis

chest pain

nocturnal cough
laryngeal cleft
laryngeal cleft

sinusitis

conjunctivitis

eczema

eustachian tube dysfunction
otitis

inflammatory reaction
aminophylline

chronic cough

anxiety

depression

depression

anxiety

muscle rigidity
tachycardia

Sekil 5.4: Graf setinden bir 6rnek bir boliim

Tablo 5.4: Verisetindeki ili§ki Tiirleri

iligki Tiirii Say1
Characterized by 204
Associated with 1108
Caused by 252
Causes 17
Isa 1045
Toplam 2.626
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Tablo 5.5: Verisetindeki Varlik Tirleri

Varhk Tiri Say1
DISEASE 875
SYMPTOM 139
CHEMICAL 54
Toplam 1.068

Sekil 5.5: Veri setinin graf yapisinda temsili
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acute respiratory syndrome coronavirus 2 (sars-cov-2)
Cay,.
S@d by
covid-19

pneumothorax
|

S
%
%
<

respiratory syndrome coronavirus 2

myocardial damage

caused by

Causey by

covid-19 virus

covid-19 infection
~—— Caused by -
cough-induced barotrauma

Sekil 5.6: Verisetinden 6rnek bir graf gosterimi

Graf Tamamlama Yontemlerinin Uygulanmasi:

Bu galigmada, inga edilen bilgi grafi iizerinde potansiyel/bilinmeyen
baglantilar1 kegfetmek i¢in TransE, ComplEx, DistMult ve HolE olmak {iizere
dort farkhi graf tamamlama yontemi kullanilmigtir. Veri seti yiizde 80 egitim
ve ylzde 20 test olarak iki boliime ayrilmigtir. Model egitimleri Python
programlama dili kullamilarak Anaconda Navigator platformunda, GeForce
RTX 3060 grafik kart1 tizerinde yapilmigtir.

Graf tamamlama modellerinin performansini optimize etmek amaciyla,
her bir yontem i¢in hiperparametre en iyileme siireci gerceklestirilmistir. Her
bir model igin en iyi olas1 hiperparametrelerin secilmesini saglamak amaciyla

bir parametre uzayr olugturulduktan sonra Amligraph 2.0 kiitiiphanesinin
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select_ best _ model yontemi ile en iyi parametre kombinasyonu secilmistir
(Costabello et al., 2019). Bu yontem ile rastgele aramalar algoritmasi kul-
lanilarak 500 adet deneme sonucunda en iyi parametreler tespit edilmistir. Bu
parametrelere iligki bilgilere Tablo [5.6/da yontemlere gore en iyileme sonucu

elde edilen degerler ise Tablo [5.7de yer verilmistir.

Tablo 5.6: Parametre Araliklar: ve Aciklamalar:

Parametre Adi

Aciklama

Deger Araligi

batches_count

Toplu ig sayis1

50, 100, 200, 300, 400

seed Rastgele tohum degeri 0

epochs Egitim devirleri 20, 30, 40

k Gémme boyutu 150, 300, 400, 500
eta Ogrenme orani 5, 10, 20, 50

loss Kayip fonksiyonu nll, multiclass_nll

loss_params.margin Marj degeri 0.5, 20
loss_params.alpha Alpha degeri 0.5
embedding_model_params | Gomme model parametreleri | all
regularizer Diizenleyici LP
regularizer_params.p Diizenleyici norm tipi 2

regularizer_params.lambda

Diizenleyici lambda degeri

0.00002, 0.0001, 0.00001

optimizer Optimizasyon yéntemi adam
optimizer_params.Ir égrenme orant [0.0001, 0.01]
verbose Ayrintili ¢ikt1 modu True

6 DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Semantik Benzerlik Sonuclari

Bu tezde, belirlenen solunum yolu hastaliklari i¢in hastalik-semptom
iligkileri ti¢ ayr1 benzerlik yontemi ile hesaplanarak, benzerlik skorlarina gore
ayrl ayri siralanmigtir. Yontemlerin basarilart her bir hastalik i¢in bilinen
semptomlarin iist siralarda tespit edilebilme oranina gore degerlendirilmigtir.
bu yontemlerin hastaliklara gore dogrulanan semptom sayilari, 50, 100 ve 200
semptom sinirina gore incelenmistir. Kosiniis, oklid ve nokta ¢carpim benzerligi
yontemlerinin ortalama degerlendirme puanlar: sirasiyla 0,61, 0,62 ve 0,66’dir.

Bu sonuclara gore, Nokta Carpimi benzerligi yontemi en yiiksek ortalama
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basar: skoruna (0,66) sahip olarak 6éne gikmaktadir. Bu durum, Nokta Carpimi
yonteminin, hastaliklarla iligkili semptomlar1 siralamada ve tespitte diger
yontemlere gore daha iyi performans sergiledigini gostermektedir. Her bir

hastalik icin en alakali semptomlar (Sekil , , ve nadir olarak

nitelendirilebilecek siralamalarin sonunda yer alan 10 semptom (Sekil ,
, gorsellegtirilerek sunulmugtur. Bu semptomlar nokta c¢arpimi

yontemine gore yapilan siralamalardan elde edilmigtir.
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Tablo 5.7: En iyi Hiper Parametreler

Model

Parametreler

TransE

batches count: 50, seed: 0, epochs: 20, k: 400, eta: 5,
loss: nll, loss params: margin: 20.0, alpha: 0.5,
negative corruption entities: all, regularizer: LP,

regularizer params: p: 2, lambda: 2e-05, optimizer: adam,

Ir: 0.0001

ComplEx

batches count: 400, seed: 0, epochs: 30, k: 500, eta: 5,
loss: multiclass nll, loss params: margin: 0.5, alpha: 0.5,
negative corruption entities: all, regularizer: LP,

regularizer params: p: 2, lambda: 0.0001, optimizer: adam,

Ir: 0.0001

DistMult

batches count: 300, seed: 0, epochs: 40, k: 400, eta: 5,
loss: multiclass nll, loss params: margin: 0.5, alpha: 0.5,
negative corruption entities: all, regularizer: LP,

regularizer params: p: 2, lambda: 0.0001, optimizer: adam,

Ir: 0.0001

HolE

batches count: 300, seed: 0, epochs: 40, k: 400, eta: 10,
loss: nll, loss params: margin: 20.0, alpha: 0.5,
negative corruption entities: all, regularizer: LP,

regularizer params: p: 2, lambda: 1e-05, optimizer: adam,

Ir: 0.0001
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Sekil 6.1: Benzerlik Yontemleri I¢in Degerlendirme Sonuclarmin Ortalamas
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Sekil 6.2: COVID-19 ile Tligski Derecesi En Yiiksek 50 Semptom
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loss of coordination
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Sekil 6.3: COVID-19 ile ilig;ki Derecesi En Diigiik 10 Semptom
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Sekil 6.4: Bronsit ile Iliski Derecesi En Yiiksek 50 Semptom

arditis

hair loss
urinary retention
weight gain

skin lesion \
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Sekil 6.5: Bronsit ile Iligki Derecesi En Diisiik 10 Semptom
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Sekil 6.6: Astim ile Tliski Derecesi En Yiiksek 50 Semptom
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Sekil 6.7: Astim ile Tligki Derecesi En Diigiik 10 Semptom
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Sekil 6.8: Pulmoner Emboli ile Tliski Derecesi En Yiiksek 50 Semptom
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Sekil 6.9: Pulmoner Emboli ile Tligski Derecesi En Diigiik 10 Semptom
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6.2 Graf Tamamlama Sonuclari

Bu boliimde, bilgi grafi olugturma agamasinda ve graf tamamlama gorev-
leri igin gergeklestirilen ¢aligmalarin (iligkilerin ciimle diizeyinde simflandirilmast,
ticlitlerin olugturulmasi ve baglantilarin tahmin edilmesi) sonuglar1 sunulmak-

tadir.

6.2.1 Ciumle Diizeyinde ili§ki Siniflandirma Sonuglar:

Makalelerden elde edilen ctimlelerin hastalik-semptom iligkisi icerme du-
rumlarina gore simiflandirilmigtir. Tablo[6.2] ctimle diizeyi iligki stmflandirmada
kullanilan dort farkli modelinin performans metriklerini sunmaktadir: BERT-
Base-multilingual-cased, BioBERT, SciBERT ve PubMedBERT. Elde edilen
sonucglar transformer tabanh smiflandirici modellerin iligski simmiflandirmada
yiiksek diizeyde hassasiyet, hatirlama, F1 skoru ve dogruluk sergiledigini
gostermistir. Ancak, PubMedBERT tiim metriklerde en yiiksek skorlara sahip
olarak iistiin performansimi gostermektedir. Bu, PubMedBERT’in adindan
da anlagilacagr gibi Pubmed makalelerin iglenmesinde uzmanlagmig oldugunu
ve bu nedenle daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Modellerin
performans metriklerindeki hafif farkliliklar, egitim verileri, mimari veya

modellerin ince ayar yapildigi o6zel gorevler nedeniyle olugmus olabilir.

Tablo 6.2: Performance metrics for various classification models

Classification Model Precision | Recall | Fl-score | Accuracy
BERT-Base-multilingual-cased 0.87 0.87 0.87 0.88
BioBERT 0.86 0.86 0.86 0.86
SciBERT 0.87 0.87 0.87 0.87
PubMedBERT 0.90 0.89 0.89 0.90

6.2.2 I"ngii Uretme Sonuclari

Hastalik-semptom iligki iceren aday ctimlelerden hastalik, iligki, semptom
tigliilerinin iiretiminden biiyiik dil modellerinden faydalanilmigtir. Bu model-
lerin bagarilar1 manuel olarak fticlii iiretilen 100 ciimle tizerinden accuracy

(dogruluk), precision (kesinlik), recall (duyarhlik) ve Fl-skor hesaplanarak
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degerlendirilmigtir. Tablo [6.3, bilgi grafi olugturmak i¢in dogru {igliilerin
iiretimi konusunda Google LaMDA, GPT-3.5-turbo ve GPT-4 olmak {izere
ii¢ biiyiik dil modelinin performansini gostermektedir. Elde edilen sonuclara
gore GPT-4, tiim metriklerde diger modelleri geride birakarak, ilgili ticliileri
dogru bir sekilde iiretme ve geri getirme konusunda daha iyi performans
gostermigtir. GPT-3.5-turbo da oOzellikle duyarlilik ve F1 skoru agisindan
gliclii bir performans sergilemektedir, bu da modelin ilgili tcliileri iiretirken
fazla sayida alakasiz iiclii tiretmedigini diistindiirebilir. Google LaMDA da
oldukga iyi performans gosterse de, ozellikle hatirlama ve F1 skoru agisindan

diger modellerin gerisinde kalmaktadir.

Tablo 6.3: Performance metrics for Large Language Models

Biiyiik Dil Modeli | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1-skor
Google LaMDA 0.80 0.78 0.74 0.76
GPT-3.5-turbo 0.85 0.82 0.84 0.83
GPT-4 0.93 0.88 0.92 0.88

6.2.3 Graf Tamamlama Yontemleri Sonuclari

Olusturulan bilgi grafinda potansiyel baglantilar1 tahmin edebilmek
icin TranskE, ComplEx DistMult ve HolE yontemleri ile model egitimleri
gerceklegtirilmistir. Elde edilen sonuclar ve ilgili yontemlerin literatiirde kul-
lanilan diger veri setleri tizerinde kargilagtirma sonuglar1 Tablo [6.4/da ve-
rilmigtir. TransE modelinin daha bagarili oldugu goriilmistiir. TransE’nin
en diigik MR, en yiiksek MRR ve isabet oranlarina sahip olmasi, hastalik-
semptom bilgi grafindaki eksik baglantilar1 veya diigiimleri dogru tahmin
etmede daha etkili kilmaktadir. Elde edilen sonuglar bir veri kiimesindeki
tiglillerin sayisinin, farkli graf tamamlama modellerinin performansini et-
kileyebilecegini ortaya koymaktadir. Daha biiyiik veri kiimeleri, modeller
arasindaki performans farkliliklarini azaltabilirken, daha kiigiik veri kiimeleri,
belli modellerin gii¢gli ya da zayif yonlerini daha net bir sekilde ortaya

cikarabilir.
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Tablo 6.4: Graf Tamamlama Yontemlerinin Bagar1 Kargilagtirmasi

Veriseti Uglii Sayis1 | Yéntem | MR | MRR | Hit@1l | Hit@3 | Hit@10
FB15K-237 310,116 TransE 211 0.31 0.22 0.34 0.48
ComplEx | 197 0.31 0.21 0.34 0.49
DistMult | 211 0.30 0.21 0.33 0.48
HolE 190 0.30 0.21 0.33 0.48
WN18-RR 93,003 TransE 3143 0.22 0.03 0.38 0.52
ComplEx | 4229 0.50 0.47 0.52 0.58
DistMult | 4832 0.47 0.43 0.48 0.54
HolE 7072 0.47 0.44 0.49 0.54
YAGO3-10 1,179,040 TransE 1210 0.50 0.41 0.56 0.67
ComplEx | 3153 0.49 0.40 0.54 0.65
DistMult | 2301 0.48 0.39 0.53 0.64
HolE 7525 0.47 0.38 0.52 0.62
DS-KG 2,625 TransE 237 0.24 0.18 0.27 0.34
ComplEx | 453 0.09 0.06 0.10 0.16
DistMult | 486 0.08 0.05 0.09 0.14
HolE 601 0.08 0.06 0.08 0.12

6.2.4 ili§ki Analizi Gorsellegtirmeleri

Python’daki Networkx kiitiiphanesi kullanilarak hastalik-semptom bilgi
grafi i¢in gorsel analizler gergeklestirilmistir. Bu sayede bilgi grafinin farkh
kullanim alanlarina dair oneriler sunulmugtur.

Olugturulan bilgi grafi kullanilarak hastaliklar arasindaki ortak semptom-
lar analiz edilebilir. Ozellikle solunum yolu hastaliklar1 gibi ortak semptomlar
iceren hastalik gruplarinda bu analizler hastaliklarin karakteristik semptom-
larini belirlemede oldukea etkilidir. Sekil [6.10) COVID-19 ve pulmoner emboli
ile iligkili semptomlar: ve hastaliklar1 analiz ederek bu hastaliklar arasindaki

ortak ve ayirt edici baglantilari ortaya ¢ikarmaktadir.
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Sekil 6.10: COVID-19 ve Pulmoner Emboli Baglantilar: (Kirmizi Diigimler: Hedef Hastalik,

Yesil Diigiimler: ili:gkili Hastalik veya Semptomlar).

edilebilir. Sekil

olasi iligkilerini gostermektedir. Sekil

Ayrica, bir semptomun iligkili olabilecegi diger hastaliklara kolayca
ulagilabilir. Ornegin, gogiis agrisi gibi bir cok hastaliga isaret edebilecek bir
semptomun baglantili olabilecegi diger hastaliklar bilgi grafi sayesinde analiz

‘gogiis agrisinin’ diger hastaliklar ve semptomlarla

da, oksiiriik ve ateg semptomlar:
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birlikte degerlendirilerek bunlarla iligkili olabilecek diger hastaliklar tespit

edilmektedir.
sinusitis
airway eosinophilia bronchitis
rhinitis
stroke airway inflammation
ga
airway neu
sinobronchial syndrome
inflammation
wheezing
tachypnea
covid-19 infection
depressed

|nfec on acute respiratory infections
pulmonary embolism
respiratory infection

thr

Sekil 6.11: Ateg ve oksiiriik baglantilari. (Kirmizi Diigiim: Hedef Belirtileri, Yesil Diigtimlerle
Niskili Hastalik veya Belirtiler)
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Sekil 6.12: Gogiis Agrisiyla Iligkili Belirtiler ve Hastaliklar (Kirmiz1 Diigtimler: Hastalik, Sar1
Digtimler: Belirtiler)

6.2.5 Yeni Baglanti Tahmini Sonuclar:

TransE graf tamamlama modeli kullanilarak olugturulan bilgi grafindaki
potansiyel hastalik-semptom iligkisi iceren yeni baglantilar kesfedilmistir.
Baglant1 tespit etme yontemleri dogru baglantilar1 ilk 100 sirada tespit
edebilme oranlarma gore karsilagtirnlmistir. Onerilen yontem kapsaminda
varlik sikhg (entity frequency ve kiime tiggenleri (cluster triangles) yontemi

hibrit olarak kullanildiginda dogru baglantilarin tespit edilme oraninin arttig

gorillmektedir. Sonuglar Tablo [6.5]de yer almaktadur.
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Tablo 6.5: Iliski Tiirleri ve Yontemlerin Bagarim Sonuclar:

ili§ki Tiirii | Yontem Toplam Tahmin Sayisi | Dogrulanan Tahmin Sayisi | Accuracy
Varlik Siklig 15 7 0.47
Characterized | Graf Derecesi 28 12 0.42
By Kiime 33 21 0.63
Ucgenleri
Onerilen 10 8 0.80
Yontem
Varlik Siklig 16 9 0.56
Associated Graf Derecesi 35 25 0.71
With Kiime 34 32 0.94
Uggonleri
Onerilen 11 11 1.00
Yontem

Tahmin edilen baglantilardan pulmoner emboli hastalig ile iligkili olarak

venous thromboembolism ve respiratory distress tespit edilmistir. Tespit edilen

yeni baglantilar graf yapisina eklenerek bilgi grafinin kapsami genisletilebilir.

Sekil [6.13[te yeni eklenen bu baglantilar gortilebilir. Bu baglantilarin bilimsel

literatiirden tespit edilmesi ve yapisal formatta sunulmasi hastaliklarin daha

kapsamli bir bi¢imde incelenmesine ve anlagilmasina imkan taniyarak tip

ve saglk bilimleri alaninda yenilikgi aragtirmalarin Oniinii acar. Ayrica,

yeni baglantilar ve ortintiiler, bilim insanlarina ve saglik profesyonellerine

hastaliklarin nedenlerini ve gelisim yollarin1 daha iyi anlama firsati sunarak

tedavi stratejilerinin geligtirilmesine katki saglar.
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venous thromboembolism .
fatigue
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/ r
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Sekil 6.13: Pulmoner Emboli baglantilar1 (Kirmizi Diigiim: Hedef Hastalik, Yesil Diigtimler:
Nigkili Hastalik veya Belirtiler, Mavi Diigiimler: Yeni Tahmin Edilen Tligkiler).

7 SONUC VE TARTISMA

Bu tezde, medikal bilgi ¢ikarimi kapsaminda bilimsel literatiirden has-
taliklarla ilgili iligkileri tespit ederek bunlari yapisal bir formatta sunmay1
amaclayan gesitli yontemler geligtirilmistir. Segilen hastaliklar arasinda COVID-
19, bronsit, astim ve pulmoner emboli gibi solunum yolu hastaliklar1 bu-
lunmaktadir. Tez kapsaminda, PubMed’den elde edilen o0zgiin bir veri seti
kullanilmigtir. Iliski ¢ikarimi icin semantik benzerlik ve graf embedding

yontemleri kullanilarak cegitli analizler yapilmig ve yeni yaklagimlar ortaya
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konmusgtur.

Semantik benzerlik yontemleri kapsaminda, hastalik ve semptomlar
arasindaki vektorel mesafe hesaplamasi kosintis, oklid ve nokta carpimi
yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneysel sonuclari, nokta carpim
benzerligi kullanilarak hastaliklar ve ilgili semptomlar1 tespit etmede diger
yontemlere kiyasla daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Ek olarak,
diigiik benzerlik degerlerine sahip olmasina ragmen hastaliklarla iligkili olan
nadir semptomlar da analiz edilmistir.

Bu tezde, graf yontemlerini kullanarak iligski analizleri yapabilmek igin
bilimsel literatiirden tiiretilen 6zel bir bilgi grafi olugturulmustur. Bildigimiz
kadariyla, solunum yolu hastaliklarina 0Ozgii, literatiir tabanli spesifik bir
bilgi grafi daha 6nce geligtirilmemigtir. Bilgi grafinin olugturulma asamasinda
kargilagilan alt problemler i¢in cegitli ¢oziim Onerileri gelistirilmigtir. Makale
ozetlerinden uygun ciimlelerin se¢imi i¢in kural ve transformer tabanli olmak
iizere iki asamali bir smniflandirma mimarisi olusturulmugtur. Ciimlelerden
iligki ticliilerinin tiretiminde biuyiik dil modelleri kullanilmigtir. Elde edilen
graf iizerinde Graf tamamlama yontemleri ile inga edilen bilgi grafi {izerinde
embedding tabanli TransE, DistMult, ComplEx ve HolE modelleri egitilerek
optimizasyonlar yapilmigtir. Son olarak potansiyel baglantilar: en dogru sekilde
tespit edebilmek i¢in varlik sikligi ve kiime ti¢liisiine dayanan hibrit bir yontem
onerilerek tespit edilen yeni baglantilarin giivenilirligi arttirilmisgtir. Elde edilen
baglantilar GPT-4 modeli ile otomatik olarak dogrulanmigtir.

Elde edilen sonuglar, PubMedBERT ve GPT-4 gibi modellerin iligki
siniflandirmasi ve tigliiler tiretiminde onemli avantajlar sundugunu ortaya koy-
maktadir. Bu modellerin biyomedikal literatiirdeki varliklar: ve iligkileri dogru
bir gekilde tanimlama ve smmiflandirma yetenegi, kapsamli bir bilgi grafinin
geligtirilmesi i¢in oldukca onemlidir. Ayrica, graf embedding tekniklerinin ve
TransE gibi graf tamamlama modellerinin uygulanmasi, potansiyel iligkileri
ortaya cikarma ve bilgi grafigindeki eksik bilgileri doldurma konusunda umut
verici bir yol sunmaktadir.

Bu yaklagimlar, tip profesyonelleri ve arastirmacilar i¢in zaman ve kaynak
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tasarrufu saglamanin yani sira, hastaliklar ve semptomlar arasindaki karmasgik
iligkileri yapilandirilmig bir formata dontigtiirmektedir. Tibbi aragtirma alam
gelismeye devam ettikge, biyomedikal bilgiler ile ileri hesaplama tekniklerinin
entegrasyonu giderek daha onemli hale gelecektir. Bu ¢alismanin yontemleri
ve sonuclar1 tibbi aragtirma ve bilgi yayiliminin geleceginde dogal dil igleme ve
metin madenciligine dayali derin 6grenme yontemlerinin énemini vurgulamak-

tadir.
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