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This study proposes a method for extracting disease-symptom relationships, aimed at identifying rare
symptoms not mentioned in healthcare resources that could be associated with diseases, and evaluating the
extent of relation between diseases and symptoms. The proposed method for disease-symptom relation
extraction is showed in Figure A.
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Figure A. Proposed Disease-Symptom Relation Extraction Method

Purpose: The purpose of this research is to develop a disease-symptom relation extraction method for the
early diagnosis of respiratory diseases.

Theory and Methods: We introduce a hybrid named entity recognition approach to extract disease and
symptom names from medical texts and performed different similarity-based approaches to capture relations
between these entities.

Results: Our method was evaluated on a dataset of respiratory diseases, including asthma, bronchitis,
pulmonary embolism, and coronavirus diseases. We discovered the rare symptoms that are low relation score
but related to the disease and demonstrated the efficacy of similarity-based approaches in establishing
connections between diseases and symptoms. Our results show that the dot product similarity approach is
outperformed for capturing disease and symptom relationships.

Conclusion: In conclusion, our research introduces an innovative disease-symptom relation extraction
method that leverages advanced natural language processing techniques. This method has the potential to
improve early diagnosis and patient care in the field of respiratory diseases.
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Biyomedikal alandaki artan makale sayisiyla birlikte, hastaliklar ve semptomlar hakkinda kesfedilen degerli
bilgiler akademik literatiirde sakli kalmaktadir. Biyomedikal metinleri islemek ve dogal dil isleme ve metin
madenciligi yontemlerini kullanarak bu bilgileri ¢ikarmak, erken teshis, klinik karar destek sistemleri gelistirmek
ve ontolojileri giincellemek igin olduk¢a dnemlidir. Solunum yolu hastaliklarinin ates, oksiiriik, nefes darligi gibi
birgok ortak semptomlar1 oldugundan, hastaliklari semptomlara gore ayirt etmek, hastaligin erken evrelerinde
dogru teshisi saglar. Bu ¢alismada, saglik kaynaklarinda belirtilmeyen ancak hastalikla iligkili olabilecek nadir
semptomlar1 belirlemek ve hastaliklarin semptomlarla iliski derecesini tespit etmek i¢in bir hastalik-semptom
iliskisi cikarma yontemi onerilmistir. Ik olarak, tibbi metinlerdeki hastaliklar1 ve semptomlar: tanmimlamak igin
hibrit bir varlik ismi tanima yontemi Onerilmistir. Sonrasinda, semptomlar ve hastaliklar normalize edilerek,
semptomlarin hastaliklarla iliski dereceleri semantik benzerlik skorlarma gére siralanmustir. Onerilen yontem
solunum yolu hastaliklarindan olusan 6zgiin bir veri seti izerinde degerlendirilmistir. Bu veri seti, astim, bronsit,
pulmoner emboli ve koronaviriis hastaliklarina ait akademik makale 6zetlerinden olusmaktadir. Sonug olarak,
karakteristik semptomlara ek olarak, saglik kaynaklarinda bahsedilmeyen ancak hastalikla iligkilendirilebilecek
nadir semptomlar kesfedilmistir. Onerilen yontem ile hastaliklarin semptomlari arasindaki iliskilerin tespitinde
0,66 ortalama benzerlik skoru ile nokta ¢arpimi benzerlik yonteminin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Nadir
semptomlarin ise literatiir degerlendirmesi yapilarak hastaliklar ile iligkisi ortaya cikarilmustir.

A semantic Similarity-Based approach to extract respiratory disease-symptom relations
from biomedical literature
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In the biomedical domain, the surge in article volume means valuable insights on diseases and symptoms are often
hidden in academic literature. Leveraging natural language processing and text mining to sift through biomedical
texts is vital for advancing early diagnosis, enhancing clinical decision support systems, and refining ontologies.
Particularly for respiratory diseases, which share symptoms like fever, cough, and breathlessness, differentiating
between diseases based on symptoms is crucial for early and accurate diagnosis. This study introduces a method
for extracting disease-symptom relationships, aiming to identify rare symptoms not mentioned in health resources
but potentially related to diseases, and to ascertain the association strength between diseases and symptoms.
Initially, a hybrid entity recognition approach was proposed for identifying diseases and symptoms in medical
texts. Then, the diseases and symptoms were normalized, and their associations ranked by semantic similarity
scores. Evaluated on a dataset of respiratory diseases, including academic article abstracts on asthma, bronchitis,
pulmonary embolism, and COVID-19, the study uncovered rare symptoms in addition to characteristic ones. The
dot product similarity method proved more effective, achieving an average similarity score of 0.66, in establishing
the associations between diseases and symptoms, revealing the significance of literature validation in identifying
rare symptom-disease relations.
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1. Giris (Introduction)

Solunum yolu veya akciger hastaliklari, Avrupa Birligi istatistiklerine
gore 6nemli bir 6liim oranina neden olmaktadir [1]. Bu hastaliklarin
yiiksek prevalansi ve morbiditesi, yiiksek hastaneye yatig oranlari
nedeniyle ila¢ maliyetleri ve giderleri agisindan saglik sistemi icin
6nemli maliyetlere yol agmaktadir. Bu nedenle, erken teshis ve dogru
tedavi, Oliim oranlarmi ve saglik maliyetlerini azaltmak igin kritik
o6neme sahiptir. 2019 yilinda ortaya ¢ikan Covid-19, yaygin solunum
yolu hastaliklarinin yani sira pulmoner komplikasyonlara da neden
olabilmektedir [2]. Bu hastaliklarda ates, 6ksiiriik ve nefes darlig: gibi
benzer semptomlar ortak olarak goézlense de farkli patofizyolojik
stireglere sahiptirler ve hastaligin erken evrelerinde dogru teshis ve
uygun tedavi i¢in ayirt edilmelidirler. Solunum hastaliklart ve
semptomlar arasindaki iligkilerin belirlenmesi, erken teshis, klinik
karar destek sistemlerinin gelistirilmesi, biyomedikal bilgi grafikleri
olusturulmas: ve ontolojilerinin zenginlestirilmesi i¢in kritik dneme
sahiptir.

Tiptaki gelismelerle birlikte solunum yolu hastaliklar1 ve semptomlari
hakkinda yeni bilgilere ulasilmaktadir. Hekimler ve tip uzmanlari, bu
gelismeleri PubMed [3] gibi biyomedikal veri tabanlar1 aracilifiyla
takip edebilirler. Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan yonetilen ve
saglik alanindaki bilimsel literatiirii igeren bir kaynak olan PubMed
36 milyon alinti ve makale 6zeti icermektedir [4]. PubMed teki
bilgiler yapilandirilmamis bir formatta sunuldugundan tibbi
gelismelere ulagmak, incelemek ve analiz etmek manuel arama
yontemleri ile gerceklestirilmektedir. PubMed istatistiklerine goére
bilimsel literatiir aragtirmalari kapsaminda 2022 yilinda, toplamda
2,58 milyar arama gergeklestirilmistir [5]. Bu nedenle, biiyiik hacimli
ve Onemli bilgiler iceren PubMed makaleleri igerisinde yer alan
degerli bilgilerin yapilandirilmasi, analiz edilmesi ve birbirleriyle
iligkilendirilmesi ihtiyact dogmustur. Bilginin manuel olarak
cikarilmasi, igerdigi biiyilk hacim nedeniyle zaman alici, pahali ve
verimsiz bir ¢6ziimdiir. Dogal dil islemedeki gelismeler, metinlerden
bilgi ¢ikarmak ve aralarindaki iliskileri bulmak i¢in verimli ¢oziimler
sunar. Bilgi cikarma iki adimdan olusur. flk adim, hastahklar,
semptomlar, ilaglar, kimyasallar ve proteinler gibi medikal varlik
adlarmin belirlenme siirecidir. Ikinci adim, ¢ikarilan varliklar
arasindaki belirli iliskileri bulmaktir. Metinlerden kisi, kurulus ve yer
isimleri gibi bazi isimleri ¢ikarmak i¢in ¢esitli yontemler onerilmis
olsa da, biyomedikal alana 6zgii kelimelerin, karmasik ifadelerin ve
terimlerin asirt kullanimi nedeniyle tibbi metinlerden varlik ismi
¢ikarimi daha zordur. Biyomedikal varlik ismi ¢ikarimindan sonra, bu
varliklar arasindaki iligkilerin belirlenmesi uzman bilgisi ve etiketli
veri gerektirdiginden, iligki ¢ikarimi siireci daha karmagiktir.

Biyomedikal iligki ¢ikarim alanindaki ¢aligmalarin ¢ogu, arastirmaya
acik etiketli veri kiimelerinde faydalamilarak ilag-protein [6, 7],
protein-protein [8, 9], hastalik-kimyasal [10] ve ilag-ilag [11-13]
etkilesimlerini tespit etmek icin gergeklestirilmistir. Hastalik-
semptom 1iligkilerini belirlemeye yonelik etiketli veri kiimesine
ulagmadaki kisitlar ve hastalik-semptom adlarinin birbiri yerine
kullanilabildiginden ayirt edilebilmesindeki zorluklar nedeniyle az
sayida ¢alisma mevcuttur. Biyomedikal alanda dogal dil anlama
acisindan hastaliklar ve semptomlar1 birbirinden ayirmak ve
aralarindaki iligkiyi belirlemek 6nemli bir arastirma konusudur.

Bu ¢alismada, tibbi metinlerden semptomlari ¢ikarmak ve hastaliklar
ile semptomlar arasindaki iligkileri belirlemek i¢in bir ydntem
onerilmistir. Onerilen yontem alt1 adimda gergeklestirilmistir. Ilk
adimda, PubMed'den belirli sorgular kullanilarak taranan astim,
bronsit, pulmoner emboli ve Covid-19 hastaliklarina ait bilimsel
makale Ozetlerini igeren bir solunum yolu hastaliklart veri seti

olusturulmustur. Ikinci adimda, metinlerdeki semptom ve hastaliklar
tanimlamak ve ayirt edebilmek igin hibrit bir biyomedikal varlik ismi
tanima yontemi onerilmistir. Ugiincii adimda, ¢ikarilan semptom ve
hastaliklar UMLS kavram tamimlayicilari ile eslestirilmistir. Son
adimda, hastaliklar ve semptomlarin benzerlik skorlarina gore siralt
bir listesi olusturularak hastaliklarla iliskili olma potansiyeli olan
nadir semptomlar belirlenmistir.

Bu ¢alismanin katkilari,

e On egitimli medikal kelime vektérleri ve tibbi ontolojiyi birlestiren
hibrit semptom ismi tanima yontemi,

e Solunum yolu hastalik-semptom isimlerinin gegtigi biyomedikal
makale Ozetlerini iceren bir 6zgiin bir veri seti olusturulmasi,

o Farkli semantik benzerlik yontemleri ile hastalik-semptom iligkileri
analiz edilerek iliski derecelerine gore semptomlarin siralanmasi,

e iliski skoru diisiik olan ancak hastalikla iliskili olma potansiyeli
olan nadir semptomlarin kesfedilmesidir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Literatiirde kullanilan semptom tanimlama yontemleri sozliik tabanli,
kural tabanli, makine 6grenimi tabanli ve derin 6grenme tabanlt
yontemler olmak iizere 4 kategoride incelenebilir [14].

Sozliige dayali yontemler [15, 16], varlik tiirleri igin kapsamli ad
listelerinden olusan Onceden tanimlanmig sozlikkler gerektirir. Ek
varliklarin olasilig1 nedeniyle, sozlilk tabanli algoritmalar daha iyi
dogrulukla ancak yeni terimlerin daha diisiik taninma oranlariyla
karakterize edilir. Sozliikler, genler ve hastaliklar gibi ortak biyolojik
varliklarin adlari i¢in var olsalar bile, diger biyomedikal terimler i¢in
yetersiz veya eksiktir.

Kural tabanli yaklagimi kullanan sistemlerde [17, 18], varliklar, metin
modellerine dayali olarak manuel olarak tanimlanan kurallarla
tanimlanir. Kural tabanli yaklagimlar, olasi varliklar kesfetmek igin
yapilandirilmig kural kaliplarini kullanir. Varlik tiirleri igin kurallar
olusturmak, uzman bilgisi gerektiren bir siirectir. Sozliige ve kurala
dayali yontemlere dayali ¢ogu geleneksel yaklagim, uzman bilgisi
icerdigi igin giivenilirdir ancak biiyiik Ol¢lide iyi tanimlanmig
sozliiklere ve manuel olugturulmus kurallara dayanmaktadir.

Makine 6grenimi tabanli yontemlerde, Oznitelikler ve etiketlerden
olusan egitim verileri kullanilarak modeller egitilir ve test verileri
kullanilarak modellerin performansi 6lgiiliir [19]. Makine 6grenimi
yaklasimlarinda, varlik ismi tanima performansini etkileyen ana
faktorler, manuel olarak olusturulan Oznitelikler ve kullanilan
algoritmalardir. Oznitelik miihendisligi ve uzman bilgisi, basarili
sonuglar elde etmek i¢in Onemlidir. Makine Ogrenimine dayali
yaklagimlar, probleme 06zgii veri kiimelerinde iyi sonuglar verir.
Biyomedikal varlik ismi tanima igin, Gizli Markov Modelleri, Destek
Vektor Makineleri ve Kosullu Rastgele Alanlar [20, 21] gibi gesitli
makine 6grenimi modelleri gelistirilmistir.

Derin Ogrenme yontemleri, varlik ismi tanima ve diger bircok dogal
dil isleme gorevini modellemek igin ¢esitli sinir agi mimarilerini
kullanir. Son zamanlarda, Uzun-Kisa Siireli Bellek ve Konvoliisyonel
Sinir Aglart varlik ismi tanima problemi i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [22, 23]. Derin Ogrenme yontemleri ve mevcut
donanim sistemleri sayesinde ¢ok biiylik miktarda veri islenebildigi
gibi Ozellikler de otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Girdi olarak
biyomedikal alan i¢in 6zel olarak egitilmis kelime gobmme modelleri
kullanilarak, kelimeler vektdr uzayinda temsil edilir.
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T1ibbi metinlerden semptomlarin belirlenmesine yonelik c¢aligmalar,
belirli hastalik gruplart igin olusturulmus veri setleri {izerinde
yapilmigtir. Mental hastaliklarin, kalp hastaliklarinin ve Covid-19
hastaliginin semptom tespiti ile ilgili asagida aciklanan ¢aligmalar
bulunmaktadir. Jackson vd. dogal dil isleme yontemlerini kullanarak
taburcu raporlarinda akil hastalig1 semptomlarim belirlemek i¢in bir
caligma ylritmistir [24]. Wu vd. ayrica kural tabanli ve makine
6grenimi modellerini kullanarak semptomlari tanimlamak igin
zihinsel bozukluklarla ilgili bir elektronik saglik kayitlar1 veri seti
kullanmigtir [25]. Uddin vd. tarafindan yapilan ¢aligmada, Uzun-Kisa
Siireli Bellek yontemi ¢evrimigi halka agik bilgi kanalindaki metinlere
uygulanarak depresif semptomlar incelenmistir [26]. Eisman vd. [27]
ve Leiter vd. [28], derin 6grenmeyi kullanarak klinik notlarda kalp
hastaliginin semptomlarini tanimlamislardir.

Koronaviriis  pandemisinin  baglamasiyla  birlikte, Covid-19
hastaliginin ~ semptomlarm1  anlamak ig¢in tibbi metinlerden
yararlanmak amaciyla ¢esitli caligmalar ger¢eklestirilmistir. Wang vd.
[29], Covid-19 semptomlarini anlamak ve simiflandirmak i¢in Covid-
19 SignSym adin1 verdikleri bir modiil gelistirmistir. Bu modiil,
Covid-19 ile iligkili sozliikler ve Oriintii tabanli kurallarin
birlestirilmesini icermektedir. Deneysel ¢aligmalarini, farkli saglik
kaynaklarindan  elde  edilen  klinikk  metinler  iizerinde
gerceklestirmiglerdir. Covid-19'a 6zgii gelistirilen yontemle 0.972
gibi yiiksek bir F skor elde etmislerdir. Lybarger vd. [30], Covid-19
hastaligina yonelik olarak 1472 klinik nottan olusan yeni bir semptom
veri seti olusturmuslardir. Onerilen yapay sinir ag1 yontemi ile,
semptom isimlerini tespit etmede 0.83'liik bir F1 skor degerinde basari
elde edilmistir.

Metinlerden tibbi varliklar ¢ikarildiktan sonra ikinci adim, tanimlanan
varlik adlar arasindaki iligkilerin bulunmasidir. Cogu zaman, iligkiler
denetimli 6grenme, birlikte goriilmeye dayal: istatistiksel yontemler
veya varliklar arasindaki semantik benzerlik yoluyla bulunur [32].
Denetimli 6grenmede, iligkilerin ¢ikarilmast bir siniflandirma
problemi olarak ele alinmaktadir. Varliklar ve iliskiler alan uzmanlari
tarafindan etiketlendikten sonra, makine 6grenmesi algoritmalari veya
yapay sinir aglar1 kullamlarak iliskilerin varligina gére ikili veya gok
siifli olarak iligkiler simiflandirtlir. Hastaliklarin ortaya ¢ikigina
dayal1 istatistiksel yontemlerde, hastalik ve semptomlarin birlikte
ortaya ¢ikma olasiifi degerlerine dayali olarak hastalik ve
semptomlar arasindaki iligkiler belirlenir. Benzerlige dayali iligki
¢ikarmada, kelime vektorleri arasindaki mesafe, vektorler arasindaki
mesafeye gore belirlenen kosiniis benzerligi gibi gdmme benzerlik
yontemleri kullanilarak hesaplanir.

Zhou vd. tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada PubMed bibliyografik
kayitlarini hastalik/semptom ile degerlendirerek kosiniis benzerligini
kullanarak hastalik-semptom iligkileri ¢ikarilmistir [33]. Hassan vd..,
nadir hastaliklarin etiketli bir veri setini kullanarak hastalik-semptom
iligkilerini ¢ikarmak i¢in bir yontem gelistirmiglerdir. Ciimlelerin
sozdizimsel Oriintiisiinii  belirlemek ve sirasiyla hastalik ve
semptomlar arasindaki iligkileri bulmak i¢in Oriintii 6grenme ve
bagimlilik grafiklerini kullanmiglardir [34]. Abulaish vd. iklime
duyarli hastaliklar i¢in hastalik-hastalik, hastalik-semptom ve
semptom-semptom iliskilerini bulmak i¢in bagimlilik ve sdzdizimsel
kaliplar1 kullanmislardir [35]. Zlabinger vd. Tarafindan siralama
yontemlerinin performansint  degerlendirmek igin bir hastalik
semptom koleksiyonu olugturulmustur. Hastaliklar ve semptomlar
arasindaki iligki, birlikte goriilme istatistikleri kullanilarak
belirlenerek, koleksiyon ile degerlendirilmistir [36]. Wada vd. Q/A
modiiliinden 120.000 ciimleden olusan veri setinde konvoliisyonel
sinir ag1 mimarisini kullanarak hastaliklar ve semptomlar arasindaki
iligkileri ¢ikarmislardir [37].
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Covid-19 gibi spesifik solunum yolu hastaliklarinin semptomlar
lizerine yapilmis ¢alismalara ragmen, metin madenciligi yontemleri
kullanilarak solunum yolu hastaliklarmin semptomlarini grup olarak
inceleyen bir ¢aligma bulunmamaktadir. Bu bosluk, bu alanda daha
fazla arastirma icin bir firsat sunmaktadir. Iliskileri anlamak icin
benzerlige dayali yontemler kullanan arastirmalar, tipik olarak
kosiniis benzerligini kullanmis, diger semantik benzerlik yontemleri
ile ilgili bir ¢aligma gergeklestirilmemistir. Bunun yani sira, birgok
iliski ¢ikarma yontemi, hastaliklar ile semptomlar arasindaki iligkileri
onceden belirlenmis bilgilere dayandirir. Ancak, biyomedikal
literatiir, yaygin olarak bilinen semptomlarin yami sira, klinik
vakalarda ortaya ¢ikan nadir semptomlari da igerebilir. Bu ¢aligmada
farkli  benzerlik  yontemlerinin  hastalik-semptom iligkisi
cikarimindaki basarilart degerlendirilerek elde edilen semptomlarin
hastaliklarla olan iligki skorlari belirlenmistir. Ayrica, semptom-
hastalik biyomedikal bilgi graflar1 olusturulmug, semptomlar
hastaliklara olan alaka derecelerine gore siralanarak analiz edilmis ve
gorsellestirilmistir.

3. Yontemler (Methods)

Biyomedikal makalelerden solunum yolu hastaliklar1 ve semptomlar:
arasindaki iligkileri belirlemek i¢in 6nerilen yontem akist Sekil 1°de
gosterilmistir. Onerilen yoéntem veri toplama, semptom g¢ikarimi,
UMLS normalizasyonu, iligski ¢ikarimi olmak tizere dort boliimden
olugmaktadir.

3.1. Veri seti (Dataset)

Bu calismada brongit, COVID-19, astim ve pulmoner emboli
hastaliklar ile ilgili semptom ve hastalik isimlerini iceren 6zetlerden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Secilen hastaliklar, solunum
sistemi ve akcigerlerde goriilen, toplum saghgmi 6nemli Olgilide
etkileyen ve genis bir popiilasyonu kapsayan hastaliklardir. Solunum
yolu hastaliklari, 2019 yilinda diinya genelinde 4 milyon dliimle
liglincli sirada yer alarak ciddi bir kiiresel saglik sorununu temsil
etmistir [5]. Ayrica, solunum yolu hastaliklar1 genellikle benzer
semptomlara sahip oldugundan bu durum tami ve tedavi siireclerini
zorlagtirmaktadir. Bu caligma kapsaminda segilen bronsit, astim,
pulmoner emboli ve Covid-19 solunum yolu hastaliklarinin genis bir
yelpazesini temsil etmektedir. Bu hastaliklarin belirtileri bazen
birbirine benzeyebileceginden erken teshis ve etkili tedavi i¢in bu
hastaliklarin en ¢ok iliskili olan semptomlarmn belirlenmesi,
hastaliklarin ayirt edilebilmesi agisindan Onemlidir. Biyomedikal
literatiirde solunum yolu hastaliklarinin semptomlarini ayirt etmeye
yonelik klinik arastirmalar mevcuttur [38, 39].

Bronsit, COVID-19, astim ve pulmoner emboli hastaliklar ile ilgili
makale dzetlerini elde etmek icin tip alani ile ilgili ¢ok sayida makale,
kitap ve olgu sunumunun yer aldigi PubMed veri tabanindan
faydalanilmistir.  BioPython  kiitliphanesi  kullanilarak ~ web
madenciligi ile c¢aligma kapsaminda kullanilan bilimsel makale
ozetleri otomatik olarak elde edilmistir. Ozetlerin hastalik ve
semptom adlarini icermesini saglamak igin, belirli sorgu ciimleleri
kullanilmistir. Sorgu ciimleleri olugturulurken ¢alismaya konu olan
dort hastalik ve bu hastaliklarin saglik kaynaklarinda belirtilen
semptomlari kullanilmistir. Ayrica, daha ¢ok makale 6zetine ulagmak
icin semptom ve hastaliklarin es anlamlilari da sorgulara dahil
edilmistir. Bu yontemle, farkli hastalik ve semptom isimlerini igeren
makale dzetlerinin elde edilmesi amaglanmigtir. Sorgu isleme ve veri
toplama igin BioPython kiitiiphanesinin BioEntrez yontemi
kullanilmigtir. Sonug olarak, 120 sorgu ciimlesi ile 4 hastalik igin
toplamda 16.194 makale 6zeti elde edilmistir. Kullanilan 6rnek sorgu
climleleri ve elde edilen 6zet sayilar1 Tablo 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Onerilen Hastalik-Semptom liski Cikarmmi Yéntemi (Proposed Disease-Symptom Relation Extraction Method)

Tablo 1. Veri setine Ait Bilgiler (Information about the dataset)

Ornek Sorgu Ciimleleri

Solunum Yolu Hastaligi

Ozet Sayist

coronovirus disease[Title/Abstract] AND fever[Title/Abstract]
coronovirus disease[Title/Abstract] AND cough[Title/Abstract]
coronovirus disease[ Title/Abstract] AND loss of taste[ Title/Abstract]

Covid-19

5718

bronchitis[ Title/Abstract] AND sore throat [Title/Abstract]
bronchitis[ Title/Abstract] AND chills [Title/Abstract]
bronchitis[Title/Abstract] AND hoarse voice [Title/Abstract]

Brongit

4320

asthma[Title/Abstract] AND aphasia [Title/Abstract]
asthma[Title/Abstract] AND cough[Title/Abstract]
asthma[Title/Abstract] AND sleeping trouble [Title/Abstract]

Astim

1948

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

Pulmoner Emboli

4208

Toplam

16.194

3.2. Onerilen Semptom Cikarim Yontemi
(Proposed Symptom Extraction Method)

Bu boliimde, tibbi makalelerden semptomlarin otomatik olarak
cikarilmasi amaciyla Onerilen yontem ayrmtili bir bigimde ele
alimmaktadir. Bu hedefe ulagsmak i¢in, dnceden egitilmig dil modeline
sahip olan scispaCy [40] dil modeli, semptom ontolojisi [41] ile hibrit
olarak kullanilmistir. Boylece, scispaCy dil modelinin hastalik olarak
etiketledigi semptomlar ayirt edilerek hastalik ve semptomlar
arasindaki iligkilerin tespit edilmesine olanak saglanmistir. Bu
entegrasyon sayesinde, tibbi makale Ozetlerinde yer alan
semptomlarin otomatik olarak ¢ikarmak daha yiiksek bir basarida
gerceklestirilmistir.

3.2.1. ScispaCy Dil Modeli (Scispacy Language Model)

ScispaCy, biyomedikal metin madenciligi ve dogal dil isleme
alaninda kullanilmak tizere 6zel olarak tasarlanmis bir Python
kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, 06zellikle tibbi ve biyomedikal
metinlerdeki varlik isimlerinin (6rnegin hastaliklar, ilaglar, genler)
tanimlanmasi i¢in gelistirilmistir. ScispaCy, spaCy adli popiiler bir
dogal dil isleme kiitiiphanesinin biyomedikal metinlere 6zgii hale
getirilmis bir versiyonudur. ScispaCy tarafindan saglanan varlik
isimlerini belirlemeye yonelik dil modelleri arasinda yer alan ve
BCS5CDR  [42] veri seti {izerinde egitilerek olusturulan
en_ner_bcScdr md dil modeli, metinlerdeki hastalik ve kimyasallart
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ancak bu modelde hastalik ve
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semptomlarin tiimii hastalik kategorisi altinda degerlendirilmektedir.
Bu caligmada en ner bcScdr md dil modeli, semptom adlarini
hastalik adlarindan ayirt etmek igin semptom ontolojisi ile entegre
edilmistir.

3.2.2. Semptom Ontolojisi (Symptom Ontology)

Semptom ontolojisi, OBO Foundry tarafindan gelistirilmistir. OBO
Foundry (Ontology for Biomedical Investigations Foundry),
biyomedikal alanda kullanilan ontolojileri standardize etmeye ve
yonetmeye odaklanan bir girisimdir. Bu c¢ergevede gelistirilen
ontolojiler, bilimsel ve tibbi aragtirmalarin daha tutarli ve anlam
acisindan zengin bir sekilde yapilandirilmasina yardimer olur. OBO
Foundry'nin amaci, ontolojilerin standardizasyonunu saglamak ve
bilimsel arastirmalarda, veri paylasiminda ve tibbi uygulamalarda
kullanilmalarimi kolaylagtirmaktir. Bu sekilde, farkli aragtirmacilar,
saglik profesyonelleri ve kuruluslar arasinda bilgi paylagimi ve is
birligi daha etkili bir sekilde gergeklestirilebilir. Semptom ontolojisi,
tibbi alandaki semptomlarin, bulgularin ve klinik isaretlerin
yapilandirilmasin1 ve smiflandirilmasini amaglayan bir ontolojidir.
Semptom ontolojisi, bir hasta tarafindan bir hastaligin semptomlari
olarak bildirilen islev, duyum veya goriiniimde algilanan
degisiklikleri iceren semptomlardan olusur ve farkli hastaliklarla
iligkilendirilen semptomlar1 ve bu semptomlarin altinda yatan
iligkileri tanimlar. Bu sayede, tibbi literatiirdeki semptomlarin daha
tutarh bir sekilde ifade edilmesi ve anlasilmasi saglanir. Semptom
ontolojisi genellikle ¢esitli hastaliklarin semptomlarimi kategorize
etmek, semptomlarin evrimini ve gelisimini anlamak, tibbi teshisleri
desteklemek ve tibbi arastirmalar1 daha yapilandirilmis hale getirmek
gibi amaglarla kullanilir. Bu ontolojide, es anlamlilart ve
aciklamalartyla birlikte toplam 1314 adet semptom yer almaktadir.
ScispaCly ile tespit edilen her bir hastalik, semptom ontolojisindeki
varligina gore yeniden degerlendirilerek semptom veya hastalik
olarak etiketlenmistir. Ornegin, ScispaCy modelinde hastalik olarak
tanimlanan diarrhoea(ishal), nausea (bulant1), vomiting (kusma) ve
abdominal pain (karin agrisi) ifadeleri semptom ontolojisinde yer
aldigindan semptom olarak etiketlenirken, covid-19 infection (covid-
19 enfeksiyonu) hastalik olarak etiketlenmistir. Tablo 2’de bir verilen
ornek bir Pubmed makale metninden Scispacy ve Onerilen semptom
¢ikarma yontemi ile tespit edilen semptom ve hastalik isimlerinin
karsilastirilmasi yer almaktadir.

Omek makale metni: There was no significant difference in the
incidence of diarrhoea (OR=1.32, 95% CI 0.8 to 2.18, Z=1.07,
p=0.28, 1(2)=17%) or nausea and/or vomiting (OR=0.96, 95% CI
0.42 to 2.19, Z=0.10, p=0.92, 1(2)=55%) between either group.
However, there was seven times higher odds of having abdominal
pain in patients with severe illness when compared with non-severe
patients (OR=7.17, 95% CI 1.95 to 26.34, Z=2.97, p=0.003,
1(2)=0%). CONCLUSION: Our study has reiterated that GI
symptoms are an important clinical feature of COVID-19 infection.
Patients with severe disease are more likely to have abdominal pain
as compared with patients with non-severe disease. (Pubmed ID:

32457035)
3.3. UMLS Normalizasyonu (UMLS Normalization)

UMLS (Unified Medical Language System), tibbi ve saglik
alanlarindaki farkli terminolojileri ve kodlamalar1 bir araya getirmek
ve birlestirmek amaciyla gelistirilmis bir sistemdir [43]. UMLS
normalizasyonu, farkli terminolojilerde ve kodlamalarda bulunan
tibbi terimleri veya kavramlari, UMLS tarafindan tanimlanan ortak
kavramlarla eslestirme ve bu kavramlari standart bir formatta temsil
etme siirecidir. Bu normalizasyon siireci, farkli saglik kuruluglari,
tibbi arastirmacilar ve yazilim gelistiricileri igin farkli terminoloji
sistemleri arasinda veri paylasimini ve is birligini kolaylastirmay1
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amaglar. Bu normalizasyon ile farkli terminolojilerin ve kodlamalarin
karmagikligim azaltilir, saglik verilerinin tutarliligim1 ve anlamim
arttirir ve tibbi bilgi paylasimini ve analizini kolaylagir.

Tablo 2. Scispacy ve 6nerilen yontem ile hastalik-semptom
isimlerini ¢ikarma karsilastirma sonuglari (Comparison results of
extracting disease-symptom names with Scispacy and the proposed method)

Etiket Etiket
Hastalik / Semptom (Scispacy)  (Onerilen Yéntem)
Diarrhoea (ishal) DISEASE  SYMPTOM
Nausea and/or vomiting DISEASE  SYMPTOM
(Bulant1 ve/veya kusma)
Abdominal pain DISEASE  SYMPTOM
(karin agris1)
Covid-19 Infection DISEASE  DISEASE

(covid-19 enfeksiyonu)

Varlik baglama, metindeki varliklarin bir bilgi tabaninda karsilik
gelen terimlerle otomatik olarak eglestiren bir siirectir [41]. Bu
caligmada bilgi tabani olarak UMLS kullanilmistir. UMLS’te yer alan
Baglam Benzersiz Tanimlayicilar (Context Unique Identifiers -
CUIs), tibbi literatiirde ve saglik alanlarinda benzer terimleri
benzersiz bir sekilde tanimlamak amaciyla kullanilan alfa-numerik
kimliklerdir. CUlI'ler, tibbi kavramlarin farkli adlandirmalarina
karsilik gelen anlamlarini ve iligkilerini belirlemek i¢in kullanilirlar.
Ornegin, bogaz agrist anlamina gelen sore throat, throat pain,
pharyngalgia ifadelerinin tiimii UMLS veri tabaninda tek bir CUIL
(C0242429) ile ifade edilmektedir. Tibbi metinlerde farkli sekillerde
yer alan semptomlar ve CUI karsiliklarina ait drnekler Tablo 3’te yer
almaktadir.

Tablo 3. Makalelerdeki farkli semptom ifadeleri ve CUI
eslestirmeleri
(Different symptom expressions in articles and CUI matches)

Tiirkce Karsilign  UMLS CUI

Semptom
sore throat, pharyngalgia, throat

. S bogaz agrist C0242429
pain,pain in throat
headache, c)ephalgia, head pains  bas agrist C0018681
skin redness, skin erythema, cilt kizarkhign ~ C0041834
erythemas
coughing, dry cough, coughs oOkstirtik C0010200
pruritus, itching, itch of skin kasinti C0033774

Bu ¢aligmada elde edilen tiim hastalik ve semptom ifadeleri UMLS
normalizasyonu uygulanmistir. UMLS normalizasyonu igin scispacy
tarafindan sunulan EntityLinker (varlik baglayici) kiitiiphanesi
kullanilmistir. Varlik baglama islemi elde edilen tiim semptomlara
uygulanarak semptom isimlerinin farkli kullanim sekilleri ve es
anlamlilik nedeniyle ortaya ¢ikabilecek tutarsizliklar onlenmis ve
anlam biitlinligl saglanmistir.

3.4. Hastalik-Semptom Iliski Ctkarimt
(Disease-Symptom Relation Extraction)

Makale 6zetlerinden elde edilen semptomlar ve hastaliklar arasindaki
iligkilerin tespit edilmesi i¢in ScispaCy tarafindan sunulan, PubMed
ve PMC metinleri iizerinde onceden egitilmis ve tibbi alanin
terimlerini etkili bir sekilde temsil eden &grenilmis gomme
(embedding) modellerinden faydalanilmistir. Semptomlar ile
hastaliklar arasindaki benzerligi degerlendirmek amaciyla, tim
semptomlar ve hastaliklar vektor uzayinda temsil edilerek,
aralarindaki mesafe (benzerlik) hesaplanmistir. Bu  vektorler
arasindaki benzerligi Olgmek igin, gdmme benzerlik teknikleri
kullanilmistir.  Bu  teknikler, vektérler arasindaki —mesafeyi
hesaplayarak benzerlik 6l¢iisii sunmaktadir. Daha kiiciik bir mesafe,
vektorlerin (kelimelerin) daha biiylik bir benzerlik tasidigi ifade
eder.
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Calisma kapsaminda, {i¢ ayr1 benzerlik yontemi kullanilmistir. Bu
yontemler Kosiniis, Oklidyen ve nokta garpim benzerligidir. Kosiniis
benzerligi, vektorler arasindaki agiy1r hesaplayarak iki vektor
arasindaki benzerligi 6lger. Oklidyen, vektérler arasindaki dogrudan
uzakligi hesaplar. Nokta ¢arpim benzerligi ise bir vektoriin digerine
olan yansimasinmi Olger. Bu yontemler araciligiyla, hastaliklar ile
semptom vektorleri arasindaki mesafeler hesaplanarak semantik
benzerlik temelli iligkiler agiga ¢ikarilmaktadir.

3.4.1. Kosiniis benzerligi (Cosinus similarity)

Kosiniis benzerligi, metin madenciligi ve dogal dil isleme gibi
alanlarda sikca kullamlan bir benzerlik odlciisiidiir. Iki vektdriin
yonleri arasindaki agiyr Olgerek benzerlik derecesini belirler. Bu
benzerlik oOlgiisi, Ozellikle kelime vektorlerinin  semantik
benzerliklerini degerlendirmek i¢in kullamlimaktadir. Kosiniis
benzerligi, genellikle vektor uzayinda yer alan iki vektdriin i¢
carpmminin, vektorlerin normlarinin  ¢arpimma orami  olarak
hesaplanir. Iki vektdr arasindaki kosiniis benzerligi, 0 ile 1 arasinda
bir deger alir. 1, vektorlerin tamamen Ortiistiiii ve ayn1 yone bakti§1
durumu ifade ederken, 0, vektorlerin tamamen farkli yonlere isaret
ettigi anlamina gelir. Kosiniis benzerliginin formiilii Es. 1°de
verilmigtir.

A.B

Kosiniis Benzerligi = NE] 1)

A ve B Kkarsilastirilan vektorleri, ||A|| ve ||B|| vektorlerin normlarini
ifade eder.

Hastalik ve semptom vektorleri arasindaki kosiniis benzerligi, Es.
2’de belirtildigi sekilde hesaplanir:

. P _ Vhastalik -Vsemp[um [
kosmusBenzerngL(Vhasm”k, Vsempwm) = |\2)

[V hastatik!|-|[Vsemptom|

Vhastaiik |l ve |[Vsemptom!| hastalik ve semptom vektdr normlarim
ifade eder. Es. 3 ve Es. 4'te belirtildigi sekilde hesaplanmistir:

3)

Whastaie ! =

“4)

" 2
E . Vsemptomi
i=1

iki vektor aym oryantasyona sahipse, aralarindaki ag1 0 ve kosiniis
benzerligi 1'dir. Zit vektorlerin aralarindaki ag1 180 derecedir ve
kosiniis benzerligi-1'dir. Hesaplanan kosiniis benzerligi degeri,
hastalik ve semptom arasindaki semantik benzerligi Olger. Daha
yiiksek bir kosiniis benzerligi, hastalik ve semptomun vektor uzayinda
daha yakin oldugunu ve daha biiyiik bir semantik benzerlige sahip
oldugunu ifade eder.

HVsemptom” =

3.4.2. Oklidyen benzerligi (Euclidean similarity)

Oklid benzerligi, iki vektor arasindaki benzerligi Oklidyen uzaklik
olgiisine dayali olarak degerlendiren bir metriktir. Oklidyen
benzerligi, genellikle vektorlerin birbirine ne kadar yakin veya uzak
oldugunu belirlemek i¢in kullamilir. Oklidyen benzerligi hesaplamast,
iki vektor arasindaki Oklidyen uzaklig1 kullamir. Oklidyen uzaklik, iki
nokta arasindaki en kisa mesafeyi temsil eder. Tki vektor arasindaki
Oklidyen benzerligi hesaplamas1 Es. 5’te verilen formiille ifade edilir:

1

Oklidyen Benzerligi = ——————
14+0klidyen Uzaklik

®)

Hastalik (Vhgstaiik) ve semptom (Vsemprom) vektorleri arasmndaki
oklidyen uzakligi Es. 6’daki formiil ile hesaplanir.

Oklidyen Uzaklik = JE?:l(Vhastaliki - semptomi) (6)

Oklidyen uzaklik, iki vektdriin her bir bileseninin farklarmin karesinin
toplaminin  karekokii olarak hesaplanir. Burada Vpggraiik; Ve
Vsempmmi vektorlerin 1. bilesenleridir. Oklidyen benzerligi, 0 ile 1
arasinda degerler alir. Daha biiyiik bir 6klidyen benzerligi, vektorlerin
daha yakin oldugunu, daha kiigiik bir benzerlik degeri ise vektorlerin
daha uzak oldugunu ifade eder. Bu galismada Oklidyen benzerligi,
hastaliklarin ve semptomlarin vektdr uzayinda birbirine yakin veya
uzak oldugunu 6lgen bir metrik olarak kullanilmugtir.

3.4.3. Nokta ¢arpimi benzerligi (Dot product similarity)

Nokta c¢arpimi benzerligi (dot product similarity), iki vektoriin
benzerligini 6l¢mek i¢in kullanilan yéntemlerden biridir. Tki vektoriin
nokta ¢arpimi benzerligi hesaplanirken, vektorlerin benzerlik diizeyi,
i¢ carpimlart ile belirlenir. Nokta ¢arpimi benzerligi, iki vektoriin ayni
yonde ne kadar benzer oldugunu 6lger. ki vektor arasindaki ac1 ne
kadar kiigtikse, nokta ¢arpimi benzerligi o kadar biiyiik olur. Eger iki
vektor tamamen ayni yonde ise, benzerlik 1'e esit olur. Eger vektorler
tamamen zit yonde ise, benzerlik -1'e esit olur. Aralarindaki ac1 ne
kadar biiyiikse, benzerlik degeri de o kadar kiigiik olur.

Hastalik ve semptom vektorleri arasindaki nokta garpim benzerligi Es.
7'de verilen formiil ile hesaplanir.

Nokta Carpumu Benzerlik = Z?:l(vhastaliki * semptoml-) @)

Burada Vigstaiik V€ Vsemptom hastalik ve semptom vektorlerini,
Vhastaiik; V€ Vsempmmi vektorlerin i. elemanlarini, n ise vektorlerin
boyutunu temsil etmektedir.

Kosinus, oklidyen ve nokta ¢arpimindan elde edilen benzerlik
puanlarina gore semptomlar hastaliklarla olan benzerlik skorlarina
gore siralanmustir. Ters yonde kosiniis ve i¢ carpim benzerlik degerleri
arttikca iliskinin derecesi artmis, Oklidyen benzerlik degeri arttikca
iliskinin derecesi azalmistir. Dort solunum yolu hastaliginin her biri
igin kosiniis, Oklidyen ve nokta g¢arpimi benzerlik ydntemleri
kullanilarak semptom ve hastalik arasindaki benzerlik skorlari
hesaplandiktan sonra kosiniis ve nokta c¢arpimi benzerlik
yontemlerinde negatif olarak hesaplanan semptomlar semptom
listesinden ¢ikarilarak hastalikla ilgisiz olduklar varsayilmistir.

3.4.4. benzerlik yontemlerinin degerlendirilmesi
(Evaluation of similarity methods)

Kosinus, 6klidyen ve nokta ¢arpimi benzerlik yontemleri hastalik ve
semptomlar arasindaki iligkileri tespit edebilme basarisina gore
degerlendirilmistir. Bu  degerlendirme, hastaliga ait bilinen
semptomlarin ne kadar iyi ve ne siklikta tespit edildigini 6lgmeye
dayanmaktadir. Degerlendirme isleminde, hastaliga ait bilinen
semptomlarin st siralarda tespit edilme orani esas alinmistir.
Benzerlik yontemlerinin basar1 degerlendirmesi Es. 8 kullanilarak
hesaplanmuistir. Esitlik 8 ile benzerlik yontemlerinin hastaliklarin
bilinen semptomlarimn iist siralarda yakalayabilme orani, dolayisiyla
hastalik-semptom iligkilerini ne kadar iyi ortaya c¢ikarabildigi
Olgiilmektedir. Hastalik bazinda elde edilen semptom sayilari covid-
19, bronsit, astim ve pulmoner emboli hastaliklar1 i¢in sirasiyla 245,
199, 227 ve 229 adettir. Veri dagilimi géz 6niine alinarak ilk 50, 100
ve 200 degerleri dikkate alinmistir.
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# semptoms50 + # semptom100 + # semptom200
benz_skoru = L i a (®)
# BilinenSemptomlar

Bu denklemde, benz_skoru dogrulanmis semptomlarin ilk 50, 100 ve
200 siralamasinda goriilme oranlarimin toplamini,

#BilinenSemptomlar: Tlgili hastaliga ait WHO (World Health
Organization) ve Mayo Clinic gibi saglik kaynaklarinda dogrulanan
semptom sayisini,

#semptom50: Dogrulanan semptomlarm ilk 50 sirada ka¢ kez
goriildiigiin,

#symptom100: Dogrulanan semptomlarin ilk 100 sirada ka¢ kez
gorildiigiini,

#symptom200: Dogrulanan semptomlarin ilk 200 sirada kag kez
goriildiigiinii ifade eder.

Degerlendirme sonucunda elde edilen deger, benzerlik yonteminin
hastalik ve semptomlar arasindaki iligkiyi ne kadar iyi tahmin ettigini
gosterir. Daha yiiksek bir deger, daha iyi bir basariy1 ifade eder.
Bilinen semptomlar arasindaki hastaliklari dogru bir sekilde tespit
eden benzerlik yontemi daha yiiksek bir basar1 degerlendirmesi alir.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Deneysel ¢aligmalarda, veri toplama, semptom tanimlama ve hastalik-
semptom iliskisi ¢ikarimi i¢in sirasiyla Biopython, scispaCy, Scikit-
learn, Numpy gibi Python kiitiiphaneleri kullamlmigtir. Ayrica
hastalik ve semptomlar igin graf tabanli gorsellestirmeler Networkx
kiitiiphanesi ile olusturulmustur. Deneysel ¢aligmalar Google Colab
ortaminda, GPU destegi ile gergeklestirilmistir.

4.1. Semptom Cikarimi Sonuglart (Symptom Extraction Results)

Dort solunum yolu hastaligina ait makale 6zetlerinden Scispacy dil
modeli (en_ner_bcScdr md) ve semptom ontolojisi kullanilarak her
bir hastaliga ait dzetler igerisinden ilgili hastalik ile iligkili olabilecek
semptomlar elde edilmistir. Makale Ozetlerinde belirtilen
semptomlarin hastalikla dogrudan veya dolayl olarak iliskili oldugu
varsayllmaktadir. Onerilen semptom gikarim ydntemi kullanilarak,
toplam 16.194 makale 6zetinden toplam 1138 adet semptom elde
edilmigtir. UMLS filtreleme islemleri sonucunda, dort hastalik igin
tanimlanan toplam semptom sayis1 900 olarak belirlenmistir. Her bir

hastalik i¢in birgok ortak semptom oldugundan tespit edilen benzersiz
semptom sayist 304 adettir. Cikarilan semptom sayilarina ait bilgiler
Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Cikarilan Semptom Sayilari (Number of extracted symptoms)

Hastalik Semptom Sayis1  Normalizasyon Sonrasi
Semptom Sayis1

Covid-19 325 245

Bronsit 248 199

Astim 285 227

Pulmoner Emboli 280 229

Toplam 1138 900

4.2. Iliski Ctkarimi Sonuclart (Relation Extraction Results)

Solunum yolu hastaliklarina ait vektorler ile elde edilen semptomlarin
vektorel mesafesi ti¢ farkli benzerlik yontemi ile Slgiilerek her bir
hastalik-semptom ¢ifti i¢in tiger adet iliski skoru hesaplanmistir. Elde
edilen skorlar temel alinarak semptomlar hastaliklara semantik
uzakligina gore stralanmigtir. Benzerlik yontemlerinin
degerlendirilmesinde  ise  semantik  uzaklik  siralamalardan
faydalanilmigtir. Tablo 5°te her bir benzerlik yontemi icin hastalik
bazinda  #semptom50, #semptom100, #semptom200  ve
#BilinenSemptomlar degiskenlerine ait degerler verilmistir. Bu
degerler ile her bir hastalik i¢in benzerlik yontemlerinin benzerlik
bagari skorlart Es. 2, Es. 6 ve Es. 7 kullanilarak hesaplanmis, yontem
bazinda ortalama degerler elde edilmistir. Kosiniis, 6klid ve nokta
carpim benzerligi yontemlerinin ortalama degerlendirme puanlar
sirastyla 0,61, 0,62 ve 0,66'dir. Sekil 2°de hastaliklar i¢in benzerlik
yontemlerinin degerlendirme puanlarini gosterilmistir. Nokta ¢arpim
benzerligi yontemi, 0,66'llk ortalama benz skoru ile diger
yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Nokta c¢arpimi
benzerligi yonteminin diger yontemlere gore daha yiiksek
benz_skoru’na sahip olmasi, bu yontemin hastalik semptomlarini
daha iyi tespit etme yetenegine isaret etmektedir. Bu ydntem
hastalikla iligkili semptomlar1 daha {ist siralarda yerlestirme
konusunda daha basarilidir.

Hastalik-Semptom iligkilerini gorsellestirmek icin diiglim-baglantt
grafikleri olduk¢a etkili bir aragtir. Bu tiir grafikler, hastaliklar,
semptomlar ve bunlar arasindaki iligkileri daha karmasik bir sekilde
ifade edebilirler. Hastaliklar ve semptomlar diigiimler (nodes) olarak

Tablo 5. Benzerlik Yéntemleri I¢in Degerlendirme Sonuglari (Evaluation Results for Similarity Methods)

Benzerlik Yontemi Hastalik Saglik Kaynaklarindan Dogrulanan Semptom Sayis1 50 100 200
Covid-19 18 4 9 17
. o Bronchitis 10 5 9 10
Cosine Similarity
Asthma 12 5 8
Pulmonary Embolism 12 2 6
Covid-19 18 6 11 16
. o Bronchitis 10 4 7 10
Euclidean Similarity
Asthma 12 5 6 11
Pulmonary Embolism 12 4 6 10
Covid-19 18 6 9 17
. Bronchitis 10 7 10 10
Dot Product Similarity
Asthma 12 6 7 10
Pulmonary Embolism 12 3 9
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Sekil 2. Benzerlik Yéntemleri I¢in Degerlendirme Sonuglarmin Ortalamasi (Average of Evaluation Results for Similarity Methods)
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Sekil 3. Covid-19 ile liski Derecesi En Yiiksek 30 Semptom (30 Symptoms Most Associated with Covid-19)

temsil edilir. Hastaliklarla semptomlar arasindaki iligkiler ise
baglantilar (links) ile gdsterilir. Ornegin, bir hastalik diigiimii ile bu
hastaligin en yaygin semptomlarin1 baglayan baglantilar kullanarak
hastalik-semptom iligkisini gorsel olarak gosterilebilir. Sekil 3, Sekil
4, Sekil 5 ve Sekil 6’da Covid-19, bronsit, astim ve pulmoner emboli
hastaliklar1 ile nokta ¢arpimi benzerlik yontemine gore iliski derecesi
en yliksek 50 semptom gorsellestirilmigtir. Gorsellestirme islemleri

icin Networkx kiitiiphanesi kullanilarak hastalik ve semptomlarin
diiglim (node), ve semptomlarin ilgili hastalifa benzerlik derecesinin
baglantilar (edges) olarak temsil eden bir graf olusturulmustur.
Benzerlik puanlari, baglantilarin kalinligin1 ve semptomun hastaliga
olan uzaklhigini belirlemek igin kullanilmigtir. Benzerlik puanlar
negatif olan semptomlar listeden ¢ikarildiktan sonra, geriye kalan
benzerlik listesindeki son 10 adet semptomun ilgili hastalik ile iligkisi
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Sekil 4. Bronsit ile Iliski Derecesi En Yiiksek 30 Semptom (30 Symptoms Most Associated with Bronchities)
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Sekil 5. Astim ile Iliski Derecesi En Yiiksek 30 Semptom (30 Symptoms Most Associated with Asthma)

aragtirllmigtir.  Yapilan literatiir aragtirmalarinda nadir olarak
belirlenen diisiik skorlu semptomlarin ilgili hastaliklar ile benzerlik
skorlar1 diisiik bile olsa bu semptomlarin iliskili olduguna dair
bulgular yer almaktadir. Yapilan literatiir dogrulamasi bu
semptomlarin nadir olsalar da belirli hastaliklar ile iligkili
olabilecegini ve tibbi teshis siire¢lerinde dikkate alinmasi gerektigini
gostermektedir. Ornegin, Covid-19 hastaliginin hafiza kaybi (memory
loss) ile [44], bronsit hastaligmmin deri lezyonu ile [45], astim
hastaliginin agresif davranis ile [46] iliskili olduguna dair klinik
130

caligmalar mevcuttur . Hastaliklar ve nadir semptomlarina ait iligki
graflan Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°da gosterilmistir. Solunum
yolu hastalig1 veri setinde Onerilen semptom ¢ikarma yonteminin ve
hastalik-semptom iligkisi ¢ikarma mimarisinin deneysel sonuglari
birkag fikir saglamstir:

+ Onerilen semptom c¢ikarma yontemimiz, scispaCy biyomedikal
varlik ismi tanima modeline kiyasla umut verici sonuglar vermistir.
scispaCy en ner bcScdr md modeli hastalik ve semptomlar1 ayirt
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Sekil 6. Pulmoner Emboli ile liski Derecesi En Yiiksek 30 Semptom (30 Symptoms Most Associated with Pulmonary Embolism)
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Sekil 7. Covid-19 ile fliski Derecesi En Diisiik olan 10 Semptom (10 Symptoms Least Linked to Covid-19)

edemezken, bu model semptom ontolojisi ile zenginlestirildiginde * Nokta carpim benzerlik yontemi, ozellikle {ist siralarda ilgili
tibbi metinlerdeki semptomlart basarili bir sekilde tespit solunum semptomlarini tahmin etmede diger benzerlik
edebilmistir. yontemlerinden daha iyi performans gdstermistir.
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Sekil 8. Bronsit ile iliski Derecesi En Diisiik olan 10 Semptom (10 Symptoms Least Linked to Bronchities)
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Sekil 9. Astim ile iliski Derecesi En Diisiik olan 10 Semptom (10 Symptoms Least Linked to Asthma)

ptosis

pelvic mass

» Hastalik-semptom iliskisi ¢ikarma yontemi, hastalikla iligkili
olmasi muhtemel olan ancak biyomedikal literatiirde
bahsedilmeyen nadir semptomlar1 belirlemek i¢in ¢ok uygundur.

« Bilimsel kanitlar, bazi nadir semptomlar ile bunlara karsilik gelen
hastaliklar arasindaki iliskiyi desteklemektedir. Ornegin, susuzluk
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diyabetin bir semptomu olmasmma ragmen Covid-19 ile ilgili
makalelerde de bahsedilmektedir, bu da susuzluk ile Covid-19
arasinda dolayli bir iliskiye isaret edebilir. Benzer sekilde,
kramplar, uzun ugak yolculugu sirasinda uzun siireli, sikisik
oturmadan kaynaklanan pulmoner emboli ile iliskilendirilmistir.
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Sekil 10. Pulmoner Emboli ile Iliski Derecesi En Diisiik olan 10 Semptom (10 Symptoms Least Linked to Pulmonary Embolism)

Yiiksek C-reaktif protein seviyeleri, bozulmus bobrek fonksiyonu
ve uzayan Covid-19 siiresi de kilo kaybu ile iligkilendirilmisgtir.

* Sonuglar, metin madenciligi yontemlerinin solunum yolu
hastaliklar1 gibi benzer hastaliklarinin iliskili ve nadir
semptomlarini ¢ikarma konusunda potansiyel olarak doktorlara
yardimci olabilecegini gostermektedir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢alismada, biyomedikal bilgi ¢ikariminin bir alt alan1 olan hastalik
semptom iligki ¢ikarimi problemine yonelik bir ¢6ziim Onerisi
sunulmustur. Semptom ve hastalik isimlerinin biyomedikal
literatiirden tespit edilmesi igin hibrit bir varlik ismi tanima yontemi
ve iligki ¢ikarimi i¢in semantik benzerlik yontemlerine dayali bir
¢Oziim Onerilmigtir. Solunum yolu hastaliklari ve semptomlari
arasindaki iliskileri ¢ikarmak i¢in kosiniis, 6klidyen ve nokta ¢arpimi
benzerlik yontemlerine dayali yaklagimlar ile hastaliklar ve
semptomlar arasindaki iligki dereceleri tespit edilmistir. Bu
yontemlerin sonuglart degerlendirildiginde nokta ¢arpimi benzerlik
yonteminin 0,66 ortalama benz_skoru hastalik ve semptom iliskisini
tespit etmede diger semantik benzerlik yontemlerine gore daha yiiksek
bir basartya sahip oldugu goriilmiistiir. Nokta carpimi benzerligi,
WHO ve Mayo Clinic gibi saglik kaynaklarinda belirtilen
semptomlarin ilk siralarda tespit edilebilmektedir. Iliski analizindeki
bir diger amacimiz saglik kaynaklarinda dogrudan belirtilmeyen
ancak biyomedikal literatiirde gizlenen semptomlar1 kesfetmekti.
Hastaliklar ile iliski (benzerlik) derecesi diisiik olan ancak potansiyel
olarak hastaligin bir gostergesi olabilecek semptomlar nadir semptom
olarak belirtilmis ve bu semptomlarin hastaliklar ile iliskili olabilecegi
literatiirden bilimsel ¢aligmalar 6rnek gosterilerek dogrulamasi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, hekimlere hastaliklarla ilgili
stipheli olabilecek hususlarda, az goriilen semptomlarin da gézden
kagirilmadan degerlendirilmesini saglayarak tani ve teshis siireglerine
katki saglayabilir. Covid-19 gibi artan salgin hastalik varyantlari ile
semptomlar degisim gegirebilmesi de goz oniine alindiginda giincel
semptomlarin ve hastaliklarin manuel olarak kisitli zaman igerisinde
takip edilmesi, incelenmesi ve analiz edilmesi oldukga zordur.

Onerilen yéntem ile, ekstra zaman kaybi ve ¢aba gerekmeden
hekimlerin hastalik ve semptomlar ile ilgili giincel gelismelere
ulagabilme ve analiz edebilmesine katki saglayabilir. Bu calisma,
solunum yolu hastaliklarina odaklanmistir, ancak aym yontemler
diger hastalik gruplar i¢in de uygulanabilir. Gelecek ¢aligmalarda,
farkl1 hastalik tiirleri tizerinde hastalik-semptom iliskilerini ¢ikarmay1
hedeflenmektedir. Daha biiyiik ve ¢esitli biyomedikal metin veri
kiimeleri kullanarak yontemlerin genellenebilirligi ve performansi
daha ayrintili bir sekilde degerlendirilebilir.
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