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OZET

Radyoloji raporlar1 genellikle yapilandirilmamis diiz metinler halinde olup,
karar destek i¢in kullanilabilecek bir ¢ok veriyi i¢inde barindirmaktadirlar. Bunun
yani sira raporlarda genellikle birden fazla lezyona ve bu lezyonlarin 6zelliklerine ait
bilgiler bulunmakta ve bu durum her bir lezyona ait bilgi ¢ikarimi gibi ileri dizey bir
calismayr gerektirmektedir. Bu calismanin amaclarindan ilki, dogal dil isleme
yontemleri ile yapilandirilmamis ya da yar1 yapilandirilmis mamografi raporlarindan
karar destek sistemine girdi verisi olarak verilebilecek otomatik bilgi ¢ikarimi
saglayan bir sistem gelistirmektir. Bu amagla, General Architecture for Text
Engineering (GATE) NLP isimli platform kullanilarak, bir ¢ok farkli bilesen iceren
bir ardigik diizen gelistirilmistir. Bu ardisik diizen sonucunda karar destek icin
gerekli olan veriler mamografi raporlarindan ¢ikartilmaktadir. Gelistirilen sistem
Stanford Universitesi goriintii bilisimi laboratuarinin kullanimina sunulmus olan ve
yapilandirilmis raporlama uygulamasini da destekleyen PenRad (PenRad, Buffalo,
MN) isimli radyoloji veri tabanindan secilen 300 mamografi raporu Uzerinde
degerlendirilmistir. Referans veri setinde 797 lezyon bulunurken sistem 815 lezyon
saptamugtir (780 gercek pozitif, 35 yanlis pozitif, 17 yanlis negatif). Gelistirilen bilgi
cikarimi sisteminin tiim lezyonlarin Ozellikleriyle birlikte saptanma dogrulugunu
belirten kesinlik degeri 94,9 olup hassasiyet degeri 90,9'dur ve F 6l¢ciimi 92,8 olarak
hesaplanmuistir.

Bir ¢cok ¢alismada mamografi degerlendirmelerinde gozlemler ve gézlemciler
aras1 degiskenligin 6nemli bir problem oldugu ve bu degiskenligi azaltmak i¢in
mamografide karar destek sistemlerinin kullaniminin énemi vurgulanmistir. Klinik
degerlendirmeler sirasinda ortaya ¢ikan bu ve benzeri problemlerin ¢dziimiinde karar
destek sistemlerinin katkilar1 bilinse de, bulgulardaki degiskenlik gibi problemlerinin
giderilmesine katki saglayan BI-RADS smiflandirma sistemini igeren ve gercek
zamanli sonug veren bir karar destek sistemi bulunmamaktadir. Bu ¢alismanin ikinci
amaci, bilgi ¢ikarimi sisteminin ¢ikarttigi bilgileri karar destek sistemine girdi verisi
olarak vererek, raporlama sirasinda lezyonlara ait sonug iiretebilecek gercek zamanh
karar destek sistemi (GZ-KDS) gelistirmek ve ciktilarin1 degerlendirmektir. Bilgi
¢ikarimi sistemi tarafindan saptanan ve referans veri setinde bulunan verilerin karar
destek sisteminde analizi ile elde edilen BI-RADS siniflama kodlar1 arasindaki
uyumu Olgmek i¢in hesaplanan agirliklandirilmis Kappa (Kw) degeri k=0.721 olarak
hesaplanmistir (p<0.01). Bu deger iki veri seti arasinda yiiksek derecede uyum
oldugunu gostermektedir. Bu calisma bir¢ok acidan bir ilk ¢aligma olup, ¢alismanin
sonuglari, girdi verisinin otomatik olarak serbest metinlerden saglandigi gercek
zamanlt karar destek sistemlerinin potansiyelini gostermistir. Bu sistemlerin
klinisyenlerin is akisina kolayca entegre olabilmesine ve yorumlardaki degiskenligin
azaltilmasina fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS),
Bilgi Cikarimi, Dogal Dil Isleme
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ABSTRACT

Radiology reports are usually narrative, unstructured text, a format which
hinders the ability to input report contents into decision support systems. In addition,
reports often describe multiple lesions, and it is challenging to automatically extract
each lesion and its relationships to characteristics, anatomic locations, and other
information that describes it. One of the goals of this work is to develop natural
language processing (NLP) methods to recognize each lesion in free-text
mammography reports and to extract its corresponding relationships, producing a
complete information frame for each lesion. NLP information extraction pipeline was
built in the General Architecture for Text Engineering (GATE) NLP toolkit.
Sequential processing modules are executed, producing an output information frame
required for a mammaography decision support system. Each lesion described in the
report is identified by linking it with its anatomic location in the breast. In order to
evaluate our system, we selected 300 mammaography reports from a hospital report
database, whose reports were created using a structured reporting application
(PenRad, Buffalo, MN). The gold standard contained 797 lesions, and our system
detected 815 lesions (780 true positives, 35 false positives, and 17 false negatives).
The precision of detecting all the imaging observations with their modifiers was
94.9, recall was 90.9, and F measure was 92.8.

In  mammography, Decision Support Systems (DSSs) are particularly
important since there is variation in radiologist practice. The second goal of this
study is to address the critical hurdle of enabling the deployment of DSS into the
clinical workflow by developing a real-time mammography reporting decision
support system (RT-MRDSS) for mammography that (1) extracts from narrative
mammography reports a comprehensive set of inputs into a DSS for mammaography,
comprising radiologist-observed features and (2) provides real-time decision support
about the diagnosis (as soon as the radiologist completes the report). We also present
an initial evaluation of our RT-MRDSS system. In our case, the agreement in Bl-
RADS classification codes produced by our RT-MRDSS and by the gold standard
was substantial (k,=0.721; p<0.01). Since our RT-MRDSS produces consistent
results with consistent inputs, it is possible that it may reduce the variation in practice
in mammography related to assessment of malignant lesions and biopsy decision. In
addition, we believe our system will help radiologists to improve the completeness
and consistency of their reports, with better clinical communication and practice
improvement. With further testing, the system may ultimately help to improve
mammography practice and improve the quality of patient care.

Key Words: Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS),
Information Extraction, Natural language processing
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GIRIS

Gegmis c¢alismalarda kanser olasiliginin mamografi bulgularimin dikkatli
incelemesiyle tahmin edilebilecegi belirtilse de [1-4], bir ¢ok ¢alismada mamografi
degerlendirmelerinde gozlemler ve goézlemciler arasi degiskenligin onemli bir
problem oldugu vurgulanmistir [5-9].

Mamografi  bulgularinda radyologlar arasi yorum farkliliklarindan
kaynaklanan degiskenligi azaltmak ve hekimlere net sonugclar verebilmek icin 6nemli
bir yaklasim; mamografi raporlarinda kullanilan terminolojinin
standartlastirilmasidir. Bu amagla gelistirilen Breast Imaging Reporting and Data
System (BI-RADS) isimli siniflandirma sistemi, mamografi raporlama sirecinde
ortaya ¢ikan degiskenligi azaltmada 6nemli bir adim olsa da, karar verme siirecinde
degiskenligi azaltmada ve radyologlarin elde ettikleri bulgular1 olas1 tanilarla nasil
iligkilendirecekleri konusunda yetersiz kalmaktadir [10-13]. Uygulamadaki bu gibi
yetersizlikler mamografi yorumlarindaki performansi yiikseltmeye yardimei olan
karar destek sistemlerinin gelistirilmesi i¢in firsatlar sunmaktadir.

Klinik degerlendirmeler sirasinda ortaya ¢ikan bu ve benzeri problemlerin
¢coziimiinde karar destek sistemlerinin katkilar1 bilinse de, bulgulardaki degiskenlik
gibi problemlerin giderilmesine katki saglayan BI-RADS smiflandirma sistemi
tabanli ve gercek zamanli sonug veren bir karar destek sistemi bulunmamaktadir.

Bu calismanin amact mamografi bulgularinin  kullanildigi, BI-RADS
siniflandirma sistemi tabanli ve radyolog gozlemleri dikte ederken ger¢ek zamanh
olarak ¢ikt1 veren bir karar destek sistemi gelistirilmesidir. Bu sistem, serbest metin
halindeki (yapilandirilmamis ya da yar1 yapilandirilmis) mamografi raporlarindan
yapilandirilmig verinin ¢ikartilmasi ve bu verinin karar destek amacli kullanilmasi
olarak iki temel bilesenden olusmaktadir.

Bu calismanin literatiire yapmasi beklenilen en 6nemli katkilarindan biri,
mamografi raporlarindaki lezyonlarin her birininin, bulundugu anatomik lokasyona
gore ayristirtlmasi ve lezyon oOzellikleri ile iliskilendirilerek, hi¢ bir ek islem
gerektirmeden, bir karar destek sisteminde kullanilabilecek sekilde yapilandirilmis
olarak ¢ikartilmasidir. Calismanin diger bir onemli katkisi ise, metin halindeki
raporlardan ¢ikartilan lezyon verilerinin bir karar destek sistemine direkt girdi olarak
verilmesi sonucunda elde edilen ¢iktilarin, manuel olarak hazirlanmis referans veri
setinden elde edilen ¢iktilarla karsilagtirilmasinin sunulmasi agisindan bir ilk ¢alisma
olmasidir.



GENEL BIiLGILER

2.1.  Meme Kanseri ve Mamografi

Onemli saglik sorunlarindan biri olan meme kanseri kadimlarda en sik
rastlanan kanser turidur [14-16]. Bunun yani sira, bir¢ok iilkede ozellikle de bati
tilkelerinde kanserden olan dliimlerin baslica nedenleri arasinda sayilmaktadir [17-
19]. Yapilan son ¢alismalarda Amerika Birlesik Devletlerinde 2011 yilinda 230.480
yeni meme kanser vakasi ve 39.520 kadinin meme kanserinden 6liim vakasi oldugu
tahmin edilmektedir [14]. Tiirkiye agisindan bakildiginda ise; meme kanseri
kadinlarda goriilen en yaygin kanser tiirii olarak ifade edilmekte ve Saglik
Bakanligi’nin 1999 yili istatistiklerine gore goriilme oraninin %24,1 olduguna isaret
edilmektedir [20]. Ozmen’in [21] 2008 yilinda yaptigi arastirmada, Tiirkiye’de
goriilme sikliginin glin gectikge arttigr fakat ulusal Olgcekte herhangi bir meme
kanseri izleme programi olmadig: belirtilmistir.

Meme kanserinden olan élimlerin 6nlenebilmesi ve hastaliga yakalananlarin
erken evrede teshis edilmesi onemlidir [4-6]. Belirtilerin erken evrede teshisinde
klinik meme muayenesi yapilmasi, mamografi cektirilmesi ve gerekli goriildiigii
hallerde de ultrasonografi ve manyetik rezonans goéruntileme gibi ilave tarama
yontemlerinin kullanimimin faydalar literatiirde belirtilmistir [4-7].

Rutin bir tarama tetkiki olarak kabul edilen mamografinin uygun tani ve
tedavilerle birlikte kullanildiginda, meme kanserinin erken donemde teshis
edilmesindeki 6nemi ve meme kanserine bagli olarak ortaya c¢ikan oliimlerin
azaltilmasinda etkili bir yontem oldugu onceki ¢alismalarda vurgulanmistir [1-4].

2.1.1. Mamografi Yorumlarindaki Degiskenlik

Son yillarda ~mamografi  kullanimi  artarken, birgok calismada
uygulamalardaki gozlemler ya da gozlemciler (radyologlar) arasi yiiksek degiskenlik
onemli bir sorun olarak vurgulanmistir [5-9]. Mamografi incelemelerindeki
degiskenlik hem lezyonlarin saptanmasinda ve smiflandirilmasinda hem de
mamografik incelemeyi izleyen sireclerin belirlenmesinde ortaya c¢ikabilir.
Mamografi incelemelerinde gozlemler ya da gozlemciler arasinda ortaya ¢ikan bu
degiskenlik 6nemli klinik ya da ekonomik sonuglar dogurabilir [17].

Mamografi bulgularinda radyologlar arast yorum farkliliklarindan
kaynaklanan degiskenligi azaltmak ve klinisyenlere net sonuglar verebilmek igin
onemli bir yaklasim mamografi raporlarinda kullanilan  terminolojinin
standartlastirilmasidir. Bu amagla, Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS) isimli siniflama sistemi gelistirilmistir [22].



2.1.2. Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS)

Mamografi raporlarindaki terminolojinin standardizasyonu, lezyonlarin
standart kriterlere gore kategorizasyonu ve tarama mamografilerinde saptanan
lezyonlarin izlem protokollerinin belirlenmesi amaciyla American College of
Radiology (ACR) tarafindan BI-RADS siniflama sistemi gelistirilmistir [22].
Tanimlamada sistem kelimesinin kullanilmasinin nedeni, igeriginde bir ¢ok fakli
bileseni barindirmasidir. Bu bilesenler, tanimlayicilar igin standart terimlerden
olusan bir sozlikk, son degerlendirme ve degerlendirme sonrasi yonetime iligkin
kategorileri igeren raporlama yapisi Onerisi ve verilerin toplanmasi ve islenmesi i¢in
bir ¢cer¢ceveden olugmaktadir [22].

BI-RADS gelistirme komitesi, uygun ve standartlastirilmig terimlerin
mamografi uygulamalari sirasinda kullanimin 6nemini savunmakta ve mamografinin
“karar yonelimli” olmasin1 Onermektedir. Bu komite ayrica, mamografi karar
stirecindeki son degerlendirmenin her raporun sonunda bulunan Onceden
tanimlanmis ve takip Onerileriyle de eslestirilmis degerlendirme kategorilerinden
birisinin segilerek yapilmasimi 6nermektedir [22]. Bu amaglarla, yogunluk, lezyon
ozellikleri, bulgular ve Oneriler i¢in standartlastirilmis terimler gelistirilmistir [23].
Bu sistem aralikl1 olarak degisiklige ugramakta ve yorum birligini saglama agisindan
etkinligini aragtiran ¢alismalarla test edilmektedir [22, 24-25]. En son siriim olan
stirim 4’de yer alan degerlendirme kategorileri Tablo 1’°de verilmistir [22].

Cizelge 2.1. BIRADS tani siniflamast

Kategoriler Tammlamalar

Kategori 0 Ilave goriintiileme yontemlerine ihtiya¢ var
Kategori 1 Normal mamogram

Kategori 2 Benin bulgular

Kategori 3 Muhtemelen benin bulgular

Kategori 4 Stipheli bulgular
Kategori 4A Hafif derecede kuskulu

Kategori 4B Orta derecede kuskulu

Kategori 4C fleri derecede kuskulu

Kategori 5 Yiiksek olasilik ile malignite diisiindiiren bulgular

Yapilan calismalar BI-RADS sisteminin bazi kisitliliklarini ortaya ¢ikarmistir
[10-13]. BI-RADS smiflandirma sistemi mamografi raporlama sirecinde ortaya
cikan degiskenligi azaltmada ©Onemli bir adim olmasina ragmen, karar verme
stirecinde degiskenligi azaltmada ve radyologlarin elde ettikleri bulgulari olasi
tanilarla nasil iliskilendirecekleri konusunda yetersiz kalmaktadir [26]. Ornegin, bir
degerlendirme calismasinda BI-RADS son degerlendirme kriterlerinden biri olan
kategori 3’e ait izlem Onerilerinde biiyiik degiskenlik saptanmis, bu kategorideki
vakalarin %37’sine kisa siireli takip yerine ek goriintileme yontemlerinin istemi
yapildig1 goriilmiistiir [26]. Lai ve arkadaslarimin calismalarinda ise radyologlar
arasinda kategori 3 ve 5 i¢in uyumlu degerlendirmeler saglansa da kategori 4’e



iliskin farkliliklar saptanmuistir [12]. Buna ek olarak ayni ¢alismada, radyologlar arasi
uyumun radyologlarin uzmanlik diizeyi ile dogru orantilt oldugu belirtilmistir.

BI-RADS sisteminin en 6nemli kisitlarindan biri de bu sistemin radyologlara
bulgularin1 tanilarla nasil iligkilendireceklerini belirtmemesidir. BI-RADS sistemi
gbzlemlenen veri setleri igin malignite olasiligin1 tanimlamada ve sonraki adimlari
secmede yardimcit olmaz. Bu noktalardaki degerlendirme ve yorum farkliliklart
mamografi karar siireclerindeki istenilmeyen degiskenligin nedenini olusturur [25,
27]. Uygulamadaki bu gibi yetersizlikler radyolojik degerlendirme performansini
yiikseltmeye yardimci olan karar destek sistemlerinin gelistirilmesi icin firsatlar
sunmaktadir.

2.2.  Klinik Karar Destek Sistemleri

Bilgi teknolojilerinin énemli katkisiyla, hastaya ait diger saglik verileri ile,
mamografi bulgularinin birlikte kullanildig1 bilgisayar tabanl karar destek sistemleri
gelistirilmis ve bu sistemlerin olumlu sonuglar1 ge¢mis ¢alismalarda belirtilmistir [7,
28-33]. Benzer sekilde, mamografi degerlendirme siirecinde kullanilmak {izere
gelistirilmis karar destek sistemlerinin olumlu sonuglar1 da ge¢mis caligmalarda
belirtilmistir [29, 34-37]. Mamografik bulgulara ek olarak hastaya ait diger risk
faktorlerinin de hasta saglik kayitlarindan elde edilmesi ve mamografi bulgulariyla
biitiinlestirilerek karar verilmesi 6nemlidir. Ancak bu sekilde her bir hasta i¢in farkli
veri kaynaklarindan toplanan veriler ve risk faktorlerinin degisik kombinasyonlari ile
risk tahmin modelleri olusturulabilir.

Karar destek sistemlerinin temelini matematiksel modeller ve veri
madenciligi yontemleri olusturur [38-39]. Literatirde meme kanseri riskini
hesaplamak i¢in olusturulmus bir ¢ok risk modeli bulunmaktadir [29, 34-37, 40-43].
Bu risk modelleri, her hasta i¢in risk olasiligi tahminleri tiretir. Bu modellerin
bilgisayar destekli karar destek sistemleri ile kullanimi1 mamografi karar siirecinde
fayda saglamaktadir [35]. Farkli risk tahmin modellerini kullanarak hazirlanmig bir
¢ok web ya da bilgisayar tabanl arag gelistirilmistir [29-32, 40]. Fakat bunlarin
sadece birkaginda BI-RADS siniflandirma sisteminden yararlanilmaktadir. Oysa ki
BI-RADS smiflandirma sisteminde yer alan tanimlayicilar modelde girdi olarak
kullanildiginda pozitif tahmin degerinde artig saglandig goriilmiistiir [29].

Burnside ve arkadaslari 2000 yilindan bu yana BI-RADS smiflandirma
sistemi, bu sistemin karar modellerine entegrasyonu ve gelistirilen modellerin
bilgisayar destekli olarak kullanimi {izerinde birgok ¢alisma yapmaktadirlar [22, 34-
37, 44]. Burnside, Stanford Universitesi'nden Rubin ile birlikte mamografi siirecinde
karar destek sistemi olarak kullanilmak tizere BI-RADS terminolojisini de kullanan
bir Bayes ag modeli gelistirmistir ve gelistirilen modelin yliksek duyarlilik ve
secicilik degerleriyle tahminleme yapabildigi saptanmistir [34, 36-37]. Literatiirde bu
ic calisma disinda, BI-RADS terminolojisini iceren bir model kullanan herhangi bir
bilgisayar ya da web tabanli karar destek sistemi bulunmamaktadir. Var olan bu
sistem de Stanford Universitesi Goriintiilleme Bilisimi Laboratuarinda Rubin ve
arkadaglar1 tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir. Bu model Sekil 2.1'de
gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Mamografi tanilari igin gelistirilen Bayes Ag Modeli [34]: Mavi renkli diigiimler kitle ve
bu kitleye ait 6zellikleri, sar1 renkli diigiimler kalsifikasyonlari, koyu yesil renkli diigiimler
hastanin hikayesinden elde edilen verileri, agik yesil renkli diigiimler ek gozlemleri,
Disease diigliimii hastalik tanisini, Bening/Malignant diiglimii ise bayes aginin
tahminleyecegi ¢ikt1 olan benin ya da malin olma durumunu temsil etmektedir.

2.2.1. Klinik Karar Destek Sistemlerinin Yetersizlikleri

Bugiine kadar gelistirilmis klinik karar destek sistemleri hekimlerin giinliik
rutin uygulamalarinda aktif sekilde kullanilamamaktadir. Bu duruma hekimlerin is
yiikii, direnci ya da karar destek sistemlerinin diisiik kullanilabilirlik seviyesi gibi
bircok neden gosterilebilir [45].

Karar destek sistemlerinin hekimlerin giinliik rutin uygulamalar1 sirasindaki
kullanimimi arttirmak “gergek zamanli” karar destek sistemlerinin gelistirilmesiyle
miimkiin olabilir. Cilinkii, gercek zamanli karar destek sisteminin kullanimi nedeniyle
zaman kaybt olmamakta, sistemdeki veriler insan emegi olmadan
kullanilabilmektedir. Literatiirde “gercek zamanli” klinik karar destek sistemleriyle
ilgili ¢ok az sayida ¢calisma bulunmakla birlikte, bu ¢alismalar gelecek calismalar i¢in
motivasyon saglamaktadir [46].

Literatiirde, karar destek sistemlerinin klinik uygulamalar1 gelistirmesiyle
iliskili dort temel 6zellik:

1) klinik ig akisinin bir pargasi olarak otomatik bir sekilde,

2) karar verme aninda ve yerinde,



3) gergeklestirilebilir onerilerle ve
4) bilgisayar tabanli olarak karar destegi saglama olarak belirlenmistir [47].

Fakat, mamografi degerlendirme siireci i¢in gelistirilmis karar destek
sistemlerinin hi¢ biri “ger¢ek zamanli” degildir ve karar destek sistemlerinin klinik
uygulamalar1  gelistirmesiyle iliskili dort temel Ozelligin tiimiinii birden
saglamamaktadir.

2.2.2. Gercek Zamanh Karar Destek Sistemleri (GZ-KDS)

Rutin bir hasta bakim siirecinde, hekimler hastaya ait laboratuar sonuglart,
daha once kullandig1 ilaglar, yasam kalitesi skorlar1 gibi bir ¢ok veriye ihtiyag
duymanin yani sira, bu saglik kayitlarin1 incelemek i¢in de 6nemli miktarda zaman
harcamaktadirlar ve kendilerini zaman kaybettirecegini diisiindiikleri uygulamalar
kullanmaya kars1 direng gostermektedirler [46, 48]. Hekimler ancak hizli, kullanimi
kolay, kullanici ihtiyaglarima gore gelistirilmis ve is akisina entegre edilebilme
Ozelliklerine sahip karar destek sistemlerini kabul edeceklerdir. Bu nedenle de, karar
destek sistemlerinin hekimlerin giinliikk rutin uygulamalar1 sirasindaki kullaniminm
arttirmak “gercek zamanli” karar destek sistemlerinin gelistirilmesiyle miimkiin
olabilir, ciinku karar destek sisteminin kullanimi nedeniyle zaman kaybi olmamakta,
sistemdeki veriler insan emegi olmadan kullanilabilmektedir [46].

Gergek zamanl karar destek sistemleri, veri kaydi sirasinda veriyi aninda
kullanir, kural tabanli ya da diger mantiksal ¢ikarim modelleriyle analiz eder ve son
kullanicr tarafindan kullanima uygun hastaya 6zel bulgular1 aninda, otomatik olarak
sunar [33, 48]. Ornegin, Fitzgerald ve arkadaslari, hasta monitdrlerinden ve
hemsirelerin el bilgisayarlarindan girdigi veriyi aninda girdi olarak alip analiz eden
gercek zamanli bir karar destek sistemi gelistirmisler ve bu sistemin kullaniminin
Oonemli hatalar1 azalttigini gozlemlemislerdir [49]. Benzer sekilde, Zheng ve
arkadaslarinin 2012 yilinda gelistirdikleri gercek zamanli karar destek sistemi de
[50], veri akist madenciligi sistemi (data stream mining system) ile veri akigi
sirasinda veriyi toplayip, ¢ikarimlar saglayan, heniiz prototip diizeyinde bir GZ-KDS
ornegidir ve degerlendirmesi bulunmamaktadir. Fakat, bu ¢aligmada vurgulanan GZ-
KDS'lerin arka planinda kullanilan algoritmalarin hizinin da 6nemi gz Oniinde
bulundurulmalidir. Bir diger pilot sistem de Lin ve arkadaglar tarafindan prostat
kanseri tedavisinde gercek zamanli karar destek saglamak amaciyla gelistirilmistir ve
bu sistemin hekimlerin hastayla ilgili bulgular kolayca goriintiilemesi, sunmasi, risk
tahminleri yapmasi gibi kolayliklar sagladigi vurgulanmistir [46]. Klinik karar destek
sistemlerinin degerlendirilmesiyle ilgili bir ¢ok ¢alisma bulunsa da, GZ-KDS'ler ile
ilgili pilot diizeyde kalan galismalar GZ-KDS'lerin klinisyenler tarafindan, is akislar
icerisinde kullanimin1 raporlayan yeterli ¢aligma bulunmadigini gostermektedir [52].

GZ-KDS'lerin 6nemli bilesenlerinden biri de, girdi verisini otomatik olarak
toplamasi, herhangi bir veri girisi gerektirmemesi ve verinin istenildigi anda
kullanilmasina izin vermesidir. Karar destek i¢in kullanilacak gerekli veriyi toplama
amaciyla kullanilan yontemler veri kaynagina gore degismekle birlikte, ozellikle
radyoloji alaninda oldugu gibi verilerin raporlar halinde sunuldugu durumlarda,
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yapilandirilmamis metinden bilgi ¢ikarimi i¢in dogal dil isleme yoOntemlerinin
kullanimi dikkat ¢ekmektedir [51].

2.2.3. Karar Destek Sistemlerine Veri Saglamak Amaciyla Dogal Dil isleme

Yontemlerinin Kullanilmasi

Karar destek sistemleri icin gerekli veri, sisteme manuel olarak hekimler
tarafindan girilebilir fakat bu durum hekimlerin sistemi sadece ihtiya¢ hissettikleri
durumlarda ve veriyi bulmak ve girmek i¢in zaman ayirabildikleri kosullarda
kullanmalarina yol acar. Oysa ki, otomatik olarak veriye ulasabilen, dikkat ¢ekilmesi
gereken bir durum olustugunda kendiliginden hatirlatict ve uyaricilar saglayan bir
karar destek sistemi ¢ok daha etkin olacaktir [52].

Gilinliimiizde, ulusal ve uluslararasi 6l¢ekte, hastalara ait gdzlemlerin bir ¢ogu,
Oornegin  radyoloji  raporlari, operasyon notlari, taburcu bilgileri v.b.
yapilandirilmamis ya da yart yapilandirilmis metinler halindedir. Bu format, hem
bilginin saklanmasi, hem de aktarilmasi amaci ile yaygin olarak kullanilmaktadir.
Radyoloji, patoloji, niikleer tip ve daha bir¢ok tibbi disiplin, verinin kaydedilme ve
iletilme yolu olarak neredeyse tamamen yapilandirilmamis serbest metinlere
dayanmaktadir. Bu serbest metin igerisinde kayitl bilginin saglik bakim
hizmetlerinin iyilestirilmesi, verimliliginin ve kalitenin artirilmasi, tibbi aragtirmalar
ve egitim gibi amaclarda kullanilmasi i¢in degerli bir kaynaktir. Bu nedenle, bir ¢ok
karar destek sistemi icin gerekli verinin bu metinlerden elde edilmesi gerekmektedir.
Bu gereksininim, dogal dil isleme teknikleri kullanilarak otomatik olarak, kisa siirede
ve az maliyetle saglanabilir [52].

2.3.  Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (DDI) ana islevi bir dogal dili ¢dziimleme, anlama,
yorumlama ve Uretme olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini ve gergeklestirilmesini
konu alan bir miihendislik alanidir [53]. 1950 ve 1960’larda yapay zekanin kiiciik bir
alt alan1 olarak goriilen bu konu, arastirmacilarin ve gerceklestirilen uygulamalarin
elde ettigi basarilar sonunda artik bilgisayar bilimlerinin temel bir disiplini olarak
kabul edilmektedir [54].

DDI, dogal dillerin kuralli yapisinin ¢dziimlenerek anlasilmasi veya yeniden
tiretilmesi amacini tagir ve drnek uygulama alanlari asagida siralanmigtir [52-53, 55-
57].

e Yazim yardimci araglarinin gelistirilmesi

e Yazim yanlislarinin diizeltilmesi

e Bul ve degistir

e Basili bir metni okuma (optik olarak metin okuma) ve okuma yanliglarini
dizeltme

¢ Bir metnin 6zetini ¢ikarma

e Metnin igerdigi bilgiyi ¢ikarma

e Bilgiye erisim



e Metni anlama

e Bilgisayarla sesli etkilesim

¢ Bilgisayarin konusmasi (metni seslendirme)

e Konusmayi anlama (konusmay1 metne doniistiirme)
e Soru yanit dizgeleri

e Yabanci dil okuma yardimci araglari

e Yabanci dilde yazma yardime1 araglar

e Dogal diller arasi geviri

Karar destek sistemleri icin gerekliyi veriyi hasta raporlarindan otomatik
olarak saglama da DDI uygulama alanlarindan, metnin igcerdigi bilgiyi ¢ikarmaya
girmektedir (51-54).

2.3.1. Metinden Bilgi Cikarim (Information Extraction)

Bilgi Cikarimi (BC), dogal dille yazilmis metinler iginde, Onceden
belirlenmis olaylar ya da iliski siniflarina ait nesnelerin ve bunlara ait uygun
parametrelerin belirlenmesidir [55]. Bu sistemler dogal dille yazilmis dokiimanlarda
bulunan belirli veri parcalariyla ilgilenmektedir. Yani yapilandirilmamig metinlerden
yapilandirilmis  bilgiyi  ¢ikarmaya  calismaktadirlar.  Sistemler  genellikle
yapilandirilmamis metinleri veritabant tablosuna aktarilabilecek bir formata
dontistirmektedirler [55-57].

Metin igerisindeki kelimeleri bulmay1 ve siniflandirmayr amaglayan bilgi
¢ikariminin 6n kosulu; "isimlendirilmis varlik tanima (Named Entity Recognition,
NER)", yani Onceden belirlenmis kategorilere gore varliklarin tanimlanmasi ve
isimlendirilmesidir (kisi isimleri, organizasyonlar, yerler vb.) [58]. Bu siregte
onceden tamimlanmis kavramlar, varliklar, ontolojiler ve terminolojiler 6nemli rol
almaktadir.

Bilgi ¢ikarimi sistemlerinin sonuglarimin degerlendirilmesinde, bilgi erisim
sistemlerinde de oldugu gibi kesinlik (precision) ve hassasiyet (recall) Olciitleri
kullanilmaktadir. Fakat burada belgeler yerine, yapilan tahminler 6l¢tim degiskenleri
olarak kullanilmaktadir.

Tip alanma o6zel gelistirilmis, MedLEE [64], SymText [65], cTAKES [66],
HITEx [67], caTIES [68], KnowledgeMap [69], MEDSYNDIKATE [70], ve
MetaMap [71] gibi bir¢ok dogal dil isleme uygulamasi bulunmaktadir [51, 59]. Bu
sistemlerin yapilandirilmamis metin halindeki saglik kayitlarindan bilgi ¢ikarimi
problemini ¢ézmek icin kullanildigi konulara 6rnek olarak kritik izlem Onerilerinin
tanimlanmasi [67-68], pnomonin saptanmasi [65], anatomik lokasyon kaliplarinin
indekslenmesi [66], timor konumunun saptanmasi [69], kemik kirig1 (bone fracture)
bilgisinin otomatik ¢ikartilmasi [70], kullanilan ya da bahsi gecen ekipmanlarin
saptanmast [71], hastaliga 6zel kritik bulgularin alintilanmasi [72] verilebilir. Genel
olarak bu sistemler, sozdizimsel yapilar1 (6rn: climle, sozciik, bdliim, sozciligiin
dilbilimsel ozellikleri gibi) tanimlar, isimlendirilmis varliklar1 arar ve tanir,
kavramlar1 tanimlar ve terminoloji ile eslestirir (ilaglar, tedaviler vb.) ayrica
sOzcuklere ait olumluluk/olumsuzluk gibi 6zellikleri saptar [65].
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2.3.2. Mamografi Raporlarindan Bilgi Cikarimi

Simdiye kadar yapilan c¢alismalar arasinda sadece birkagi mamografi
raporlarindan bilgi ¢ikarimina odaklanmistir [65-69].

Mammografi raporlar1 bir ¢ok agidan diger saglik kaydi metinlerinden
(narrative texts) farklidir. Oncelikle BI-RADS igerisinde tanimlanmis olan 6zel bir
terminoloji yani isimlendirilmis varliklar (named entities) listesi igerir [22, 24, 60].
Ayrica, mammografi raporlarindan ¢ikarilmasi amacglanan bilgiler de bu alana
Ozeldir. Daha detayl1 olarak aciklanacak olursa, mamografi raporlarindan istenilen
bilgilerin ¢ikarilmast i¢in Oncelikle mammografiye ait gozlemlerin (imaging
observations) ve bunlarin birbirleriyle olan iligkilerinin tanimlanmasi (6rn: lezyonun
boyutu ve memedeki lokasyonu) gerekmektedir. Bu asamada 6zellikle, bir raporda
birden fazla lezyondan bahsedilmis olabileceginden, hangi 6zelliklerin hangi lezyona
ait oldugunun uygun sekilde iligskilendirilebilmesi gerekmektedir. Bu 6zelliklerinden
dolay1 mamografi raporlar1 daha dnceden daha genel amaglarla ya da baska alanlara
Ozel sistemlere direkt girdi olarak verilip analiz edilememektedir ve mammografiye
Ozel tasarlanmus sistemler gerektirmektedir [29, 35, 61-64].

Nassif ve arkadaslari [63], mamografi raporlarinda BI-RADS'te tanimlanmis
kavramlart bulan bir sistem gelistirmisler, fakat bu kavramlar arasindaki iligkileri
incelememislerdir. Benzer sekilde, Jain ve arkadaslart meme kanseri siiphesine ait
bilgileri tanimlamak i¢in MedLEE isimli sistemi kullanmiglardir [70-71]. MedLEE
gozlemler ile anatomik lokasyonlar iligkilendirme altyapisina sahip olmadigindan
Sevenster ve arkadaslar1 [70] yine MedLEE tabanl bir sistem gelistirerek radyoloji
raporlarindaki gozlemler ile bu gozlemlerin ait oldugu lokasyonlara ait bilgileri
eslestirebilen bir sistem gelistirmislerdir. Bu ¢alismanin bulgularinda, bir lokasyona
ya da bulguya dair birden fazla tanimlayict (modifier) var ise (6rn: upper inner
quadrant of the left breast), MedLEE'nin bu kavramlari saptamada yetersiz kaldigi,
sisteme yeni terimler eklense de sistemin temelini olusturan kurallarin degistirilmesi
gerektigi sonucuna varmislardir. Fakat MedLEE ac¢ik kaynak kodlu bir sistem
olmadig1 i¢in, modifikasyonunu ger¢eklestiremediklerini belirtmislerdir [70].

Bugiine kadar gelistirilen dogal dil isleme ile bilgi ¢ikarimi sistemlerinin en
onemli limitlerinden biri, bu sistemlerin, 6rnegin aynt memede, birden ¢ok lezyona
ait bilginin var oldugu durumlarda, birbirinden farkli lezyonlar1 ayirt edememeleri ve
her bir lezyonla ilgili 6zelligi iliskilendirememeleridir [54]. Bu durum ozellikle
mamografi raporlarinda énemli bir problemdir, ¢linkii raporda bir kavram, drnegin
kitle (mass), ayn1 ya da farkl kitleleri belirtmek i¢in bir ¢ok kez kullanilabilmektedir.
Bu nedenle, mamografi raporunda bir lezyondan ya da bulgudan bahsedildiginde,
ayni lezyondan mi farkli lezyondan mi1 bahsedildigini tanimlayabilmek 6nemlidir.

Sekil 2.2'de iki ayr1 lezyonun ve bu lezyonlarin marjin, degiskenlik ve sekil
gibi farkli 6zelliklerinin tanimlandigi bir rapor 6rnegi goriilmektedir. Diiz metin
halinde olan bu rapor 6rneginden c¢ikartilmasi istenen gozlemler ve bu bilgilerin
yapilandirilmis hali de sekilde gosterilmistir. Rapor igerisinde, farkli lokasyonlarda
bulunan iki farkli kitleden bahsedilmekte ve bu kitlelerin  6zellikleri
tanimlanmaktadir. Bilgi ¢ikarimi sirasinda bu kitlelerin birbirinden farkli oldugunun,
her birinin farkli bir lokasyonda bulundugunun ve ayri 6zelliklere sahip oldugunun
saptanabilmesi, dogru bir sonuca ulasilabilmesi i¢in gereklidir. Bu sonuca
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ulasabilmek i¢in bu ¢alismadaki gibi ileri diizey bilgi ¢ikarimi sistemlerine ihtiyag
olacaktir.

1 ideal bir bilgi ¢cikarimi sisteminin giktisi
Mamografi raporundan érnek bir Bulgu 1: Mass
metin = Boyut: 1.8 cm
= Marjin: Circumscribed
There is a 1.8 cm round mass with a # = Sekil: Round
circumscribed margin in the left breast = Degiskenlik: Increasing
in the anterior depth central to the = Lokasyon: left breast in the anterior
nipple. Compared to previous films this depth central to the nipple
mass is increased in size. There also is a Bulgu 2: Mass
1.4 ¢cm oval mass with an obscured = Boyut: 1.4 cm
margin in the left breast in the anterior = Marjin: Obscured
depth of the inferior region. Compared to # = Sekil: Oval
previous films this mass is increased in = Degiskenlik: Increasing
Y| size = Lokasyon: left breast in the anterior
L depth of the inferior region

Sekil 2.2. Iki ayri lezyonun ve bu lezyonlarin marjin, degiskenlik ve sekil gibi farkli 6zelliklerinin
tamimlandig1 bir rapor 6rnegi ile KDS'de kullamlmak iizere DD sisteminden elde edilmesi
istenen ¢ikt1
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GEREC VE YONTEM

Bu boliimde mamografi raporlarinin hangi alanlardan olustugu, sistemin
gelistirilme agamasinda kullanilan yontemler, olusturulan kelime listeleri ve siireg
i¢erisinde izlenen adimlar anlatilmistir.

Calisma dort ana boliimden olusmaktadir:

1. Karar destek sistemi i¢in gerekli olan yapilandirilmis verinin
yapilandirilmamis ya da yari yapilandirilmis metin halindeki mamografi
raporlarindan ¢ikartilmasi,

2. Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak ¢ikartilan yapilandirilmis verinin
referans veri seti ile karsilastirilarak kesinlik ve hassasiyetinin
degerlendirilmesi,

3. Otomatik veri ¢ikarimi ile mamografi raporlarindan elde edilen verinin
karar destek sisteminde kullanilmasi,

4. Mamografi raporlarindan otomatik olarak c¢ikartilan veri seti ile
radyologlar tarafindan hazirlanan referans veri seti girdi olarak verildiginde,
karar destek sisteminden her bir veri seti icin elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi.

3.1. Veri Seti

Otomatik bilgi ¢ikarimi sistemini gelistirmek i¢in Stanford Universitesi
goriintli  bilisimi laboratuarinin kullanimina sunulmus olan ve yapilandirilmig
raporlama uygulamasimi da destekleyen PenRad (PenRad, Buffalo, MN) isimli
radyoloji veri tabanindan 500 mamografi raporu secilmistir. Rapor setinin
olusturulmasi sirasinda tek kriter, beninden yiiksek olgiide siipheli maline kadar tim
BI-RADS siniflandirma kodlarinin kapsanmasi olarak belirlenmistir.

Kullanilan raporlama sisteminde bir rapora ait hem yapilandirilmis veri
alanlan seklinde, hem de yapilandiriimamis diiz metin halinde kayitlar bulunmakta
olup bu sayede, yapilandirilmis veri ¢iktisi i¢in referans veri seti sistemden otomatik
olarak alinmistir. Fakat sistemin bir kisit1 olarak, yapilandirilmis formatin raporlarin
ilk haline ait olmasi ve sonradan yapilan diizeltmelerin sadece yapilandirilmamis
metin {lizerinde olmasi nedeniyle yapilandirilmis veri ile diiz metin arasindaki
tutarsizliklar1 engellemek ve en uygun referans veri setini olusturmak i¢in iki
radyolog tarafindan referans veri seti kontrol edilerek diizeltilmistir.
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Rapor veri tabanindan sadece BI-RADS smiflandirma kodlar1 dikkate
alinarak rastgele secilen 500 raporun 200 tanesi sistemin planlanmasi ve
gelistirilmesi agamalarinda, geri kalan 300 rapor ise sistemin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmistir.

3.2.  Karar Destek i¢in Gerekli Olan Yapilandirilmis Verinin Mamografi

Raporlarindan Cikartilmasi

DDI sistemlerinin gelistirilmesinde kullanilan genel strateji, dogal dil isleme
siirecini birbirinden farkli alt bilesenlere ayirarak gerceklestirmektir. Bu alt pargalar
birbirleri ile belirli bir siralama olusturacak sekilde baglantili olarak ¢alisir ve bu akis
sonunda asil amaglanan iist diizey dogal dil isleme gorevi yerine getirilir [65]. Benzer
sekilde, mamografi raporlarindan karar destek sisteminde kullanilmak {izere bilgi
cikarma siireci, alt diizeylere ayrilmis ve her bir diizey igin farkli bilesenler
gelistirilerek belirli bir siralama izleyen bir ardisik diizen (pipeline) olusturulmustur.
Olusturulan ardisik diizen Sekil 3.1'de gosterilmistir.

Onisleme

oo — Say1, Olgiim isim tamlamasi ve BI-RADS Raporu |
| —Bapor Tokeniser POS Tagger YL, UEHm, " onto- béliimlere
Tarih/Saat Fiil ayrigtiricr
gazetteer ayirici )

| GATEBileseni || GATEBileseni | JAPE GATE Bilegeni GATEBilegeni JAPE

Déndstariica Donugturucu

. p Coref Gézlemleri
o Iar.u:lr akn o-ref elrer!l:fa iligki Cikarimi ConText zellikleriile
ulgularin gikarimi Goziimleyici iliskilendirme

v v v J

F b F j JAPE JAPE Creole JAPE
. 't Danistarici Dandstarici Plug-in DEndstarici

Sekil 3.1. Bilgi ¢ikarim siirecinde kullanilan ardisik diizen

Bir mamografi raporunda birden fazla lezyon tanimlanmis olabileceginden,
her bir lezyonu birbirinden ayirip bu lezyonlara ait 6zelliklerle iligkilendirme iglemi
zorlu bir stiregtir. Gelistirilen sistemde bu zorluga ¢6ziim saglamasi amaciyla, iki ayri
lezyon ayni lokasyonda bulunamayacagindan, lezyonlarin anatomik lokasyonlaria
gore birbirlerinden ayrilmasi yaklasimi kullanilmustir.
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3.2.1. DDI ile Cikarilacak Bilgiye ait Temel Kavramlarin Sunumu (Knowledge
Representation)
Bilgi ¢ikarimi islemi ii¢ temel kavrama (varlik) odaklanmaktadir: gozlemler
(imaging observations), bu go6zlemlere ait ozellikler (modifiers of imaging
observations) ve anatomik lokasyonlar (anatomic locations of imaging observations).

Gozlemler (imaging observations), memedeki kitle (mass) ya da
kalsifikasyon (calcification) gibi anomalileri belirten terimlerdir. Bu gdzlemlerin
karakteristikleri (niteleyicileri) de, memedeki lezyonun smir ozellikleri, sekli,
sabitligi gibi 0Ozelliklerini tanimlayan terimlerdir. Anatomik lokasyonlar ise
lezyonlarin goriildiigli meme alanlarini tanimlayan terimlerdir. Bu kavramlarin
amaca uygun sekilde metinden c¢ikartilabilmesi i¢in, birbirleri ile olan iliskileri ile
birlikte detayli sekilde tanimlanmalari gerekmektedir. Bu amagla, sistemi
gelistirmeden Once yapilan bu tanimlamalar Cizelge 3.1'de verilmistir. Anatomik
lokasyonlar da "saat yon, kadran" gibi tanimlayici 6zelliklere sahiptirler.

Cizelge 3.1. Mamografi raporlarindan ¢ikarilmak iizere tanimlanan varlik tipleri ve birbirleriyle olan

iligkileri
Varlik Tipi .
(Entity Type) Tanimlama Ornek
Gozlemler Durum, kosul, problem The breast, overall, demonstrates no

vb. focal dominant mass, architectural
distortion, or suspicious

Lokasyon GOzleme ait anatomik The breast, overall, demonstrates no
lokasyon focal dominant mass, architectural
distortion, or suspicious
calcifications.

Lokasyon Anatomik lokasyonun

Ozellikleri yon, derinlik gibi

Yon(sag-sol) ozellikleri right breast

Saat yonu 12 o’clock position
Derinlik anterior depth

Kadran upper breast

Bolge central region

Uzaklhik 1 cm from the nipple
Gozlemlerin Gozlemlere ait durum

Ozellikleri bildiren ozellikler

Sabitlik stable focal asymmetric density
Sur spiculated mass

Sekil irreqularly-shaped mass
Yogunluk breast tissue is largely fatty
Boyut 10 x 6 x 10 mm mass

Cizelge 3.1'deki varliklar tanimladiktan sonra bu varliklara ait tim terimlerin
saglanmasi i¢in BI-RADS terminolojisi kullanilmigtir [24]. BI-RADS yapilandirilmis
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bir formatta hazir bulunmadigindan, gelistirilecek sistemin bilgi altyapisim
olusturmak tizere BI-RADS terminolojisinden basit dlgekte bir ontoloji hazirlanarak,
hazirlanan BI-RADS ontolojisinde, varliklar arasinda "is-a" hiyerarsileri ve bu
varliklara ait ozellikler (attributes) tanimlanmistir (Sekil 3.2). Ayrica, BI-RADS
icinde yer alan kavramlarin es anlamlilar1 ve kullanilan bazi kisaltmalara ait kelime
listeleri bir uzman yardimiyla 100 6rnek rapor incelenerek belirlenmistir.

—-# BIRADS_Imaging_Observation_Entity

B Associated_Findings

- Calcification

+- M Mass

+- M Other_Findings

-l Overall_Breast_Composition
-

HNE Special_Cases
=8 Location
-l Clock_face_Location
+- M Depth
+- M Laterality
+- 8 Quadrant_Location
. [+-H Region
=t l Report_Entity
- Assessment
-l Category0
-l Category1
.-} Category2
Ml Category3
t-ll Category4
-l Category5
-} Category6
|- Recommendation
- Report_Section
il Comparison
-l Findings
-l History
Ml Impression
-l Technique

Sekil 3.2. BI-RADS ontolojisi. Varlik isimleri ve birbirleriyle olan iligkileri.

3.2.2. Bilgi Cikarimm Siirecinde Kullanilan Ardisik Diizen (Processing Pipeline)

Sekil 3.1'de gosterilmis olan ardigik diizenin gelistirilmesi asamasinda GATE
NLP (General Architecture for Text Engineering) isimli DDI ortami kullanilmigtir
[66]. GATE NLP, Sheffield Universitesi’nin gelistirdigi bir DDI projesi olup dogal
dil isleme uygulamalar i¢in acik kaynak kodlu bir cergeve, kitlphaneler, ve
tizerinde degisiklik yapilabilen c¢esitli (6rn: metni sozciiklere ayiran, metin
icerisindeki sayilart ayiran vb) dogal dil isleme kaynaklart sunar (processing
resources). Bu kaynaklardan biri de Gazetter olarak isimlendirilen ve 6nceden
tanimlanmis listeler igerisindeki kelimeleri metin igerisinden bulup "lookup"
anotasyon seklinde isaretleyen isleme kaynagidir [66]. Bunlara ek olarak, GATE
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duzenli ifade kaliplarin1 (pattern) (6rn: telefon numarasi "232 231 51 00") bulmak
amaciyla gerekli kalip/ifade tanimlamalarinin yapilabilmesi i¢in Java Annotation
Patterns Engine (JAPE) isimli bir patern esleme motorunu destekler [66].

Sekil 3.1'de gosterilen ardisik diizende yer alan isleme modiilleri, mamografi
raporlarini isleyerek bu raporlardan karar destek sistemi i¢in gerekli yapilandirilmis
verinin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Her modiil, ayr1 bir alt islemi gerceklestirerek
as1l amaca hizmet eder. Bu modiiller asagida detayl1 olarak tanimlanmaistir.

1. On isleme (Kelimelere ve ciimlelere ayirma, kelimelerin dilbilimsel
Ozelliklerinin belirlenmesi, say1/6l¢lim/tarih bildiren kelimelerin ayristirilmasi):

Bu asamada GATE NLP catist altinda kullanilmak iizere hazirlanmig ve
degerlendirmesi yapilarak etkinligi ispatlanmig GATE modalleri kullanilarak
gerekli 6n isleme uygulanmistir. On isleme modiilleri ile metin kelimelere
ayrilmis, kelimelerin dilbilimsel 0Ozellikleri atanmis, sayilar ve noktalama
isaretleri, kelime kokleri saptanmis, ciimle sinirlart belirlenmis, isim tamlamalari
ve fiiller ayristirilmistir. Ayrica, olgiimleri ve tarihleri tanimlayan modiil ile de
metin igerisinde 6l¢liim veya tarih bildiren ifadeler isaretlenmistir.

2. BI-RADS onto-gazetteer:

Bu modul metin icerisinde yer alan terimleri BI-RADS ontolojisi ile
eslestirir. Bu amagla GATE i¢in gelistirilmis olan Onto-Gazetteer BI-RADS
ontolojisi ile entegre edilerek kullanilmistir (Sekil 3.3).

& GATE Developer 7.1 build 4485

File Options Tools Help

Language Rescurces

¥ oWLIM Ontology DEPREES

47 Sample1.tt_00300
4& ReportCorpus

i“ Processing Rescurces

it F

+# 24 RelationshipFinder

+# 23 Pre_Relation

+ 22 MassSignals

+ 21 NEConceptFinder

%, 20 ConText

it qg CoreConcept

+ 19 PreConText

it

17 SectionFinder

oAl IGEE A I

ATE “ | messages| € 9BRADS |.’- OWLIM Ontology ..
& Applications File View Help

;g;f‘f‘f:‘\' pipeline Ontology

Load

Linear Definition
New Load|Save{|Save as.

New Load Save/|Sar

Other_Findings
Owerall_Breast_ Composition
[+ M Special_Cases

Mapping Definition
MNew|Load|Save|Save As...

Lenghtstfile’/C:/Usersiselen/Deskiopigate-7.0-bu =
Report_Entity. Istfile/C:/Users/selen/Desktop/gate- | —
Assessment.Istfilel/C./Users/selen/Deskiopigate-7 =
Category3 Istfile/C:Users/selen/Desktop/gate-7.0
Category? Istfile/C/Usersiselen/Desktop/gate-7.0
Category1.Istfile/C\Users/selen/Desktop/gate-7.0
CategonyD Istfile/C/Users/selen/Deskiopigate-7.0

LedEilo fre | feolan Tiaclbaminat, n

Enhancing_internal_septation IstMas: »
Dark_internal_septation.IstMass:Dens
Focal_mass.IstMass:Density

Ductal Ist:Mass: Density

Diffuse. st Mass:Density
Asymmetric.|st Mass:Density
Symmetric.Ist Mass:Density
Reticular.lstMass:Density
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Shape.IstMass:Shape
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Owval.lstMass:.Shape
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Scattered_fibroglandular_densities.Ist
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Sekil 3.3. BI-RADS Onto-Gazetteer uygulamasinin ile GATE NLP ortaminda kullanimina ait ekran

gorantasu
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Bu arac, tanimlanan listelerdeki terimleri metindeki terimlerle eslestirirken
ayn1 zamanda bu terimlerin ontolojide ait olduklari siniflar1 da tanimlar ve her
terim igin bir siif numarasi (class ID) atamasi yapar. Isleme sirasinda
kullanilmak iizere BI-RADS ontolojisi altindaki her siif i¢in kelime listeleri es
anlamlilar1 ve kisaltmalar1 da igerecek sekilde hazirlanmistir (Sekil 3.3).

3. Raporun boéliimlere ayrilmasi:

Bu modiil radyoloji raporunu, bulgular, izlenim, karsilastirma gibi alt
boliimlere ayirir (Sekil 3.4). Radyoloji raporlart diiz metin halinde olsa da, aslinda
yukarida bahsedilen temel boliimler agisindan basit dlgiide yapilandirilmistir ve
her bolim kendisine ait bir bashga sahiptir (6rn: “History,” “Findings,”
“Impression,” vb.). Bu modiilde JAPE grameri kullanilarak o6ncelikle bolum
basliklar1 isaretlenmis ve bu basliklardan sonra gelen metinler ilgili boliimler ile
iliskilendirilmistir (Ek 2).

Baslhigin olmadig1 durumlar i¢cin de uzman goriisii ile boliimleri ayirt
edebilmeyi saglayan yapilar ek kurallar ile eklenmistir. Ornegin, mamografi
raporlarinda bulgular bolimii her zaman meme yogunlugunu tanimlayan bir
ciimle ile baglamaktadir, bu durumda meme yogunlugunun gectigi ilk climle
bulgular boliimiiniin ilk ciimlesi olacaktir. Eger boliim bashigi yok ise, JAPE ile
yazilmis kurallar kullanilarak oncelikle meme yogunlugunun ilk gectigi ciimle
aranacak ve bu ciimle bulgular boliimiiniin baslangici olarak kabul edilecektir (Ek
2).

Wessages | 3% pipelne &8 Samlel m_oua...‘

‘Annotation Sefs| Annotations List Annotations Stack  Co-reference Editor OAT RAT-C RATH Q

Index Repor > 1I[] Endotline

1 "#T0ABILATERAL DIAGNOSTIC MAMMOGRAM: 7/15/1989 CLINICAL: Nodules daughter had premenopausal breast cancer Comparison is made fo exam || ] F ImagingObservation

dated: 7/16/1997 Froedtert Memonial Lutheran Hospital. There are scattered fibroglandular elements in both breasts that could obscure a lesion on mammography. D F_NP_ImagingObservation

Scattered benign appearing calcifications scattered benign appearing densities and benign appearing vascular calcifications are present in both breasts. There are -

subareolar diated ducts. Fat are noted. There is a benign 7 mm oval mass vith 2 crcumscribed marginin the right breast at 1 o'clock i the posterior depth with T RNP Locaon

d punctate calcfficati f i There also is a benign 8 mm oval mass with a circumscribed margin in the left breast at 6 o'clock in the middle depth. ] F_NounChun

Compared to previous films this mass is slightly decreased in size _

2 §22000 # I ForsomeTime

2 "#56A BILATERAL DIAGNOSTIC MAMMOGRAM: 8/2/2000 CLINICAL: Hx of bilateral nodules. Family history of breast cancer includes 2 sisters in their 60's

and a daughter in her 40's. Comparison is made to exam dated: 7/13/1998 Froedtert Memorial Lutheran Hospital. There are scattered fibroglandular elements in both T HNounChunk

breasts that could obscure a lesion on mammography. Scattered benign appearing calcifications and benign appearing vascular calcifications are present in both

hnﬂﬂs Examination indicates an intramammary lymph node in the right breast There are subareolar dilated ducts The overall architecture and distribution of the [ 1 NownChurk

fissue is There is a benign 7 mm oval mass with a circumscribed margin in the right breast at 1 o'clock in the posterior depth with -

assomated punctate calcifications. Compared to previous fils. this mass is not significantly changed. There also is a benign 6 mm oval mass with a circumscribed margin | ImagingObsenvaon

in the left breast at 8 o'clock in the middle depth. Compared to previous fims this mass is decreased in size. There has been no significant interval change. D ImagingTechnique

MAMMOGRAPHY IMPRESSION _
[ Lastfoken
D LesionNE

Sekil 3.4. Raporun boliimlere ayrilmasi iglemi sonucunun GATE NLP ortamindaki drnek ekran
goruntusa

Bu calismanin amacinda belirtilen, karar destek sisteminde kullanilmak
lizere cikartilacak verilerin tamami bulgular boliimiinden elde edileceginden, bu
modiiliin esas odagi bulgular boliimiidiir. Boliimler belirlendikten sonra her boliim

16




icerisinde yer alan cumleler, isim tamlamalar1 ve fiil gruplar1 boliimleri ile
iligkilendirilmislerdir.

4, Mamografi gozlem  bulgularimin/lezyonlarin, bu  bulgularin
ozelliklerinin ve anatomik lokasyonlarin bulunmas ve iliskilendirilmesi:

Bu modul dncelikle bulgular bélimiindeki tim isim tamlamalarini tarar ve
icerisinde bulunmak istenen varliklara iliskin BI-RADS terimlerini arar. Bulunan
BI-RADS terimlerine gore, isim tamlamalalar1 ya da sozciikler 6rnek 1 ve 2'de
oldugu gibi isimlendirilmis varliklara doniistiiriliir.

Ornek 1: Bir gézleme ve lokasyona ait iliskilendirilmemis ¢ikarim
[The breast tissue]iokasyon 1S [heterogeneously dense]csziem

Ornek 2: Bir gozleme,
iligkilendirilmemis ¢ikarim,

lokasyona ve go0zlem Ozelliklerine ait

There is [a 1 cm oval nodular density]gszem With [an obscured
margin]Gszem szeiigi 1N [the  right  breast] okasyon 1IN [the anterior
depth]iokasyon szelligi

Bu modiil, fakli bir¢ok kural icermekte olup (Cizelge 3.2) bu kurallarin JAPE
grameri ile yazilip, metin {izerinde bu kurallarin aranmasi yoluyla varliklar 6zellikleri
ile iligkilendirilir.

Cizelge 3.2. Ozelliklerle varliklarin iliskilendirilmesini saglayan kural drnekleri

Kurallar Ornek Cumle Varhklar ve ézellikleri
Kural 1: Tamlama (noun phrase) There is [a 1 CMygyy: OValery  Bulgu: sinif=kitle (mass),
halinde bulunan herhangi bir nodular density]cssiem boyut=1 cm (deger=1,

lokasyon ya da gozlem terimi
icerisinde yer alan tim o6zellikler,
icinde yer aldiklari gozlem ya da
lokasyona aittirler.

birim=cm), sekil=oval

Kural 2: Bir kavram ve ozellik
arasinda sadece edat (6rn: in, at, of,
with vb.) ya da fiil grubu varsa,
ozellik kavrama eklenir ve ozellige
ait isaretleme kaldirilir.

There is [a 1 cm poyyt OValgeki
nodular density]ceziem With
an [obscured

MargiNmarginl Gozemin_szenigi iN
[the rightye, breast], okasyon iN
[the anterior depth

derinli k] Lokasyonun_ozelligi

Bulgu: simif=kitle (mass),
boyut=1 cm (deger=1,
birim=cm ), sekil=oval,
simir=obscured

Lokasyon: sinif=breast,
yon=right, derinlik=anterior

Kural 3: Kural 1 ve 2
uygulandiktan sonra, eger bulgular
bélimindeki bir cimle sadece bir
varlik ve Ozellikler igeriyorsa, bu
ozellik ya da ozellikler cimledeki
tek varliga aittir.

[The mass]gsziem in the
central region of the left
breast is [stable] gsem_szenigi

Bulgu: smif=kitle (mass),
degiskenlik=sabit
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5. Varhklarin baglamimin (iceriginin) tammmlanmasi; olumsuzluk ifade
etme, hastaya iliskin olup olmamasi, zaman a¢isindan degerlendirilmesi:

Klinik bulgular, bilgi ¢ikarimi i¢in 6nemli olan olumsuzluk, kime ait
oldugu (hastanin kendisine mi yakinina mi1) ya da eski bir bulgu mu yoksa yeni mi
oldugunu belirten 6zelliklere sahiptir. Bu 6zelliklerin saptanmasi i¢in daha 6nceki
calsmalarda ConText ismi verilen bir algoritma gelistirilmistir [67]. Bu algoritma,
girdi olarak verilen bir varligim ya da kavramin klinik durumunu,
olumsuzluk/olumluluk (6rn: “ruled out pneumonia”), kisinin kendisine ya da
yakinina ait olma (6rn: “family history of pneumonia”) ve gegmiste ya da su anda
goriilmesi (“past history of pneumonia”) Ozelliklerini saptar [67]. ConText
algoritmas1 ayn1 zamanda GATE NLP sistemi igerisinde kullanilmak {izere bir
islem kaynagi olarak da gelistirilmistir ve bu kaynak ¢alismada gelistirilen ardisik
diizen icerisine eklenmistir.

6. Gozlem ve lokasyonlar arasi iliskinin ¢ikartilmasi:

Lokasyonlarin ve bulgularin iliskilendirilmesi i¢in JAPE grameri
kullanilarak Kalip 1 ve 2'deki 6rneklerdeki gibi kaliplar1 anlayip, bunlar igerisinde
yer alan iliskileri saptayan kurallar gelistirilmistir (Cizelge 3.3). Lokasyon igin
varsayilan ilk atama “tanimlanmamis (not identified)” olarak yapilmaistir.

Kalip 1: Bir tamlama iginde yer alan ve lokasyon bildiren her 6zellik bu
tamlama i¢indeki gozlem bildiren varlikla iliskilidir.

Ornek 3:

[a [right]iokasyon Dreast enhancing focus tissue]Gszem:simf=Mass lokasyon=breast
(yon=right)

Kalip 2: Eger lokasyon bilgisi gézleme ait varlikla ayn1 tamlama iginde
yer almiyorsa, gézlem bildiren varliga ait tamlama etrafinda en fazla dort
baglac ya da bir fiil grubu arada olacak sekilde bulunan lokasyon
kavramlari, bu varliklarla iliskilendirilmistir (Cizelge 3.3).

Cizelge 3.3. Lokasyon ve bulgularin iliskilendirilmesi igin gelistirilen gramer 6rnekleri Baglag(B),
Fiil grubu (FQG), sifir ya da bir (?)

Gramer Ornek Cumle Varliklar ve ozellikleri
{Lokasyon} ...right breast demonstrates GoOzlem: smif=breast_density,
{B}?{B}?{FG} fibroglandular tissue. lokasyon=Dbreast: yon=right
2{B}?{B}? In the central right breast Go0Ozlem: class=mass,
{Gozlem} approximately 3 o’clock there locatedIn=Dbreast: laterality=right,

is a 5mm oval mass. saat_yonu =3 o'clock,
bolge=central
{Gozlem} There is a right breast GoOzlem: simif=mass,
{B}?{B}?{FG} enhancing focus in the 8 lokasyon=breast: yon=right,
?2{B}?{B}? o'clock position posteriorly. saat_yoni=8 o'clock,
{Lokasyon} derinlik=central
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7. Referans varhik ¢oziimlemesi (Co-reference resolution):

Ayni bulgu farkli ciimlelerde tekrar refere edilebilir ya da bir bulguya ait
Ozellikler farkli ctimlelere boliinmiis olarak verilebilir. Bu nedenle saptanan
bulgularin, aslinda aym bulguyla mu ilgili oldugu ya da birbirinden farkli mu
oldugunu belirlemek énemlidir. Ornegin, asagidaki drnekte (Ornek 4), “this mass’
ve ‘S mm oval mass’ ayni bulguya refere etmektedirler. Bir baska deyisle bu
varliklar birbirlerinin ortak referanslaridir ve ortak referanslarin ¢6ziimlenebilmesi
bilgi ¢ikarimi sistemleri igin gok 6nemli bir rol oynamaktadir [68].

Ornek 4:

In the central right breast, 5 cm posterior to the nipple, there is [a 5 mm
oval mass]gsziem. [ This mass]referans_gszlem 1S Well circumscribed.

Ortak referans ¢oziimlemesi yapabilmek icin, sadece bulgu varliklar1 i¢in
calisan basit bir ¢oziimleme algoritmasi gelistirilmistir. Ilk olarak, zamir islevi
goren sozciikler isaretlendi (this, that, these and those), ve bu sozciiklerden
herhangi  birini iceren bulgu tamlamalari kendi 6zellikleri tutularak,
bulgu referans1 olarak atanmistir. Ardindan en fazla ii¢ cilimlelik araliklar
igerilecek sekilde JAPE grameri ile kaliplar yazilarak, bulgular referans_bulgulari
ile eslestirilip 6zellikleri toplanarak asil referansa atanmistir. Tanimlanan kaliplar
asagida Ozetlenmistir.

Kalp 1:  {Ciimle igerir {Gozlem.simif =A} & {Referans.smif=A}}
Kahp 2: {Cimle igerir {G6zlem.stmf =A}}

{Ciimle igerir {Referans.smif =A}}7 CPsivore)

{Cumle igerir {Referans.simif =A}}

Ozellikleri asil gdzlem varhgina klonlanan referans gozlemlere ait tiim
isaretlemeler kaldiririlarak, bu bulgular elenmistir. Gelistirilen ortak referans
coziimlemeleri bilgi ¢ikarimindaki gereksiz tekrarlarin engellenmesine yardimei olur

[69].

8. Rapordaki gozlemlerim benzersiz (tekil) olarak cikarilmasi:

Bir raporda birden fazla lezyona ait gozlem yer alabilir ve bu g6zlemlerin
birbirleriyle olan farkliliklart belirlenerek, her bir bilgi ¢ikarimi gereksiz tekrara
izin verilmeyecek sekilde yapilabilmelidir. Bu durum igin gelistirilen ¢6zim;
bulgularin yer aldig1 lokasyonlar1 temel almaktadir. Mamografi raporlarinda
belirtilen her bir lokasyonda sadece bir bulgu olacagindan, eger gdzlemlerin
siifina ek olarak lokasyonlar1 da karsilastirilirsa ayn1 gézlemden mi yoksa farkl
gozlemden mi bahsedildigi saptanabilir. Gooch ve ark. [69] ¢alismalarinda bir
kavram seti olusturmuslar ve bu setin alt kiimelerini kavramlarin ontolojideki
smiflarina gore belirlemiglerdir. Gelistirdikleri algoritmada da her alt kime
igerisinde yer alan kavramlari rapordaki goriilme sirasina gore taramis ve birbirini
refere eden gozlemleri bulmayr amaglamiglardir.
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Benzer sekilde bu calismada gelistirilen algoritmada da rapordaki tiim
g6zlemler raporda gortlme sirasina gore siralanmus, ait olduklari sinifa gore (BI-
RADS ontolojisindeki tanimlamalari: mass, calcification, associated findings,
other findings, special cases) alt kiimelere ayrilmis ardindan da ait olduklari sinif
dongiisii iginde ikili ikili karsilastirilmislardir. Onceki calismalardan farkli olarak,
bu karsilastirmada smif bilgisi ile birlikte, gozlemlerin bulundugu lokasyon
bilgileri de karsilastirilarak gézlemlerin ayni ya da farkli olduklarinin saptanmasi
amaclanmistir. Ornegin, raporda rastlanan ilk smifi kitle (mass) olan gdzlem
ardindan gelen tim kitle gozlemleriyle tek tek lokasyonlar1 acisindan
karsilastirilmis, ayni lokasyonda olanlarin 6zellikleri klonlanmig ve referansa ait
olan silinmistir. Bu siirecin sonunda sistem, ¢ikt1 olarak sadece birbirinden farkli
olan gézlemler elde etmistir (Ornek 5).

Ornek 5: Gozlemler

[A right breast enhancing focus] in [the 8 1. Goézlem: simif=Kkitle, boyut=5x4 mm
o'clock  position  posteriorly]  which Lokasyon: yon=right, saat lokasyonu=8,
measures [5 x 4 mm (AP x ML)]. In [the 12 derinlik=posterior

o'clock position of the right breast at mid 2. Goézlem: simif=Kitle, boyut=9x3 mm
depth] there is [an oval 9 x 3 mm (AP x Lokasyon: yon=right, saat lokasyonu=12,
ML) mass]. derinlik=middle

Bazi raporlarda, iki gozleme ait lokasyonun tam olarak ayni oldugu
durumlara &rnekler de goriilmiistiir (Ornek 6), fakat bu gézlemlere ait dlguimler
farklilik gostermektedir. Bu nedenle lokasyon bilgisine ek olarak gozlemlerin (eger
belirtilmis ise) Ol¢limleri de karsilastirilarak, aynm1 ya da farkli gbzlemler olup
olmadiklarma karar verilmistir.

Ornek 6: Gozlemler

There is [a 2.5 cm round mass with a 1. Goézlem: smif=Mass, boyut=2.5 cm,
circumscribed margin] in [the right breast at lokasyon= (yon=right, saat yoniu = 12,
12 o’clock in the anterior depth]. There also derinlik= anterior)

is [a 1.5 cm oval mass with a circumscribed 2. Gézlem: simf =Mass, boyut =1.5 cm,
margin] in [the right breast at 12 o’clock in lokasyon= (yon=right, clock face location
the anterior depth]. There is [a 1.8 cm round =12, derinlik=anterior)

mass with a circumscribed margin] in the 3. Gozlem: simf =Mass, boyut =1.5 cm,
[left breast in the anterior depth central to lokasyon=(y6n=left,derinlik=anterior,

the nipple]. Compared to previous films this bolge=central), stability=increase.

mass is increased in size. There alsois[a1.4 4. Gozlem: simf =Mass, boyut =1.4 cm,
cm oval mass with an obscured margin] in lokasyon=(yon=left,derinlik=anterior,

the [left breast in the anterior depth of the bélge=inferior), degisim=increase.

inferior region]. Compared to previous films
this mass is increased in size.
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3.3.  Bilgi Cikarimi Sisteminin Karar Destek Sistemi ile Entegrasyonu

Bilgi ¢ikarimi ile entegre edilmek ilizere Burnside ve arkadaslari tarafindan
Bayes aglari ile gelistirilen karar destek sistemi modifiye edilerek kullanilmistir [35].
Burnside ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Bayes aginin modifiye edilmis hali
Sekil 3.5'de, bu agin uygulamada kullanilan hali ise Sekil 3.6'de gosterilmistir.
Onceden gelistirilmis bayes ag modeli, BI-RADS tanimlayicilar ile kisisel ve ailevi
kanser oOykuislni kapsamakta olup bu g¢alismada kullanilan bayes ag modelinde
hastanin hikayesine ait bilgiler raporlarin biiylik bir kisminda rapor edilmemis
oldugundan kapsanmamuistir [34]. Modelin modifiye edilmis halinde ayrica, lezyonu
benin ve malin olarak iki kategoride siniflandirmak yerine, bu model ile bir lezyona
ait BI-RADS tanimlayicilar1 girdi olarak verilerek sistem tarafindan lezyona BI-
RADS sonug siniflandirilma kodlar1 atanmaktadir.
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Sekil 3.5. Mamografi tanilar1 i¢in gelistirilen Bayes Ag Modeli (Modifiye edilmis)

Agin modifiye edilmesi asamalarinda Netica yazilimi kullanilmistir [70]
(Sekil 3.6). Bu calismada bilgi ¢ikarimi ve degerlendirme siirecinde kullanilan 500
raporun se¢ildigi PenRad (PenRad, Buffalo, MN) veri tabaninda yer alan ve diger
asamalarda kullanilan raporlar1 igermeyen rapor seti (50200 lezyon iceren set)
kullanilarak bayes agmin yapisi (diiglimlerin birbirleriyle olan iliskileri) bu veriden
Ogrenilmis ve expectation maximization (EM) algoritmasi [71] kullanilarak model
parametreleri hesaplanip modelin son hali elde edilmistir (Sekil 3.6).
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BI-RADS temelli ve Bayes aglari ile gelistirilmis bu karar destek sistemi ile
gelistirilen bilgi ¢ikarimi sistemi entegrasyonu, bilgi ¢ikarimi sisteminden elde edilen
yapilandirilmis verilerin karar destek sistemine girdi olarak verilmesi yoluyla
yapilmigtir. Bilgi ¢ikarimi sisteminden elde edilen bilgiler, XML ve Excel gibi
formatlarda ¢ikt1 olarak saglanabilmektedir (Ek 1).

Gelistirilen ger¢ek zamanli karar destek sistemi serbest metin mamografi
raporlarint girdi olarak alir, dogal dil isleme bileseni ile bu raporlardan ¢ikartilan
lezyonalara ait verileri bayes agina girdi olarak verip, bu lezyonlar i¢in uygun BI-
RADS simiflama kodlarini atamaktadir.

Onerilen sistem, bilgi ¢ikarimi sistemi ile karar destek sistemini birlestirerek
gercek zamanli bir karar destek sistemi olusturmakta ve bu sistem radyologlar
raporlar1 dikte ederken "ger¢ek zamanli" olarak, yani rapor olusturulurken lezyonlara

ait son BI-

RADS

hesaplanmasini amaglamaktadir (Sekil 3.7 ve 3.8).
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3.4. Degerlendirme

3.4.1. Bilgi Cikarimmi Sisteminin Degerlendirilmesi

Bilgi ¢ikarimi sisteminin degerlendirilmesi i¢in radyoloji veri tabaninda elde
edilen 300 rapor kullanilmistir. Bu raporlara ait yapilandirilmis verilerin radyologlar
tarafindan kontrol ve revize edilmis son hali ile gelistirilen sistemin ¢iktisi
karsilastirilarak, karsilastirma sonucunda elde edilen bulgular ile bilgi ¢ikarim
sisteminin performansin1 O6lgmek amaciyla asagida tanimlanan basar1 Olgiitleri
hesaplanmastir.

Kesinlik (Precision): Sistem tarafindan dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek
sayisinin toplam dogru pozitif 6rnek sayisina oranidir.

Kesinlik (K) =Gerc¢ek Pozitif/(Gerc¢ek Pozitif+Yanhs Pozitif)

Hassasiyet (Recall): Sistem tarafindan dogru siniflandirilmis pozitif drnek
sayisinin, sistem tarafindan pozitif olarak belirlenmis tim 6rnek sayisina
oranidir.

Hassasiyet (H)=Gercek Pozitif/(Gercek Pozitif+Yanhs Negatif)
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F olcutd (F measure): Kesinlik ve hassasiyet olgiitleri tek basina anlamli bir
karsilagtirma sonucu ¢ikarmamiza yeterli degildir. Her iki olgltu beraber
degerlendirmek daha dogru sonucglar verir. Bunun i¢in F olgiiti (F)
tanimlanmistir. F Olgiitli, kesinlik (K) ve hassasiyetin (H) harmonik
ortalamasidir [72].

F 6lgiitil =2KH/(K+H)

Yukarida tanimlanan 6lgiitler hem her bir gézlemin bulunmasindaki, hem de
her gozleme ait oOzelliklerin tek tek bulunmasindaki basariyr 6lgmek igin
hesaplanmistir. Bu hesaplamalar yapilirken, tam eslesme (pozitif durum) olarak bilgi
cikarimi gercevesindeki tiim bilgilerin dogrulugu, yar1 eslesme ise en az bir 6zelligin
eksik ¢ikarimi, yanlis eslesme ise gozlemlere ait bilginin tamamen yanlis ¢ikartilmasi
ya da hi¢ bulunamamasi olarak tanimlanmustir.

3.4.2. Sistemin Genellenebilirliginin Degerlendirilmesi

Sistemin mamografi raporlar1 disinda diger raporlardan bilgi ¢ikarimi igin
kullanilabilirligini degerlendirmek adina 30 raporluk (5 MR, 25 CT raporu) bir rapor
seti ile pilot bir ¢aligma gergeklestirilmistir.

Raporlardaki anormal bulgular1 belirten lezyonlar ve bu lezyonlarin
ozellikleri bir uzman tarafindan belirlenmis olup, bu asamada sadece, lezyonlarin
kendisi, lokasyonu ve boyutu igerilmistir.

Mamografi raporlart i¢in kullanilan BI-RADS sistemi diger raporlar i¢in
yetersiz kalacagindan terminoloji listesi RadLex yardimi ile genisletilmistir. Fakat
tim RadLex terimlerini eklemek yerine sadece rapor setindeki raporlarda bahsi
gecen terimler listeye dahil edilmistir. Bu terimler, BI-RADS ve RadLex
ontolojilerine benzer sekilde {ic ana baslik altinda toplanmistir: Anatomik varlik
(Anatomic Entity), Lokasyon ve Gozlem, ve her kategori icin terim listeleri
yaratilmistir.

3.4.3. Karar Destek Sisteminin Ciktilarimin Degerlendirilmesi

Karar destek sisteminin ¢iktilarinin degerlendirilmesi amaciyla hem referans
veri seti hem de otomatik olarak ¢ikartilan veriler karar destek sistemine ayri ayri
girdi olarak verilerek, iki ayr setteki gozlemler i¢in uygun olacak BI-RADS
siniflandirma kodlar1 bulunmustur. Iki veri seti icin hesaplanan smiflama kodlarmin
uyumu ise agirliklandirilmis Kappa (Kw) kat sayisi ile degerlendirilmistir.

Bu asamada 166 lezyonun BI-RADS Kkategorisi referans veri setinde
tanimlanmamis oldugundan bu gozlemler degerlendirmeye dahil edilmemistir.
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BULGULAR

4.1. Bilgi Cikarimm Sistemi Bulgular:

Referans setini olusturan 300 rapor, toplam 797 farkli lezyon icermektedir.
Bu raporlardan 102 tanesinde, metin igerisinde yapilan degisikliklerin tekrar veri
tabanina aktarilmasi sirasinda yasanan aksilikler nedeniyle yapilandirilmis veri
setinde olusan uyumsuzluklar (birden fazla kez, eksik ya da tutarsiz raporlama)
uzman radyolog tarafindan belirlenmistir. Bilgi ¢ikarimi sisteminin degerlendirilme
asamasinda uzman radyologlar tarafindan kontrol ve revize edilen yapilandirilmis
veri seti kullanilmistir.

Gelistirilen bilgi ¢ikarimi sistemi, toplam 815 lezyon belirlemis olup bunlarin
780'1 gercek pozitif, 35'1 yanlis pozitif ve 17'si yanlig negatiftir. Burada yanlis negatif
olarak isimlendirilen durum, referans veri setinde bulunan fakat sistem tarafindan
saptanamayan lezyonlara karsilik gelmektedir.

Saptanan lezyonlar arasinda 57 tanesi yari-eslesme gostermektedir. Buna ek
olarak, 12 kalsifikasyonun tipi dogru olarak saptanamamistir ve sekiz tane meme
yogunlugu bilgisi kacirilmistir.

Sistemin genel degerlendirme sonucunu belirten Ol¢limlere gore, tiim
lezyonlarin 6zellikleriyle birlikte saptanma dogrulugunu belirten kesinlik degeri 94.9
olup hassasiyet degeri 90.9'dir ve F Olgiimii 92.8 olarak hesaplanmistir. Cizelge
4.1'de degerlendime sonuglar1 detayli olarak verilmistir.

Cizelge 4.1. Lezyonlara ait bilginin ¢ikariminin degerlendirilmesi sonuglari

Lezyonlar Lezyonlar
Sonuglar (©zellikleri ) ”.{I ey BOyut Degisim Sekil Smr  Youniuk
olmadan) (6zellikleriyle)
Tam Eslesme 780 723 184 452 232 165 104
Yari Eslesme - 57 -
17 YN 1YP 6 YP
Eslesmeme 35 YP - 5YN 18 YN 2YN 4YN 1YN
Kesinlik (%) 95.7 88.7 99.4 98.6 ) ) )
Hassasiyet (%) 97.8 90.7 97.3 96.1 991 97.6 99
Toplam (Altin 797 797 190 476 234 169 105

standart seti)

YP=Yanlis pozitif YN= Yanlis negatif
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4.2.  Bilgi Cikarim Sisteminin Genellenebilirligi

30 raporluk pilot degerlendirme sonucunda, uzmanlar tarafindan belirlenen
236 lezyonun 213"l sistem tarafindan saptanabilmistir. Bu lezyonlarin 123 tanesi
boyut bilgisine sahiptir fakat sistem sadece 76'sina ait boyut bilgisine ulasabilmistir.
16 tane Olclim bilgisi kagirilirken, 30 Glglim yanlis saptanmistir. 83 lezyon sistem
tarafindan saptanamazken, 23 lezyon yanlis pozitif olarak belirlenmistir. Pilot
degerlendirme sonucunda sistemin kesinligi 90,25 ve hassasiyeti 71,95 olarak
hesaplanmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. CT ve MR raporlart i¢in degerlendirme sonuglari

Lezyonlar Negatif Tahmin Pozitif Tahmin

Negatif - 23
Pozitif 83 213
Toplam 83 236

4.3. Karar Destek Sistemi Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Iki veri seti icin BI-RADS siniflama kodlar1 arasindaki uyumu 6lgmek igin
hesaplanan agirliklandirilmis Kappa (Ky) degeri ky=0.721'dir (p<0.01). Bu deger iki
veri seti arasinda yiiksek derecede uyum oldugunu gostermektedir.

Bu asamada 166 lezyonun BI-RADS kategorisi altin standart veri setinde
tanimlanmamis oldugundan bu lezyonlar degerlendirmeye dahil edilmemistir. Test
ve altin veri setlerindeki siniflama kodlarma ait uyusmazliklarin ¢ogunlugu BI-
RADS 2 ve BI-RADS 3 siniflamalar1 arasinda olmustur. Referans veri setinde BI-
RADS 3 olarak tanimlanan 12 lezyon test setinde BI-RADS 4 olarak tanimlanmistir.
25 lezyon i¢in de altin standart veri setinde BI-RADS 2 olarak tanimlanan bu
lezyonlar test veri setinde BI-RADS 3 olarak belirlenmistir. Ayrica, 10 lezyon igin
sistem BI-RADS 3 kodunu atarken altin standart veri setinde bu lezyonlar BI-RADS
0 olarak tanimlanmislardir.

Cizelge 4.3. Karar Destek Sistemi Degerlendirmesi sonuglart

Sistem Siniflamasi

2 BO Bl B2 B3 B4 B5 Toplam

c:s BO 38 4 6 10 5 0 63

£ Bl 13 80 11 5 0 0 109

2 B2 5 5 272 25 8 O 315

E B3 2 3 4 8 12 0 110
(%]

& B4 1 1 1 117 0 21

B5 0 0 0 00 13 13

Toplam 59 93 294 130 42 13 631
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TARTISMA

Bu calisma, mamografi karar destek sisteminde girdi olarak kullanilmak
Uzere metin halindeki raporlardan yapilandirilmis veri ¢ikartimi saglayan bir sistemin
gelistirilmesi ve bu verilerin karar destek sisteminde kullaniminin degerlendirilmesi
amactyla gergeklestirilmis ve sonuglari aktarilmistir. Mamografi sonuglarindaki
slipheli bulgulara ait tahminleri hesaplayan Bayes aglar1 temelli karar destek sistemi
gibi sistemlerin kullanilabilmesi i¢in yapilandirilmis girdi verisi gereklidir [35-36].
Gelistirilen bilgi ¢ikarimi sisteminin kesinlik degeri 94.9 olup, hassasiyet degeri
90.9'dir ve F olglimii 92.8 olarak hesaplanmistir. Calismanin bulgulari,
yaklagimimizin serbest metinlerden istenilen yapilandirilmis veriye ulagsmakta faydali
olabilecegini kanitlamaktadir.

Mamografi raporlarindan bilgi ¢ikarimi {izerine ¢ok az sayida calisma
yaptlmistir. Bu caligmalar metin eslestirme ve kural tabanli yaklasimlara
dayanmaktadirlar [62, 73-77]. Onceki ¢alismalar icerisinde, bu ¢alismaya en yakin
olan ¢alisma, 2009 yilinda Nassif ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilmistir [75].
Fakat Nassif ve arkadaslarmin gelistirdigi sistem bir mamografi raporundaki
bulgularin, ayni gozleme mi yoksa farkli gozlemlere mi ait olduklarini
ayristiramamaktadir ve bu nedenle lezyon sayist oldugundan daha fazla
saptanmaktadir. Ayrica, bu sistemde lezyon ozellikleri ve lokasyonlar lezyonlarla
iliskilendirilmemektedir. Sistem temel olarak bir lezyonun bir raporda olup
olmadigmi var ise kac kez belirtildigini saptamakta ve ¢iktisin1 buna gore
olusturmaktadir. Bu calismada gelistirilen sistem ise birbirinden farkli lezyonlar
ayristirmakta ve ayni zamanda lezyonlarin 6zelliklerini ait olduklar1 bulgular ile
eslestirmektedir. Bunlara ek olarak, Nassif ve arkadaslarinin gelistirdikleri sistem
bulgulara ait olumsuzluk eklerini saptamaktadir fakat bu ¢alismada oldugu gibi bir
bulgunun gegmise mi su ana mi ait oldugunu ya da hastanin kendisine mi yoksa
hastanin aile bireylerinden birine mi ait oldugunu saptayamamaktadir. Ayrica, Nassif
ve arkadaglariin sisteminde lezyonlara ait 6l¢iim degerleri saptanirken sadece en son
belirtilen lezyona atama yapilabilmesi hatasina diisiilmektedir. Sahip oldugu
kisitliliklara ve bulgular ile oOzellikleri eslestirememesine ragmen Nassif ve
arkadaslarinin ¢alismasi bulgular ve 6zelliklerin ¢ikartilmasinda umut verici sonuglar
elde etmiglerdir [75].

Bu c¢alismada mamografi raporlarinda bulgulara ait bilgilerin ¢ikarimi igin
gelistirilen yaklasim farkli bir ¢ok agidan tektir. Oncelikle, literatiirde terimlere ait
iliskili kavramlarin bulunmasinda 4-5 sozciikliik bir alanin kullanilmasi durumu
yaygin iken [75], bu yaklasimda ciimleler ve isim ile fiil tamlamalari temel
alimmistir. Ayrica, terimlere ait olumsuzluk, zaman ve O&zellikler bir arada
saptandigindan, bir bulguya ait bir ¢ok ifadenin bir arada c¢ikartilabilmesi
saglanmaktadir. Bu 0zellik karar destek sistemleri i¢in kritiktir, ¢ilinkii ancak bu
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cikarimlar1 yapabilen sistemler karar destek sistemleri i¢in girdi verisi saglayabilirler.
Ayrica gelistirilen ve kullanilan kurallar sadece mamografi raporlarinda degil tiim
radyoloji raporlarinda kullanilan gézlem, lokasyon, boyut (imaging observations,
locations, size, vb.) gibi kavramlara odaklanmaktadir. Bu sayede, gelistiren kurallar
ve sistemin farkli radyoloji raporlari i¢in de kullanimimnin miimkiin olacagi
distiniilmektedir.

Sistem BI-RADS ontolojisi temel alinarak gelistirilmistir fakat, bu siiregte bir
ontolojinin  tim bilesenlerinden yararlanilmamis, sadece sinif hiyerarsisisi
kullanilarak terimler bu hiyerarsi icerisindeki smif bilgileri ile eslestirilmistir.
Terimlere ait siif kodu ve iist sinif bilgisi eslesen sozciliklere JAPE dili ile
atanmistir. Ontolojinin sagladig: tiim faydalardan yararlanilamasa da sistem ontoloji
uyumlu gelistirildigi icin ileride daha anlamli bilgi c¢ikarimlari yapabilmek icin
sistemin ontoloji bilesenin gelistirilmesi planlanmaktadir.

Radyoloji raporlarinda bazi climleler bulgu igermemekte olup, bu ctimlelerin
arindirilmasi bulgularin saptanmasindaki performansi arttirir. Bu amagla, gelistirilen
sistem Oncelikle radyoloji raporlarini bdliimlere ayirmakta ve bulgular bdliimiinde
ilgili bilgileri aramaktadir. Ancak bulgular boliimiinde de amaca ydnelik olmayan
ciimlelerin ve terimlerin bulunmasi s6z konusudur. ilgisiz saptamalarin engellenmesi
icin, gelistirilen kurallar sadece goriintiiye ait gézlem terimleri ile bu terimlerin
gecmis gozlemlere ait olmayanlarin ayristirilmasini saglamaktadir.

Geligtirilen sistemin kacgirdigi ya da c¢ikarim sirasinda hataya diistiigi
durumlar da gozlenmistir. Olumsuzluk ve gecmis zamana ait bulgularin
saptanmasinda ConText isimli bilesen kullanilmistir. ConText olumsuzluklarin
saptanmasinda 97% hassasiyet ve kesinlik, ge¢mis bulgularin saptanmasinda ise
67.4%-82.5% hassasiyet, ve 74.2%-94.3% kesinlik saglamaktadir [78]. ConText'in
rapor edilmis yiiksek performansina ragmen, bu ¢alismada bazi1 durumlarda yetersiz
kaldig1 saptanmistir. Ornegin "A coarse calcification noted in this region was
removed,” ciimlesinde "was removed" kalibi olumsuzluk olarak ConText veri
tabaninda bulunmadigindan, "The previously noted dense spiculated mass at the 8
o'clock position appears considerably less apparent being decreased in both density
and size," climlesinde kitle gegmise ait olarak isaretlendiginden sistem bu bulgulari
saptamada hataya diigmiistiir. Ayrica, sistem eski bulgularin zaman igerisindeki
degisimlerini izleme saglamamaktadir, bu da yeni bulgularin kaybina yol agmaktadir.
Bu problemin eklenecek 6zel bir modiille ¢oziimii saglanabilir.

Gelistirilen sistemin bir baska kisitlilig1 ise kullanilan ifade kurallarinin BI-
RADS tanimlayicilarint saptamak igin gelistirilmis olmas1 ve radyolojide kullanilan
diger terminolojilerin icerilmemesidir. Bu durumun mamografi raporlari igerisinde
farkli terminolojilerin kullanilmasi durumunda kisitlilik yaratabilecegi diisiiniilse de,
g6z ardi edilmemesi gereken nokta BI-RADS terminolojisinin tim mamografi
raporlarinda kullanilmasinin 6nerilmesidir ve bu mamografi raporlar igin farkli bir
terminoloji  kullanilmast olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir. Ayrica
gelistirilen sistem genisletilebilir olacak sekilde tasarlandigi i¢in ontoloji modiilii
igerisine diger terminolojiler de eklenerek terimlerin sistem tarafindan atlanmasi
engellenebilir. Sistem GATE NLP platformu kullanilarak ve alana 6zgii kurallar
JAPE grameri ile yazilarak gelistirilmis olup, tiim modiil ve kurallar okunmasi kolay,
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ulasilabilir ve gelistirilebilir durumdadir. Bu nedenle gerekli eklemelerin kolaylikla
yapilabilecegi diisiilmektedir.

Sistemin bagka bir kisit1 da bir terim ve bu terimle ilgili 6zellikleri ararken {i¢
climlelik bir alanin kapsanmasi olup, bazi raporlarda bu alanin bes climleye kadar
ciktiginin gézlenmesidir. Ayrica, tasarlanan yapi say1 (count) ya da ¢ogulluk durumu
(plurality) gibi birden ¢ok lezyonun bulundugu durumlart tek lezyon gibi
algilamaktadir. Bu nedenle "several nodular densities” ya da two 8 mm
intramammary lymph node were reported,” gibi ciimleler igin sadece bir lezyona ait
cikarim yapilabilmektedir.

Bilgi cikarimi sistemi kural tabanli yontemlerle gelistirilmistir. Benzer bir
sistemin istatistiksel yontemler kullanilarak da gelistirilmesi miimkiindiir. Literatiirde
bazi kural tabanli sistemlerin istatistiksel makine 6grenmesine dayali sistemlere
dontistiiriilmesine dair ¢aligmalar bulunmaktadir [65, 79]. Her iki yaklagim da
avantaj ve dezavantajlar barindirmaktadir [62, 79-81]. Kural tabanli yaklagimlar
tahminin ve yorumunun daha kolay olmasi agisindan daha komplike ve giiriiltiilii
ciktilar veren istatistiksel yontemlere gore avantajlidirlar. Genel olarak, kural tabanli
sistemler, uzmanin dahil olmasinin hem miimkiin hem de gerekli oldugu daha
spesifik-dar (narrow) alanlarda daha faydalidirlar [82]. Benzer sekilde mamografi
alan1 da hem daha dar hem de uzman desteginin saglanabildigi bir alan oldugundan
kural tabanl yaklasim kullanilmistir. ileride kural tabanli ve istatistiksel yontemlerin
bir arada kullanilmasi ise siiphesiz daha iyi ve genellenilebilir sonuglar saglayacaktir.

Bilgi ¢ikarim sistemlerinin gelistirilmesi ve degerlendirilebilmeleri i¢in genis,
giivenilir ve yapilandirilmis referans radyoloji rapor setlerine ihtiyag duyulmakta
olup, radyoloji raporlarinin yapilandirilmamis dogasi, bu raporlar1 okuyup elle
yapilandirilmis veri setlerinin olusturulmasinin zaman ve emek gerekliligi nedeniyle
zorluk s6z konusunudur. Bu gibi zorluklar nedeniyle bu caligmada kullanilacak
referans (altin standart) rapor setinin radyologlar tarafindan yapilandirilmis ve
raporlama uygulamasina kayit edilmis raporlardan olusturulmasina karar verilmistir.
Bu uygulamada radyologlar is akislar1 igerisinde hem veri girisi yaparak rapor
olusturmakta, hem de serbest metin halinde raporlar olusturulmakta olup bu
uygulama sayesinde binlerce rapordan olusan bir rapor seti olusturulmustur. Fakat bu
durum, olusturulan serbest metin raporlarin kullanilan uygulamanin etkisiyle
normalde karsilagilabilecek degiskenlikte olmamasi ve bu durumun c¢alisma
sonuglarinin normal sartlardaki durumdan ¢ok daha iyi ¢ikmasi yanilgisin1 dogurmak
gibi kisithliklar icermektedir. Ayn1 zamanda radyologlar sistem tarafindan {iretilen
raporu okuyup diizeltmeler yaptiklarindan kaybedilen degiskenlik goéreceli olarak
yeniden saglandigindan raporlarin benzerligi engellenmektedir.

Radyoloji raporlarinin alindig1 sistemin bir bagka kisiti olarak, radyologlar
son olusturulan serbest metinlerde diizeltme yaparken uygulamanin fonksiyonel bir
ozelligi olarak bu diizeltmeleri yapilandirilmis veri girisi  sonuglarina
uygulamadiklarindan referans veri setinde tutarsizliklar gézlenmektedir. Bu kisiti
ortadan kaldirabilmek igin serbest metinler ve referans veri seti karsilagtirilarak
tutarsizliklar saptanmis ve uzman goriisiine basvurularak referans veri seti revize
edilmistir. iki uzman radyolog 300 raporu inceleyerek referans rapor ve veri setinin
son halini olusturmuslardir. Degerlendirme i¢in daha fazla rapor kullanilmasi
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istenilen bir durum olsa da gelistirilen sistemin ilk degerlendirmesi i¢in elde edilen
rapor setinin yeterli olacagi diisiinUlmistiir. Fakat gelecek ¢alismalarda daha genis,
degisken ve miimkiinse bir raporlama sistemi tarafindan iiretilmeyen raporlarin
kullanilmas1 uygun olacaktir.

Rapor setiyle ilgili bir bagska kisit da, 6rnek alinan rapor setinin tek bir
kuruma ait olmasi ve rapor bdliimlerinin ve ifadelerinin kurumlar arasi yiiksek
dlgiide degisim gdsterme ihtimalidir. Ornegin boliim basliklarinin atlandig: stiller
olabilir. Bulgulara ait boliim basliginin bulunmadigi durumlar igin ilk climlenin
meme yogunlugu bulgusuyla baslamasi lizerine gelistirilmis bir kuralla, belirtilen
kisita ¢Oziim saglanmaya calisilmistir fakat, bu kural her durumda c¢oziim
olmayabilir. Yine de sistem gelistirilebilir olarak tasarlandigindan, farkli tipte
raporlarin bulundugu durumlar i¢in gerekli modifikasyonlar saglanabilir.

Bilgi Cikarimi Sisteminin Genellenebilirligi

Yapilan pilot degerlendirmenin sonuglari sistemin performansinin yiiksek
oldugunu gosterse de (kesinlik 90,25 ve hassasiyet 71,95), rapor setinin oldukca az
sayida rapor igerdigi ve yine de bir ¢ok potansiyel sorunun goézlendigi
unutulmamalidir. Ornegin, lenf nodu bir lokasyon iken, lenf nodundaki degisim
bulgu niteligindedir ve bu bulgu mamografi raporlarinda ¢ikartilmadigindan, sadece
lenf nodunun varhigi ya da yoklugu saptandigindan, sistem lenf nodu ile ilgili
bulgulart kagirmaktadir.

Mamografi raporlarindan farkli olarak, CT raporlarinda segment bilgisi yer
almaktadir ve lokasyon yerine kullanildigi durumlar s6z konusudur (6rn: Segment 3
(16/67) measuring 10 mm, previously 6 mm). Segment bilgisi lokasyon simifinin
altinda tanimlanmadigindan, sadece segmentlere gore tanimlanmis bulgular
kagirilmaktadir.

Pilot degerlendirme sonuclarini olumsuz etkileyen diger faktorler, sistemin
onceki  bolimde  belirtilen  genel  problemleri ile ilgilidir. ~ Sistemin
genellenilebilirliginin - degerlendirilmesi i¢cin bu pilot calisma detayli sekilde
genisletilmeli ve daha fazla sayida rapor kullanilmalidir.

Karar Destek Sistemi ile Entegrasyon

Calismanin karar destek sistemi boliimiinde amag bilgi ¢ikarimi sistemi ile
cikartilan BI-RADS ontolojisi temel alinarak yapilandirilmis verinin daha dnceden
gelistirilmis bir karar destek sistemine girdi olarak verilerek, karar destek sisteminin
c¢iktilarinin degerlendirilmesidir. Buna ek olarak, hekimlerin is akisina kolay entegre
olabilmesi ve ek bir maliyet ya da zaman gerektiren islem olmadan bir karar destegin
direkt olarak serbest metin raporlardan saglanabilirligi gosterilmek istenmistir. Fakat
bir ¢ok bilgi ¢ikarimi sisteminin oldugu gibi gelistirilen sistemin de bir Onceki
boliimde rapor edilen kisithiliklart mevcuttur, bunlarin yami sira bilgi ¢ikarimi
sisteminin {irettigi yapilandirilmis verinin karar destek (girdi olarak verilen her bir
lezyon icin kanser olasilig1 tahmini ve her bir bulgu i¢cin BIRADS son smiflama

30



kodunun atanmasi) saglamadaki etkinligi de bu veri seti ve referans veri seti ile
tiretilen olasilik degerleri ve BI-RADS sinif kodlar1 karsilagtirilarak arastirilmistir.
Yapilan literatiir taramasina gore bu ¢alisma bu tiir bir karsilastirmanin yapildigr ilk
caligmadir, ayrica tiim sistemin klinik yararliligini direkt olarak yansitmasi agisindan
onemlidir.

Degerlendirme c¢alismasinin  sonucunda, gergek zamanli karar destek
uygulamasinin referans veri seti ve bilgi ¢ikarimi sisteminin {irettigi veri setinden
elde ettigi iki ayr1 sonu¢ ¢iktisinin uyumlu oldugu goriilmiistiir ve atanan BI-RADS
smiflar1 i¢in uyum istatistigi k,=0.721 olarak hesaplanmistir (p<0.01).

Serbest metin radyoloji raporlart karar destek sistemlerinin (Bayes aglariyla
olusturulmus karar destek sistemi ve diger bilgisayar tabanli destek sistemleri gibi)
gerektirdigi yapilandirilmis ve kontrollii bir terminolojik dil [83] yapisinda
olmadiklarindan, yapilandirilmamis metin ile yapilandirilmis veri arasindaki boslugu
doldurmak i¢in dogal dil isleme yontemlerinin kullanimi ilgilenilen bir konudur [51].
Medikal metinlerde bahsi ge¢en kavramlar1 otomatik olarak saptayip ¢ikartmak icin
DDi yéntemlerinin  kullamldigi bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir [84-91]. Bu
caligmalarin bazilarmda DDI sistemi ile KDS aktif veya pasif olarak entegre
edilmeye ¢alisilmistir [51, 79, 92-93].

Bu calismalar icinde, gelistirilen sisteme en yakin olan MedLEE 6zellikle
radyoloji alanindaki KDS uygulamalari i¢in gelistirilmis semantik bir DDI sistemidir
[74, 94]. MedLEE, derin bir gramatik alt yapiya sahip, gelistirilebilir terminolojileri
iceren ve teorik olarak mamografi i¢in kullanilacak bir karar destek sistemi icin
gerekli verileri saglayabilecegi disiiniilen bir sistemdir. Mamografi alaninda bir
uygulama calismasi da mevcuttur [94]. Fakat MedLee'nin tasariminda BI-RADS ya
da hastaya ait gerekli kanser hikayesine dair bilgiler i¢erilmemistir [74]. Ayrica,
sistem acik kaynak kodlu olmayip, ekleme ya da modifikasyon yapma izni herkese
acik degildir.

BI-RADS siniflama sistemini bilgi kaynagi olarak kullanan farkli sistemler
bulunmaktadir [63-64, 77, 95-97], fakat bu sistemler her bir lezyonu tek tek saptayip
ozellikleri ile iliskilendirme gibi daha {ist diizey bilgi ¢ikarimi saglamamaktadirlar
[63-64, 97]. Bu sistemlerin hedeflerinden biri karar destek sistemlerinde kullanilmak
tizere bilgi ¢ikarimi saglamak olmasina ragmen, karar destek sistemleriyle ¢ikartilan
bilginin  kullanilmasinin  degerlendirilmesi  lizerine herhangi bir calisma
bulunmamaktadir. Yapilan literatiir taramasimin 1s18inda, bu c¢alisma bilgi
cikarimi sistemi ile saglanan bilgilerin bir karar destek sisteminde girdi verisi
olarak kullanildiginda elde edilen sonug¢larin degerlendirildigi ilk calismadir. Bu
caligmanin, is akis1 igerisinde otomatik veri girdisiyle karar destek sisteminin
kullanilmasina yonelik ¢aligmalara katki saglayacag: diisiiniilmektedir.

Yapilandirilmamis klinik metinlerin karar destek sistemleriyle dogal dil
isleme yontemleri kullanilarak entegrasyonu daha once tanimlanan bir kavramdir
[92-93, 98]. Fusharman ve arkadaslar1 derleme ¢alismalarinda DDI-KDS sistemlerini
ayr1 bir kategoride toplamaktadirlar. Bu kategori, sadece spesifik bir amag i¢in
gelistirilen sistemleri, KDS tarafindan kullanilan DDI modiillerini ve tek basina
metinleri alip KDS'i i¢in girdi verisi ireten sistemleri igermektedir [8]. Bu
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derlemedeki tanimlar 1s18inda, bu calismada gelistirilen sistemin, spesifik bir alan
icin (mamografi) belirli bir ciktiya ulasma amaciyla (Bayes ag modelindeki
diigtimler), tek basina (stand-alone) metinleri alip KDS'1 i¢in girdi verisi {ireten,
gelistirilmeye ve modifikasyona agik bir sistem olarak tanimlamak miimkiindiir.

Fusharman ve ark. derlemelerinde ayrica DDI sistemlerinin klinik metinlerin
gercek zamanl olarak islenerek is akisi igerisinde karar destek i¢in bir girdi verisi
olarak kullanilabilecegini de giindeme getirmislerdir [8]. Bu ¢alisma O6zellikle bu
amaca hizmet eden bir senaryoya odaklanmis olup, gelistirilmis sistem ile KDS
entegrasyonun is akisi icerisinde kullanildiginda mamografi raporu tamamlandig
anda radyologa gozlemledigi lezyonlarla ilgili malin olma olasilig1 ya da en olasi BI-
RADS son sinif atamasi saglayabilecektir.

DDI-KDS entegrasyonunun daha once de rapor edilen Gnemli
problemlerinden biri, DDI tarafindan ¢ikartilan bilginin direkt olarak KDS'ine
verilememesi ve ekstra islem gerektirmesidir [37]. Bu ¢alismada gelistirilen sistemin
en biiylik avantajlarindan biri bilgi ¢ikarimi sisteminin karar destek sisteminin bilgi
ihtiyacina gore bilgi c¢ikarimi saglamasi ve bu sayede herhangi bir ek islem
gerektirmemesidir, yani DDI sisteminin {irettigi veri KDS'de direkt olarak
kullanilabilir.

Calismanin DDI-KDS entegrasyonu kismi da bazi sinirhiliklar icermektedir.
Calismada kullanilan rapor seti tek bir enstitiiden alinmigtir, farkli birimlerden alinan
raporlar farkliliklar gosterebilir. Bu nedenle sistemin ¢ok merkezli olarak
degerlendirilmesi gereklidir. Fakat temelde mamografide kullanilan jargon benzer
oldugundan sistemin kolayca farkli merkezlerden gelen raporlar i¢in uygun hale
getirilebilecegi diistiniilmektedir. Ayrica, hem farkli merkezlerden gelen hem de daha
biiyiilk sayida rapor igeren rapor setleri ilizerinde degerlendirilmeler yapilmasi
sistemin rapor edilen kesinlik ve hassasiyetini dogrulamak agisindan faydali
olacaktir.

Sistemin bir bagka kisiti da ¢ok az raporda bahsedilmesi nedeniyle yas, kanser
Oykisl ve hormon tedavisine dair bilgilerin ¢ikartilmamasidir. Oysa ki meme kanseri
risk tahmin modellerinde mamografik bulgulara ek olarak hastaya ait diger risk
faktorlerinin de kullanilmasinin tahmin dogrulugunu arttirdigi bilinmektedir [35].
Gerektiginde bu ¢ikarimlar i¢in gerekli kural ve gramer yapilarinin eklenmesiyle
cikarim saglanabilir. Ayrica, sistem genisletilerek eksik bilgiler radyologlara
gozlemleri sirasinda hatirlatilabilir.

Elbette ki, DDI-KDS'nin performansi, islenen metinin kalitesi ile kisithdur.
Serbest metindeki bilgiler tutarsiz ve eksik olabilir [37]. Buna 6rnek olarak bu
calismada karsilasilan problemler verilebilir. Ornegin, 300 rapordan 138 tanesinde
kisinin ya da akrabalarinin kanser dykiilerine ait bilgi bulunmamaktadir. Ayrica, ¢ok
az sayida raporda yas ve hormon tedavisi bilgisine rastlanmistir. Gelistirilen DDI
isleme sistemine gerekli eklemeler yapilarak, raporlardaki eksik ya da tutarsiz
bilgilerin de saptanarak, radyologlara rapor olusturulma asamasinda geri bildirim
saglanmasi1 da amaglanmaktadir. Fakat, bu ¢alismalar heniiz baslangic seviyesindedir
[99].
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Calismanin son kisiti, sistemin son ¢iktisinin gergek referans olan biyopsi
sonuglariyla karsilastirilmamasidir. Ote yandan, gercek referans olan biyopsi sonucu
ile karsilagtirmanin da yapilmasi, sistemin etkinligi konusunda daha hassas bilgi
verecektir. Yine de bu ¢alismada anlatilan sistemin radyologlarin is siireclerinde hem
klinik hem de pratik fayda saglayacag: disiiniilmektedir. Dolayist ile, bu sistemin
gergek klinik faydasinin ileriki ¢aligmalarda detayli incelenmesi gerekmektedir.

Ticari radyoloji raporlama uygulamalar1 konugmadan metine aktarim
saglamakta olup, radyologlar dikte ederken metin halindeki raporu olusturup
gostermektedirler. Bazi uygulama saglayicilart bu c¢alisma gibi calismalarin
uygulamaya ge¢mesi i¢in gereken ve metin halindeki raporu alip KDS'nin iirettigi
sonuclar1 radyologun ekranina gondermeyi saglayacak entegrasyon ara yiizlerini de
sunmaktadirlar. Bu gibi ara yiizlerin gelistirilen uygulama ile kullanilabilirligi ileriki
calismalarda incelenmelidir.
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SONUCLAR

Yapilandirilmamig metin halindeki mamografi raporlar1 igerisinde 6nemli
miktarda veri barindirmaktadir ve bulgulara ait bu verilerin yapilandirilmis olarak
cikartilmasi karar destegi igin katki saglayabilir. Bu amagla bu ¢alismada, mamografi
raporlarindan karar destek icin gerekli olan bilginin otomatik ¢ikarimini saglayan
kural tabanli bir bilgi ¢ikarimi sistemi gelistirilmis, c¢ikartilan veri dogrudan karar
destek sistemine verilerek sonuglar1 degerlendirilmistir.

Bu calismanin bilgi ¢ikarimi boliimiiniin temel katkilarindan biri, bir
¢ok lezyon bulgusunun yer aldig1 durumlarda, her bir lezyon ve bu lezyonun
ozellikleri icin ayr1 bir bilgi cikarim yapilmasidir. Bu sayede karar destek
uygulamalar1 ya da diger uygulamalar icin gerekli olan yapilandirilmig verinin
serbest metin halinde bulunan raporlardan saglanabilmesi konusunda katki
saglanildig: diisiiniilmektedir.

Calismanin ikinci kisminda ise, karar destek sistemlerinin klinisyenlerin is
akisma kolayca entegre olabilmesini saglamak amaciyla, bilgi ¢ikarimi sisteminin
sagladig1 veriyi analiz eden bir gercek zamanli karar destek sistemi gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonugclari, gelistirilen sistemin Sagladig veri ve
referans veri girdisi ile elde edilen karar destek sistemi sonuglarinin tutarli oldugunu
gostermistir. Calismanin bu boliimiiniin en 6nemli katkisi, bilgi ¢cikarim sistemi
tarafindan iiretilen verinin dogrudan (baska bir ek islem gormeden) karar
destek sistemine verilip sonuclarinin degerlendirildigi bir ilk calisma olmasidir.

Ozetle, gelistirilen sistem yapilandirilmis ve tutarl girdilerle galisip, yine
yapilandirilmis, tutarli ve olasiliklarla desteklenen sonuglar iirettiginden bu sistemin
kullaniminin mamografi karar siirecindeki degiskenligi azaltmasi, radyologlar arasi
iletisimi giiglendirmesi ve uygulamalarin kalitesini arttirmasi1 beklenmektedir.
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/) R
//

// Section Header Detector

//

/) R

phase: SectionHeader
Input: Lookup Token
options: control = All

Rule: createSectionHeaderFromLookup
Priority:2

(
({Lookup.majorType==Report Section}) :sectionHeader
({Token.string==":"})

)

-——>
{
gate.AnnotationSet annSet = (gate.AnnotationSet)
bindings.get ("sectionHeader") ;
gate.Annotation ann = (gate.Annotation)
annSet.iterator () .next () ;
FeatureMap lookupFeatures = ann.getFeatures()
gate.FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;

features.put ("kind", "header");
features.put ("section",
ann.getFeatures () .get ("minorType") .toString()) ;
features.putAll (lookupFeatures) ;
features.remove ("ontology");
try{
outputAS.add (annSet.firstNode () .getOffset (),
annSet.lastNode () .getOffset (),
"SectionHeader", features);
}catch (InvalidOffsetException e) {
throw new LuckyException (e);

}

//remove old
inputAS.removeAll ( (AnnotationSet)bindings.get ("sectionHeader")
)5
}
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