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> Znanstveno podrucje istrazivanja BN

» Area: Artificial intelligence

» Problem area: Natural Language Processing (NLP) in Biomedical
domain

« Topic: Leveraging UMLS to allign language models with clinical (biomedical)
terminologies




> Motivacija PUDIT

Reliable Biomedical NLP via Ontology integration: Leveraging UMLS to Align Language Models
with Clinical Terminologies and Use Cases

e Trenutno stanje zdravstvenog sustava u RH
« Sporo provodenje reformi i digitalizacije zdravstvenog IS

« Nedostatak stru¢nog zdravstvenog kadra te njegova neravnomjerna raspodjela —
preopterecenje kapaciteta zdravstvenih ustanova ' *

« Duge liste cekanja za specijalisticko-konzilijarnu i bolnicku zdravstvenu zastitu
medu najveéim ¢imbenikom nezadovoljstva zdravstvenim sustavom RH ' % 3

» Neslavne statistike OECD, WHO, Eurostata i drugih nezavisnih organizacija

[1] Buljan, A. i Simovi¢, H. (2022). U&inkovitost hrvatskog zdravstvenog sustava - usporedba sa zemljama Europske unije. Revija za socijalnu politiku, 29 (3), 321-354. https://doi.org/10.3935/rsp.v29i3.1933
[2] Bobinac A. Access to Healthcare and Health Literacy in Croatia: Empirical Investigation. Healthcare (Basel). 2023

[3] Popovi¢, Stjepka. "Odrednice stavova i zadovoljstva gradana hrvatskim zdravstvenim sustavom." Medicina Fluminensis, vol. 53, br. 1, 2017, str. 85-100. https://doi.org/10.21860/medflum2017_173385.
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> Motivacija PUDIT

Efektivnost zdravstvenog sustava * o Hrvatska @ EU

ton 22 %
Pusenje 19 %

. Konzumacija alkohola, duhanskih Prekomjerno pijenje 1S %
proizvoda, lose prehrambene navike ratiinet 23 %
te poremecaji mentalnog zdravlja 6%
iznad su prosjeka EU 0% 10% 20% 30%

« Ocekivani zivotni vijek je 77.7 godina mHrvatska mEU
Sto je 3 godine krace od prosjeka EU-a . . oja se mofe

« Povecane stope smrtnosti koja se sprijeciti

moze sprijeciti — primjer: stopa
smrtnosti od raka pluca u RH druga po  smrtnost od izljecivih
veli¢ini u EU pasest

llustracije iz Eurostata *
[4] Eurostat — State of Health in the EU: , Hrvatska: Pregled stanja zdravlja i zdravstvene zastite 2023”




> Motivacija PUDIT

Dostu p n ost Zd ravstve n Og 2Boroj sestara koje rade u struci na 1000 stanovnika

sustava * ' Velik bro} med. sestara ® oD Velik bro) med. sestara
 Broj lijeCnika i medicinskih "
sestara u Hrvatskoj (3,7 2

lije€nika i 7,5 medicinskih 1o QBE%S' o

sestara na 1000 stanovnika) ’ Q@
maniji je od prosjeka Europske
unije, koji iznosi 8,5

Prosjek EU-a: 8,5

EL@

Velik broj lije¢nika

N

Mali broj lije¢nika

m e d i Ci n S ki h S e St a r a i 4’ 1 . Mali broj med. sestara Prosjek EU-a: 4,1 Mali broj med. sestara
d O kto ra n a 1000 Sta n Ovn i ka . 0 ” 0 * * " 5II;Jroj lijecnika ko?ilsrade u struci nj?OOO stanovnikf

llustracija iz Eurostata *

[4] Eurostat — State of Health in the EU: , Hrvatska: Pregled stanja zdravlja i zdravstvene zastite 2023”



> Pilot study ° BIDIT

Reliable Biomedical NLP via Ontology integration: Leveraging UMLS to Align Language Models
with Clinical Terminologies and Use Cases

Ideja: Provesti nekoliko eksperimenata primjene velikih jezicnih modela na

konkretnim zadacima obrade prirodnog jezika u simuliranom klinickom okruzenju.

Motivacija: pokazati kako se primjenom Al-a mogu ubrzati/pojednostaviti odredeni administrativni zadaci s
krajnjim ciljem rastereéenja bolni¢kog sustava

1. Natural language to SQL generation (MIMIC-III © / MIMIC-SQL /)

= Transformacija nestrukturiranog teksta (NL upit) = strukturirani zapis (SQL kod)

2. Question answering over synthetic electronic health records (EHR)
using Retrieval augmented generation (RAG 2)

= Transformacija nestrukturiranog teksta (pitanje) - nestrukturirani tekst (odgovor)

[5] Blaskovié, L.; Tankovié, N.; Lorencin, I.; Baressi Segota, S. Robust Clinical Querying with Local LLMs: Lexical Challenges in NL2SQL and Retrieval-Augmented QA on EHRs. Big Data Cogn.
Comput. 2025, 9, 256.

[6] Johnson, Alistair EW, et al. "MIMIC-III, a freely accessible critical care database." Scientific data 3.1 (2016): 1-9.

[7] Wang, Ping, Tian Shi, and Chandan K. Reddy. "Text-to-SQL generation for question answering on electronic medical records." Proceedings of The Web Conference 2020. 2020.
[8] Lewis, Patrick, et al. "Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive nlp tasks." Advances in neural information processing systems 33 (2020): 9459-9474.



> Pilot study EIN

1. Natural language to SQL generation (Text-to-SQL)

Podskup problema: Natural language understanding (NLU) °

- cilj: preslikavanje nestrukturiranih podataka u formalnu semanticki-
bogatu i reprezentativnu strukturu pogodnu za daljnju racunalnu obradu.

Konkretno: sequence-to-sequence transformacija prirodnog jezika u
izvrSivi SQL kod koji dohvaca ispravne podatke iz relacijske baze podataka.

Show me all patients SELECT * FROM patients
Al : WHERE YEAR(hospitalization_date) =
hospitalized in 2025 ‘ ( ‘;;F;Sa ization_date)

GenAl

[9] Natural language understanding. Wikipedia, pristuplieno 15. 10. 2025., dostupno na: https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language_understanding




Pilot study FUR0T

2. Question answering over synthetic electronic health records

Synthetic Patient Records (n = 100) Split each markdown document Convert to Store in vector
in markdown format by subchapters (## and ###) embeddings database

(efoderfenfoslosfoslerfed QTTOTTTTE

Step 1:

# Patient record (ID : 45)

## Patient Information

Chunking 2 2 2| ——p TN CeEEENEe
and indexing =B =3 o ## Medical Patient Record Codoslorfofoforfoslos - (COEIRE
v= = V= o (7 fodo7 os)osdaeale3 T RTTTETE
L  — V — subchapters  gus Treatment plan Patl}enL]d eI
sections:ll - (os)oaoifos]o3fos07(or)or)
20 natural language questions 1
2. Wh referrad the patient for acmission? Take single question Convert to S
. f . o
Step 2: 3. What medications is the patient currently taking? embeddings a\‘(;e'b‘o Re!evant context
4. What is the patient's gynecological history? retrieved based on
. 5. Has the patient experienced any recent surgical procedures? What is the patient's chief f v ilard :
Retrieval 6. What is the patient's preferred method of billing? ﬁ P ﬁ (04T ofos]orosfogosfodfo similarity to question

int?
and Search 7. What diagnostic studies have been performed? complaints

19. What is the patient's assessment or diagnosis? Qj) (:;3 {:ﬁ c:tg
20. What is the patient's follow-up plan?
repeat for all questions...

9 Large Language Models (3 runs) System prompt Evaluation
Ste 3 . [job_description]
p . You are a health administrator that will respond to user question about a patient in a concise SCORES . 5
The patient's chief
and informative way. For that purpose you will be provided an exceprt from the documentation ) . ) BT TR
on the patient. The patient's chief complaint BLEU P! p 55
p . is chronic pelvic pain that has pain worsening over the
Answer Example question: s pr worsened over the past 10 past 10 months, described
eneration q Q: What is the patient's chief complaint? S Sy ROUGE-L as a sharp, stabbing
g A: The patient's chief complaint is chronic pelvic pain that has worsened over the past 12 irregular menstrual cycles i‘::‘s"’t‘.m" "I‘"'“g o
and — \ 7 months, with increased menstrual flow duration, fatigue, bloating, and nausea. and progressively heavier  [FSNNNN m:rr'olo:ze'%"rhzr?:tgm::
|| bleeding
. * ‘ [documentation] ) . bleeding, fatigue, bloating,
Evaluation {rag_documentation} and occasional nausea.
[output]
Respond in normal text, exclude all formatting symbols, markdown, or HTML. Generated answer comparedto Reference answer

[5] Blaskovi¢, L.; Tankovié, N.; Lorencin, I.; Baressi Segota, S. Robust Clinical Querying with Local LLMs: Lexical Challenges in NL2SQL and Retrieval-Augmented QA on
EHRs. Big Data Cogn. Comput. 2025, 9, 256.



> Pilot study EIN

Sto je elektronicki zapis pacijenta (EHR)?

- Elektronicki zapis pacijenata (elektronicki zdravstveni karton - eKarton)
predstavlja dio medicinske dokumentacije pacijenta koji objedinjava zdravstvene
podatke o pacijentu (U HR kroz CEZIH).

« U RH djeluje 49 javnih zdravstvenih ustanova, medu kojima su opce bolnice, ‘
klinicki bolnicki centri, specijalne bolnice i ljecilista. ™

« 42 ustanove imaju vlastiti bolnicki informacijski sustav, a 36 posjeduje interne IT
odjele.

« Okvirni omjer strukturiranih/nestrukturiranih podataka u zdravstvenim IS iznosi
~20/80 1112

« Primjenjivost provedenih metoda ne moze se generalizirati na sve IS.
« Regulativa European Health Data Space 2025/327 — na snazi od 26. 3. 2025.

[10] Ministarstvo zdravstva Republike Hrvatske — Bolnicke zdravstvene ustanove. Dostupno na: https://zdravlje.gov.hr/kontakti/kontakti-zdravstvenih-ustanova/bolnicke-zdravstvene-ustanove/2722

[11] Osvaldi¢, Josipa. "Information system implementation in healthcare: case study of Croatia." Business Systems Research: International journal of the Society for Advancing Innovation and Research in Economy 12.2 (2021):
114-124.

[12] Kong H. J. (2019). Managing Unstructured Big Data in Healthcare System. Healthcare informatics research, 25(1), 1-2.
Capurro, D., Yetisgen, M., van Eaton, E., Black, R., & Tarczy-Hornoch, P. (2014). Availability of structured and unstructured clinical data for comparative effectiveness research and quality improvement:
[13] Regulation (EU) 2025/327 of the European Parliament and of the Council of 11 February 2025 on the European Health Data Space and amending Directive 2011/24/EU and Regulation (EU) 2024/2847




> Pilot study EIDIT
Rezultati 1/2

2. Question answering over synthetic EHRs

1. Natural language to SQL generation Metrike: BLEU, ROUGE-L, BERTScore

H . H RAG-QA: BERTScore (3-Run Average)
Metrlka : Execution accuracy (100 patient records x 20 questions)

NL2SQL Execution Accuracy per LLM (3-Run Average) DeepSeek V3 0.956 = 0.038
0.7 0.661 DeepSeek V3.1 0.957 + 0.039
- 0.646 peek V3.
%3 0.6 0.588 0.598
w = Llama 3.3-70B 0.953 + 0.039
%]
T 0.5 3 -
© :
— g Qwen2.5-32B-instruct H 0.939 * 0.045
3
S 0.4 g
< 3 Mixtral-8x22B-instruct 0.947 + 0.038
So0.3 8
'-lg g, GPT-40 0.957 + 0.038
0.2 8
Q
|_|>j 0.118 GPT-5 0.952 + 0.037
0.1
GPT-0S5-20B 0.938 + 0.036
0.0-
2
‘6'&' BioMistral-78 0.948 + 0.036
é\\‘o
° - - . : : :
0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
Score

[5] Blaskovi¢, L.; Tankovié, N.; Lorencin, I.; Baressi Segota, S. Robust Clinical Querying with Local LLMs: Lexical Challenges in NL2SQL and Retrieval-Augmented QA on
EHRs. Big Data Cogn. Comput. 2025, 9, 256.




> Pilot study BIDIT

Rezultati 2/2

« Za NL2SQL provedena dodatna

SQL Error Types: Average Rates Across All Models

analiza pogresno generiranih 100
SQL upita _—
« Multi-label classification task 5
« Najcesca greska: String %
mismatch prilikom pretrazivanja ¢
podataka (WHERE) 2
« neuskladenost izmedu znakovnih

nizova tj. usporedba dvaju
normaliziranih nizova ne daje
rezultat koji se podudara

[5] Blaskovié, L.; Tankovié, Nq.; Lorencin, I.; Baressi Segota, S. Robust Clinical Querying with Local LLMs: Lexical Challenges in NL2SQL and Retrieval-Augmented QA on
EHRs. Big Data Cogn. Comput. 2025, 9, 256.



> Pilot study

Pl T

Reliable Biomedical NLP via Ontology integration: Leveraging UMLS to Align Language Models

with Clinical Terminologies and Use Cases

« Vecina uocCenih nepodudaranja
proizlazi iz leksickih varijacija,
sinonimije, polisemije te uporabe
kratica medu klinickim medicinskim
konceptima (dijagnoze, simptomi,
procedure, lijekovi, uredaji/alati,
patoloski, laboratorijski i drugi
rezultati, naplatni podaci).

= Daljnje istrazivanje usmjerava se na
standardizaciju i normalizaciju
medicinske terminologije.

Primjer normalizacije entiteta:

Upit: “Show all patients who had a heart
attack”

Pohranjena dijagnoza: Acute myocardial
infarction

Program treba:

- prepoznati da izrazi ,,heart attack” i "Acute
myocardial infarction” predstavljaju isti
medicinski koncept

- preslikati koncept na odredeni jedinstveni
identifikator koji baza podataka koristi (npr.
ICD-9/11 kod)

- generirati izvrSiv SQL upit koji prikazuje toCne
podatke



> Primjer: Diabetes mellitus (bolesti) EIDIT
Sinonimi

Insulin-independent . '
Type 2 diabetes - .I > Adult-onset diabetes Sugar disease
diabetes

_insulin-
Diabetes mellitus non .|nsu o depetndent
diabetes mellitus

Kratice

T2DM NIDDM IDDM




> Primjer: Infarction (patoloski process) [E(>(T
Sinonimi

.. : Acute myocardial
Infarction Cardiac infarction Heart attack ' : y
infarction (AMI)
Myocardial infarction . :
Y (M) Myocardial necrosis

Polisemija

Myocardial infarction Cerebral infarction Pulmonary infarction




> Primjer: ASA (lijek) NN
Sinonimi

Slobodni nazivi u prodaji

St. Joseph Aspirin




» Unified Medical Language System (UMLS)

Reliable Biomedical NLP via Ontology integration: Leveraging UMLS to Align Language Models
with Clinical Terminologies and Use Cases

Opsezan skup biomedicinskih vokabulara i alata koji omogucava integraciju, razmjenu i standardizaciju
medicinskih informacija izmedu razlicitih IS (U.S. National Library of Medicine) '

U aktivhom razvoju od 1986. godine, posljednja verzija 2025AA
 Sadrzi ~3.5 milijuna jedinstvenih medicinskih koncepta
 Sadrzi ~17 milijuna razlicitih naziva pojedinog koncepta
o Sadrzi ~75 milijuna odnosa izmedu koncepata
« Objedinjuje 190 razli¢itih medicinskih vokabulara/terminologija kroz 29 jezika

Sastoji se od:
« Metathesaurus (leksikon koji objedinjuje medicinske koncepte)

« Semantic Network (semanticke kategorije i odnosi (veze) izmedu koncepata) — ~120 razli¢itih semantickih
tipova i 54 veza

o Dodatni alati i resursi za laksi rad s podacima

Ukupno velicina iznosi oko ~35 GB strukturiranih podataka

« Razvijen prvenstveno za istrazivacke svrhe

[14] National Library of Medicine. (2024). Unified Medical Language System (UMLS). U.S. Department of Health and Human Services



» Unified Medical Language System (UMLS)

Sto je medicinska terminologija (vokabular)? '

« Skup strucnih izraza (entiteta) i odnosa koji se u medicini koristi za precizno oznacavanje i opisivanje
bolesti, stanja, dijagnoza, postupaka, anatomskih struktura i drugih biomedicinskih pojmova, s ciljem
smanjenja ili potpunog uklanjanja dvosmislenosti u komunikaciji.
« Sastoji se od:
 Jedinstvenih identifikatora (Cesto u obliku kodova, npr. ICD-9,10,11, LOINC Code, SNOMED CT ID)
« Naziva koncepata (preferirani nazivi biomedicinskih koncepata)
« Velikog broja sinonima

« Primjeri poznatih terminologija:

o MeSH — koristi se u PubMedu i drugim bazama podataka za indeksiranje i pretrazivanje biomedicinske
literature.

o« SNOMED CT - klinicka terminologija koja obuhvaca dijagnoze, simptome, postupke; Cesto se koristi u EHR
« ICD 10 - koristi se za klasifikaciju bolesti i srodnih zdravstvenih problema

o LOINC - standard za kodiranje laboratorijskih i klinickih mjerenja

« RxNorm — standard za lijekove i njihove doze

[14] National Library of Medicine. (2024). Unified Medical Language System (UMLS). U.S. Department of Health and Human Services



» Unified Medical Language System (UMLS)

Problemi vezani uz biomedicinske .
LOINC

terminologije ' °
SNOMED Leading health{:riM gqyens{_(/ef

ISz sa ile a1l terminology, worldwide

« Ne postoji jedinstvena, sveobuhvatna

terminologija za biomedicinsko podrugje cpl %
« Postoji velik broj biomedicinskih terminologija '”b I UMIM Ry
koje se koriste u razliCite svrhe, u razlicitim “
drzavama i organizacijama, te se razlikuju NCl thesaurus
prema podatkovnim formatima, Use )
identifikatorima, vezama izmedu entiteta i dr. _7
. . v . . oo INTERNATIONAL
- Terminologije se cesto ne nadovezuju jedna 0o
. . .. .. g GEP{JIE&N;&LOGY ICD
na drugu, a pristup mnogima od njih nije R T I0CM
javno dostupan. S .
[14] National Library of Medicine. (2024). Unified Medical Language System (UMLS). U.S. Department of Health MVX Level

and Human Services

[15] A.waysh.eh, Abd.ul!ah, et. al. ."A review of medical terminology standards and structured reporting." Journal of :ﬂ NCBI Taxonomy IO'PCS
veterinary diagnostic investigation 30.1 (2018): 17-25.




» Unified Medical Language System (UMLS)

Primjer: Diabetes mellitus

CUI (Concept Unique Identifier): jedinstveni UMLS identifikator opceg biomedicinskog koncepta
« C0011849 — Diabetes Mellitus (preferirani naziv)

Primjer upita nad e-kartonima '° : “Return all patients ona GLP-1 medication with an HBAic > 10.”

« Cilj: dohvat svih , pacijenata s dijabetesom” prema navedenom lijeku koji uzimaju i
laboratorijskom rezultatu

« Problem: Postoji veliki broj specificnih dijagnoza vezanih uz medicinski koncept , Diabetes
mellitus”

[14] National Library of Medicine. (2024). Unified Medical Language System (UMLS). U.S. Department of Health and Human Services
[16] National Library of Medicine. (2016, July 29). UMLS Quick Start Guide, pristupljeno: 22. 10. 2025., dostupno na: https.//www.nlm.nih.gov/research/umls/quickstart.htm|



» Unified Medical Language System (UMLS)

Primjer: Diabetes mellitus

CUI: C0011849 — Diabetes Mellitus (preferirani naziv medicinskog koncepta)

« Primjer upita nad e-kartonima '® “

Return all patients on a GLP-1 medication with an HBAic > 10.”

« Cilj: dohvat svih , pacijenata s dijabetesom” prema navedenom lijeku koji uzimaju i

laboratorijskom rezultatu

« Problem: Postoji veliki broj specificnih dijagnoza vezanih uz medicinski koncept Diabetes mellitus

Iz skupa je dohvadeno je preko 2666 razliCitih dijagnoza koje opisuju isti medicinski koncept Diabetes

mellitus, kroz visestruki broj terminologija.

Acidosis due to type 1 diabetes mellitus Hyperglycemia due to type 2 diabetes mellitus

. Acidosis due to type 2 diabetes mellitus Hyperglycemic crisis in diabetes mellitus
. Acute complication with diabetes mellitus . Hyperlipidemia due to type 1 diabetes mellitus
. Diabetic dyslipidemia associated with type 2 . Hyperlipidemia due to type 2 diabetes mellitus
diabetes mellitus . Hyperosmolality due to uncontrolled type 1
Diabetic hyperosmolar non-ketotic state diabetes mellitus
. Diabetic lumbosacral radiculoplexus neuropathy Hyperosmolar coma associated with diabetes
Diabetic mastopathy mellitus
. Diabetic severe hyperglycemia . Hyperosmolarity co-occurrent and due to drug
. Disorder of nerve co-occurrent and due to type 1 induced diabetes mellitus
diabetes mellitus . Hypoglycemia due to type 1 diabetes mellitus
. Dyslipidemia due to type 1 diabetes mellitus . Hypoglycemia due to type 2 diabetes mellitus
. Hyperglycemia due to type 1 diabetes mellitus Hypoglycemic coma in diabetes mellitus

Hypoglycemic state in diabetes .
Ketoacidosis due to secondary diabetes mellitus .

Lactic acidosis with diabetes mellitus .
Malnutrition-related diabetes mellitus with multiple «
complications .

Metabolic acidosis with diabetes mellitus
Mixed hyperlipidemia due to type 1 diabetes
mellitus

Mixed hyperlipidemia due to type 2 diabetes

mellitus .
Multiple complications due to diabetes mellitus
Peripheral neuropathy due to type 1 diabetes .
mellitus

[14] National Library of Medicine. (2024). Unified Medical Language System (UMLS). U.S. Department of Health and Human Services
[16] National Library of Medicine. (2016, July 29). UMLS Quick Start Guide, pristupljeno: 22. 10. 2025., dostupno na: https.//www.nlm.nih.gov/research/umls/quickstart.html|

Radiculoplexoneuropathy due to diabetes mellitus
Type 1 diabetes mellitus with hyperosmolar coma
Type 2 diabetes mellitus with hyperosmolar coma
Diabetic acute painful polyneuropathy

Coma associated with malnutrition-related diabetes
mellitus

Diabetic coma with ketoacidosis

Hyperosmolar coma associated with diabetes
mellitus

Hypoglycemic coma co-occurrent and due to
diabetes mellitus type II

ETC



> Named entity recognition (NER)

« Named-entity recognition (NER) predstavlja podzadatak ekstrakcije informacija

(engl. information extraction) iz teksta, Ciji je cilj prepoznavanje i klasifikacija
imenovanih entiteta u nestrukturiranom tekstu u unaprijed definirane kategorije. "’

Dr. Smith prescribed 500mg of Amoxicilin to treat

John’s bacterial infection.

Dr. Smith 500mg Amoxicilin John Bacterial infection
PERSON DOSAGE DRUG PATIENT DISEASE

[17] Named-entity recognition (NER), Wikipedia, pristupljeno: 19. 10. 2025. dostupno na: https://en.wikipedia.org/wiki/Named-entity_recognition




> Entity linking (EL)

 Entity linking (EL) predstavlja slozeniji oblik
NER-a koji ne samo da identificira i klasificira
pojmove unutar teksta, vec ih i povezuje s | KBUMLS)
jedinstvenim identifikatorima odnosno gt i o [ [Bmim—
konceptima unutar odredene baze znanja | |

(primjer: Wikipedia) '

1
. wl
Biomedical Text v | 1 C0020564 || Hypertrophy
1
1

| 1
AORTIC VALVE: '\\ C2937421 || Prostatic Hyperplasia ’,'

1 The aortic valve leaflets are mildly : [ —
! thickened. Hypertrophied. )
L — ' Inthe Emergency Room the ' fo 4 H
' . A o | i patient was found to have 2:1 . [ | C0018800 || HEART ENLARGEMENT |
Biomedical literature |

- Biomedical entity linking (BEL) odnosi se na —— | B || I e ,
proces povezivanja medicinskih koncepata, | scmawsa @ AN é

e . 3 C0003501 || Valva aortae §
prepoznatih u tekstu, s odgovarajuc¢im | ], T Adskmon §
jedinstvenim identifikatorima iz relevantnih |

baza znanja, poput UMLS CUI sustava °

.........................

[18] Entity linking (EL), Wikipedia, pristupljeno: 21. 10. 2025. dostupno na: https://en.wikipedia.org/wiki/Entity_linking
[19] French, E. (2023). An overview of biomedical entity linking throughout the years. Journal of Biomedical Informatics, 132



> Biomedical entity linking (BEL)

Rana faza istrazivanja

« Rani sustavi za povezivanje biomedicinskih entiteta, poput
MetaMapa®° i cTAKES-a?', oslanjali su se na ruéno pravila,
heuristike i leksicko podudaranje za prepoznavanje i preslikavanje
medicinskih entiteta na UMLS koncepte.

 Alati poput QuickUMLS-a*? i ScispaCy-a** unaprijedili su taj pristup . : :
uvodenjem aproksimativnog podudaranja nizova i TF-IDF N S TR i Hre
reprezentacija rijeci, ¢ime su postigli ve€u brzinu i usporedivu .
preciznost.

« Razvojem dubokog ucenja, fine-tuned BERT modeli poput BioBERT-
a’*, SapBERT-a*’ i BioSyn-a® ostvaruju znacajan napredak u
preciznosti i semantiCckom razumijevanju biomedicinskih

PuBMEDBERT + SAPBERT

pojmova. B Coronavirus infection [ heavy headache B lung transplantation
Bl Hydroxychloroquine @ high fever B quarantine
« RjeSavanje dvosmislenosti, uskladivanje teksta s strukturiranom [ vitamin C @ loss of smell
B antimalarials B lung structures

bazom znanja i standardizacija benchmarkova i dalje su uglavnom
nedovoljno istrazeni u ovoj domeni.

[20] Aronson, A. R., & Lang, F. M. (2010). An overview of MetaMap: historical perspective and recent advances. Journal of the American medical informatics association, 17(3), 229-236.
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> Zakljuéak i daljnja istraZivanja FUIT

« Povezivanje biomedicinskih pojmova iz nestrukturiranih tekstova s jedinstvenim
identifikatorima koncepata predstavlja slozen izazov zbog velike granularnosti podataka,
raznolikosti medicinskih terminologija, prisutnosti sinonimije i polisemije te razlicitih oblika
suma u podacima — primjerice, nestandardiziranih kratica ili izraza preuzetih s drustvenih mreza.

« Ne postoji jedinstvena ontologija koja obuhvaca sve biomedicinske koncepte, no postoje baze
znanja, poput UMLS-3, koje integriraju i povezuju medicinske terminologije.

- Biomedical entity linking - svrha: Information Extraction, Knowledge graph contruction, Clinical
decision support, indeksiranje i pretrazivanje biomedicinskih publikacija.

 Daljnje istrazivanje temeljit Ce se na analizi suvremenih jezicnih modela, skupova podataka i
drugih pristupa za povezivanje biomedicinskih termina u tekstu s medicinskim konceptima

» Posebna Ce se paznja usmijeriti na istrazivanje primjene velikih jezicnih modela i agentskih
sustava koji mogu pristupati bazama znanja, provoditi inferenciju klasi¢nih BIO-NLP modela
(npr. za sazimanje ili prosSirivanje skupa kandidata) te integrirati razliCite alate u svrhu postizanja
preciznije identifikacije medicinskih termina.
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