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Calismanin amaci, kadinlarin iireme sagligini etkileyen 6nemli bir endokrin
bozukluk olan Polikistik Over Sendromu (PKOS) tanisi i¢in yapay zeka (YZ) destekli bir
klinik karar destek araci gelistirmektir. Literatiirde, PKOS tanis1 genellikle klinik
semptomlar, ultrason goriintiileme ve hormonal analizler kullanilarak konulmaktadir.
Bununla birlikte, bu siire¢ uzun bir siirectir ve esas olarak hasta ve doktor etkilesimine
baghdir. Bu tezde, hastalarin metin tabanli ifadelerine dayali olarak eksik bilgileri
belirleyen ve dinamik soru yonlendirmeleri yapabilen bir sistem tasarlanmistir.

BioBERT ve SciBERT, biyomedikal alana 6zel olarak gelistirilmis Onceden
egitilmis iki dil modeli olarak kullanilmistir. Geleneksel biiyiik dil modellerinden (BDM)
farkli olarak, gelistirilen sistem, hasta verilerine dayali olarak PKOS riskini yiizde olarak
tahmin eder ve makalelerden dogrulama yaparak karara yardimci olmaktadir. Sistem
ayrica PKOS ile benzer semptomlara sahip NCCAH, hiperprolaktinemi ve Cushing
sendromu gibi diger hastaliklarin ayirict tanisini da sunabilmektedir. Sistem ¢iktilarinin
aciklama kalitesini belirlemek icin BLEU, ROUGE ve BERTScore gibi dogal dil isleme
(DDI) metrikleri kullanilmustir.

Sonug olarak, ¢alisma, DDI tabanli dinamik sorgulama ve risk tahmini &zellikleri
ile PKOS tanisinda YZ temelli etkilesimli sistemlerin potansiyelini ortaya koymakta ve
literatiire yenilik¢i bir katki sunmaktadir.
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ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE SUPPORTED CLINICAL TOOL DESIGN FOR
THE DIAGNOSIS OF POLYCYSTIC OVARY SYNDROME

Jacklyn Giince Kaya

MSc Thesis in Electrical and Electronics Engineering Department

Supervisor: Prof. Dr. Siilleyman Bilgin
July 2025; 79 pages

The aim of this study is to develop an artificial intelligence (Al)-assisted clinical
decision support tool for the diagnosis of Polycystic Ovary Syndrome (PCOS), a
significant endocrine disorder affecting women's reproductive health.

In the literature, PCOS diagnosis is generally made using clinical symptoms,
ultrasound imaging, and hormonal analyses. However, this process is time-consuming
and largely depends on patient-physician interaction. In this thesis, a system has been
designed that identifies missing information based on patients' text-based expressions and
dynamically generates follow-up questions. BioBERT and SciBERT, two pre-trained
language models specifically developed for the biomedical domain, were utilized.

Unlike traditional large language models (LLMSs), the proposed system estimates
PCOS risk as a percentage based on patient data and supports decision-making by
validating findings through scientific literature. The system can also suggest differential
diagnoses for conditions such as NCCAH, hyperprolactinemia, and Cushing’s syndrome,
which present with symptoms similar to PCOS. To evaluate the quality of the system’s
generated explanations, natural language processing (NLP) metrics such as BLEU,
ROUGE, and BERTScore were used.

In conclusion, this study demonstrates the potential of Al-based interactive
systems in PCOS diagnosis through NLP-driven dynamic querying and risk prediction,
offering an innovative contribution to the literature.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, BioBERT, Large Language Models, Natural
Language Processing, Polycystic Ovary Syndrome, SCIBERT
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ONSOZ

Bu tez ¢alismasi, yapay zeka destekli yaklasimlarin kadin saglhigi alaninda ¢ok 6nemli
olan Polikistik Over Sendromu tani siirecine dahil edilmesi amaciyla ger¢eklestirilmistir.
Bu c¢alismanin temel amaci, tipta dijitallesmenin ve klinik karar destek sistemlerinin
gelisimiydi. Hedefim, klinik uygulamada faydali ve bilimsel olarak saglam bir model
gelistirmekti. Bu arastirmada yer alan tiim/kismi niimerik hesaplamalar TUBITAK
ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi’nde (TRUBA kaynaklarinda)
gergeklestirilmistir.

Calisma stiresince bana akademik rehberlik, tesvik edici yonlendirmeler ve degerli
katkilariyla her zaman yol gosteren degerli danisman hocam Prof. Dr. Siileyman
BILGIN'e en igten siikranlarimi sunarim. Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Uzmani Dr. Arif
Can OZSIPAHI'ye klinik asamada destekleriyle calismamin gercek¢i ve uygulanabilir bir
zemine oturmasina yardime1 oldugu icin ¢ok tesekkiir ederim.

Bu silire¢ boyunca yanimda olan, bana inanan ve yardimlarini hicbir zaman
esirgemeyen sevgili aileme sonsuz siikranlarimi sunuyorum. Sevgileri ve sabirlari
olmasaydi bu yolculuk eksik kalirdi.

Tezimin, bu alanda yapilacak yeni ¢alismalara 1s1k tutmasini ve 6zellikle kadin

sagligini iyilestirmek i¢in ¢oziim odakl teknolojik yaklasimlarin gelistirilmesine katkida
bulunmasint umuyorum.
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1. GIRIS

Diinya ¢apinda milyonlarca kadin, tireme sagligin1 dogrudan etkileyen karmagik
bir endokrin durum olan PKOS'tan muzdariptir. PKOS tanis1 koymak ig¢in siklikla
ultrason goriintiileme, hormon seviyesi analizi ve klinik semptomlar kullanilmaktadir.
Ancak bu tan1 teknikleri zahmetlidir, yoruma tabidir ve siklikla yeterince hassas degildir.
Bu nedenle, erken ve dogru taniy1 garanti etmek i¢in daha etkili, otomatik ve objektif
karar destek sistemlerine ihtiya¢ vardir.

Bu tezin amaci, PKOS teshisi icin BDM, DDI ve YZ kullanan bir klinik karar
destek sistemi olusturmaktir. Olusturulan sistem, eksik verileri tespit ederek dinamik bir
sekilde ekstra sorular iiretebilir, hastanin endiselerini metinsel olarak degerlendirebilir ve
doktorlarin karar vermesine yardimc1 olmak igin riskleri 6ngorebilir. Bu sistem, 6zellikle
kadin saglig1 alaninda teshis prosediirlerini desteklemenin yani sira, sezgisel kullanici ara
yiizleri sunarak klinik ortamlarda faydali olmay1 amac¢lamaktadir.

Uretilen sistemi diizenlemek igin saglik sektdriine uyarlanmis énceden egitilmis
iki giiclii dil modeli olan BioBERT ve SciBERT kullanilmistir. Sistem ¢iktilarin
degerlendirmek icin BLEU, ROUGE ve BERTScore gibi DDI 6lgiitleri kullanilmistir. Bu
Olgiitler sadece smiflandirma dogrulugunu degil, aym1 zamanda modelin
yorumlanabilirligini ve lretilen metinlerin kalitesini de dikkate almistir. Bu sekilde
caligma, literatiirde bulunan PKOS tabanli YZ uygulamalarindan daha kesin, anlasilir ve
modern bir yaklasim sunmaktadir.

Sekil 1.1'de gosterilen yapi, tan1 yonteminin temelini olusturmaktadir. PKOS'un
Degerlendirilmesi ve YOnetimi i¢in diinya capinda kabul goren Uluslararas1 Kanita
Dayali Kilavuz (Teede vd. 2023) bu metodoloji i¢in model olusturmustur. Algoritma,
PKOS tanis1 konulabilmesi i¢in asagidaki kosullardan en az ikisinin mevcut olmasi
gerektigini belirtmektedir: PKOM, hiperandrojenizm semptomlar1 veya diizensiz adet
dongiileri. AMH seviyeleri geng yas gruplarinda referans olarak kullanilirken, ultrason
verileri genellikle 21 yasin lizerindekilerde kullanilir. Bu karar verme prosediirlerini
Ozetleyen bir akis semas1 Sekil 1.1'de gosterilmektedir.



GIRIS J. G. KAYA

Evet

Evet: vet——

Y
Hayir aylr‘
Evet

Evet

Evet

Y
,‘
<

Sekil 1.1. PKOS teshis diyagrami

Geleneksel hasta verilerinin 6tesinde, bu tezde kullanilan veri kiimeleri PubMed,
UpToDate ve diger karsilastirilabilir literatiir kaynaklarindan bilgi ¢ikarmak i¢in DDI
teknikleri kullanilarak olusturulmustur. Bu yaklasim, modelin ¢esitli endokrin
bozukluklarin ayirici tanisina iligkin verilerin yani sira literatiirdeki yeni materyalleri de
icermesini saglar. Olusturulan teknik sadece bu caligsma icin degil, ayn1 zamanda YZ’nin
terapotik uygulamalart i¢in bir temel olarak gelecekteki aragtirmalar i¢in de Onem
tasimaktadir.

Bu baglamda, ¢alismanin genel yapis1 ve amaci ilk béliimde sunulmustur. ikinci
boliimde konuyla ilgili literatiir kapsamli bir sekilde incelenmis, ticlincii boliimde veri
setlerinin olusturulmasi, modelleme prosediirii ve sistem tasarimi ayrintili bir sekilde
detaylandirilmistir.  Deneysel  sonuglar  dordiincii  boliimde  sunulmakta ve
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degerlendirilmekte, besinci boliimde tartisilmakta ve son boliimde genel sonuglar ve daha
ileri arastirmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Ulusal Saglik Enstitiileri tarafindan yapilan yeni bir arastirmaya gore, YZ ve
makine 6grenimi, genellikle 15 ila 45 yas arasindaki kadinlar arasinda en yaygin hormon
bozuklugu olan PKOS’u etkili bir sekilde tespit edip teshis edebilmektedir.
Arastirmacilar, PKOS'u teshis etmek ve siiflandirmak amaciyla verileri analiz etmek
i¢cin YZ/MO'ni kullanan yaymlanmis bilimsel ¢alismalar1 sistematik olarak incelediler ve
Y Z/MO tabanli programlarin PKOS'u basarili bir sekilde tespit edebildigini bulmuslardir.
Son yillarda, bir¢ok arastirmaci, klinik parametreler ve vital isaretlerden olusan veri
setleri ile PKOS teshisi igin YZ modelleri 6nermistir.

Prathibanandhi vd. (2024) yaptiklar1 ¢alismada, derin 6grenme modellerinin
teshis siireclerine entegrasyonu sayesinde umut vadetmektedir. Ozellikle, teshis
dogrulugunu artirmak i¢in 6n isleme ve segmentasyon tekniklerini kullanan ve ardindan
ESA ile siniflandirma yapan kapsamli bir yaklasim onerilmistir. Bu metodoloji, analiz
icin girdileri standartlagtirmak adina ¢evirme, dondiirme ve yeniden Olcekleme gibi
goriintli gelistirme tekniklerini icermektedir. Ayrica, ilgi alanlarni izole etmek igin
boyuta dayali filtreleme ve kontur algilama gibi segmentasyon teknikleri kullanilarak
daha dogru 6zellik ¢ikarimi saglanmaktadir. Yapilan calismalar, ESA modellerinin ¢oklu
performans Ol¢iimlerinde ResNet ve GNB gibi geleneksel modellerden daha iyi
performans gosterdigini ve yaklasik %98 dogruluk oranina ulagtigin1 géstermektedir. Bu
bulgular, YZ destekli araglarin, PKOS’un erken tan1 ve tedavisinde klinisyenlere 6nemli
o6l¢iide yardimci olabilecegini ve sonug olarak hasta sagligi izerindeki olumlu etkilerini
artirabilecegini gostermektedir.

PKOS teshisi ile ilgili olarak, Abu Adla vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada hastaligin
cogunlukla teshis edilemeyen bir hastalik oldugunu belirtmislerdir, muhtemelen ¢ok
faktorlii bir tezahiirden kaynaklanabilir. Makine 6greniminin varligi, PKOS durumunun
teshisi i¢in veri kullanimi yoluyla nicel bir temel saglar. Transvajinal ultrasonun
kullanimi, yumurtaliklarin kendisinin goriintiilenmesi ve ardindan makine 6grenimine
dayali tahmin makinelerinin egitimi i¢in verilerin kullanilmasi i¢in goriintii isleme
modellerine dogru tarama ve goriintii edinme olanaklar1 saglamistir. Bu teshis yontemi,
prosediirii gerceklestirmek i¢in tan1 ekipmaninin ve uzman personelinin bulunabilirligine
dayanir. Son zamanlarda, hastalardan elde edilen biyokimyasal dl¢limlerden yasam tarzi
faktorlerine kadar uzanan bir dizi faktoriin kullanimi, PKOS hastaliginin tahmin ve teshisi
icin yapilmistir. NB, KNN, YSA, LR ve DVM gibi modeller, hastaligin modellenmesine
cesitli kapasitelerde aragtirilmistir (Nsugbe 2023).

DAISy-PKOS Phenome Study (Melson 2023) ve “Novel Subtypes of Polycystic
Ovary Syndrome” ¢alismasi (Zi-Jiang 2023), klinik kullanim i¢in metabolik risk tahmin
modelleri gelistirmek tizere multi-omik verileri ve centroid tabanli kiimeleme, baglanti
ve uyarlanabilir benzerlik dl¢timleri gibi gelismis kiimeleme tekniklerini entegre etmeye
yonelik ¢ok merkezli ¢abalar1 gdsteren gozlemsel arastirma girisimlerine iki 6rnektir. YZ
destekli tan1 araglarinin nihai dogrulamasi ve standart klinik uygulamaya dahil edilmesi
bu arastirmalar sayesinde miimkiin olmustur (Zi-Jiang 2023; Melson 2023).

PKOS hastaliginin erken tespiti ve tanisi i¢in Bhat (2021) tarafindan yeni bir
teknik onerildi. Onerilen model XGBRF ve catBoost'a dayamiyordu. Verilerin &n
islenmesinden sonra, univariate Ozellik secim yontemiyle en tiist 10 ozellik segildi.
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Dogruluk sonuglarini karsilastirmak i¢in uygulanan siniflandiricilar CKA, karar agaci,
DVM, HRFLR, RF, LR ve gradient boosting idi. Sonuglar, XGBRF'nin %89 dogruluk
skoru sergiledigini, catBoost'un ise %95 dogruluk skoru ile daha iyi performans
gosterdigini gosterdi. Diger siniflandiricilarin dogruluk skorlar1 %76 ile %85 arasinda yer
aldi. catBoost teknigi, PKOS hastaliginin erken tespiti i¢in en iyi modeldi (Bhat, 2021).

Bharati vd. (2020), Kaggle PKOS veri setini kullanarak filtre tabanli univariate
ozellik se¢cimi yontemini uyguladi. Arastirmacilar, gradient boosting, RF, LR ve HRFLR
modellerini kullanarak, segilen on ozellikle PKOS'u smiflandirdi. Sonuglar, Hybrid
RFLR modelinin %91,01 dogruluk ve %90 hatirlama degeri ile diger siniflandiricilara
gore tstiin oldugunu gosterdi (Bharati vd. 2020). Hassan ve Mirza (2020) ¢alismasinda,
Kaggle PKOS veri setini smiflandirmak i¢in RF, DVM, karar agaglari, NB ve LR gibi
farkli makine 6grenimi yontemlerini kullandi. Deneysel sonuglar, RF modelinin %96
smiflandirma dogrulugu ile diger yontemlere iistiin oldugunu ortaya koydular. Neto vd.
(2021), PKOS Kaggle veri setinin siniflandirilmasinda farkli siniflandiricilarin
performansini karsilasti. RF, diger siniflandiricilara gore %95 dogruluk orani ve %96
hassasiyet orani elde ederek one ¢ikt1 (Hassan ve Mirza 2020).

Zhang vd. (2021), Cin Tip Universitesi'ndeki Shengjing Hastanesi'nden Raman
spektrum verilerini igeren iki veri kiimesi tanimladilar. Yazarlar XGBoost, KNN ve RF
modellerini birlestiren bir istifleme modeli kullanmislardir. ilk katman KNN, RF ve
XGBoost'u birlestirirken, ikinci katmanda yalmizca XGBoost kullanilmistir. ki veri
kiimesi incelenmistir: folikiiler sivi ve plazma 6rnekleri. Yiginlama modeli, folikiiler sivi
verilerini kullanarak %89,32 dogruluk elde ederek diger tekniklerden daha iyi performans
gostermistir.

YZ teknolojisinin saglk sektdriindeki potansiyeli, Florida Universitesi ve
NVIDIA tarafindan gelistirilen yeni bir YZ yazilimi ile bir kez daha goézler Oniine
serilmistir. Iki kurumun ortak c¢alismasi sonucunda ortaya cikan bu YZ yazilimi,
doktorlarin hastalarmin tibbi notlarin1 yazmalarim taklit ederek, yazilan notlar1 gergek
doktor notlarindan ayirt edilemez kilmaktadir. Florida Universitesi Tip Fakiiltesi'nde
gorev yapan arastirmacilar, 2 milyon hastanin 6zel bilgilerini igeren tibbi kayitlart
kullanarak bu YZ modelini egitmis ve genis bir dil modeli olan GatorTronGPT'yi
olusturmuslardir. Bu model, tip doktorlarinin notalarimi taklit ederek klinik metinler
uretebilmektedir. Yapilan literatiir ¢aligmasi, bu gelismenin saglik sektoriinde kayda
deger bir etki yaratabilecegini One siirerek, YZ destekli notlama ve belgeleme
stireglerindeki potansiyeli vurgulamaktadir (Cumhuriyet 2023).

Son zamanlarda saglik sektoriinde YZ uygulamalarinin artan 6nemi, birgok
sirketin ve arastirma kurumunun bu alana yonelik ¢6ziimler gelistirmesine yol agmuistir.
Bu baglamda, Ada Health, kullanicilarin semptomlarini degerlendirmesi ve
Kisisellestirilmis saglik Onerileri sunmasi amaciyla YZ tabanli bir tibbi sohbet robotu
olarak One c¢ikmaktadir. Ayni zamanda, Infermedica ve Isabel gibi uygulamalar,
doktorlara hizli ve dogru ayirici tan1 koymalarinda yardimci olmak {izere tasarlanmistir.
Bu uygulamalar, semptomlar1 analiz ederek onceki verilere dayali oneriler olusturmak
i¢in gelismis algoritmalar kullanmaktadir. Ozellikle, Butterfly 1Q gibi uygulamalar,
saglik profesyonellerine taginabilir bir ultrason cihazi aracilifiyla ger¢ek zamanli ultrason
tarama imkani sunarak, geleneksel ultrason ekipmanina ulasimin sinirli oldugu
durumlarda kullanigh bir ¢6ziim sunmaktadir. Ayrica, NVIDIA Clara gibi teknolojik
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gelismeler, tibbi goriintilleme ve analiz alanlarinda daha karmasik uygulamalara
odaklanarak saglik sektoriinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu uygulamalarin, tip
profesyonellerinin isini kolaylastirmak, hastalara daha iyi hizmet sunmak ve saglik
sektoriinde inovasyonu tesvik etmek adina Onemli bir potansiyele sahip oldugu
goriilmektedir. Literatiirdeki bu YZ tabanli tibbi araglar, giinlimiizdeki saglik hizmetleri
konseptini temelden degistirecek Onemli adimlar olarak degerlendirilmektedir
(DoktorTakvimi 2023).

Barrera vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada, YZ ve MO'nin PKOS teshisindeki
potansiyelini degerlendiren bir sistematik inceleme sundular. Calismalar, YZ/MO
yontemlerinin, PKOS'u tanima, siniflandirma, stratifikasyon yapma ve tahmin etme
konularindaki etkinligini aragtirmaktadir. PRISMA yonergelerini takip etmisler, 1 Ocak
2022'ye kadar yayimlanan tiim ilgili calismalar gézden gegirilmis, YZ/MO tekniklerinin
PKOS'u teshis etme, siniflandirma, stratifikasyon yapma veya tahmin etme kullanimlari
degerlendirmislerdir. Bunu basarmak icin MEDLINE, EMBASE, CKDKM, WoS ve
IEEE Xplore dahil olmak iizere birden fazla veri tabaninda kapsamli bir literatiir taramasi
gerceklestirerek 1 Ocak 2022'ye kadar yayinlanmis ilgili ¢alismalari tespit etmislerdir.
Yazarlar  incelemelerinde, PKOS'un teshisinde, siniflandirilmasinda  veya
ongoriilmesinde YZ/MO kullanimin1 degerlendiren ingilizce dilinde, hakemli orijinal
caligsmalara odaklanarak belirli dahil etme kriterleri olusturmuslardir. Caligmalar, PKOS
icin standart tan1 kriterleri kullanip kullanmadiklarina veya smiflandirma amaciyla bu
kriterleri yalnizca kismen kullanip kullanmadiklarina gore kategorize edilmistir.

Cesitli model kombinasyonlariyla dogruluk oranlarini iyilestirmek icin, ¢agdas
yaklasimlar topluluk ve istifleme yontemlerini tercih etmektedir. Panjwani ve
arkadaslari, PKOS semptom verilerinden elde edilen 12 6zellikli bir veri kiimesinde, yedi
temel siniflandiricidan olusan bir toplulukla meta siniflandirict olarak derin 6grenmeyi
kullanan bir model gelistirmistir; hiperparametre ayarli modeli mors optimizasyonu ile
WaOEL olarak adlandirmiglar ve %92.8 dogruluk ve %93 EAA elde etmislerdir
(Panjwani vd. 2025). Emara vd. (2025), Kaggle'daki 541 hastalik verisi iizerinde
ADASYN/SMOTE dengesi ve BORUTA 6zellik se¢imini kullanarak bir istifleme
0grenme mimarisi gelistirmis ve %97'ye varan bir dogruluk orani belirtmislerdir. Cesitli
ogrenme tekniklerini birlestiren bu ve ilgili hibrit yaklagimlar, PKOS siniflandirmasinda
son derece iyi performans gostermistir.

Giincel arastirmalar sadece model dogruluguna degil, ayn1 zamanda bilimsel
kesifleri hizlandirabilecek YZ altyapilarina da odaklaniyor. FutureHouse gibi yeni
firmalar, arastirmacilar i¢in bilimsel materyalleri tarayan “Crow” ve “Falcon” gibi 6zel
YZ ajanlariyla tamamlanan platformlar sagliyor (FutureHouse 2025). Ornegin, bir
tanitim videosunda FutureHouse teknolojisi, PKOS i¢in potansiyel yeni ilag hedeflerini
kesfetmek iizere binlerce yaymi saniyeler icinde taradi. Bu tiir gelismeler, PKOS
aragtirmalarinda YZ kullanimini standart klinik verilerin 6tesine genisletmeye yonelik
adimlar olarak goriilebilir (InteligenAl 2025).

Sonug olarak Barrera vd. (2023), PKOS'un tani ve yonetimini gelistirmede
YZ/MO teknolojilerinin énemli potansiyelini vurgulamistir. Bununla birlikte, mevcut
metodolojik bosluklar1 gidermek, bulgularin saglamligini artirmak ve alandaki paydaslar
arasinda igbirligini tesvik etmek icin daha fazla arastirma yapilmasi cagrisinda
bulundular. Bu sistematik derleme, PKOS tanisinda YZ/MO uygulamalarinin mevcut
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durumunu anlamak i¢in temel bir kaynak gorevi gérmekte ve bu alandaki aragtirmalarin
ilerletilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Bu ¢alisma, PKOS tani1 sistemlerini yaygin olarak kullanilan sabit yapilandirilmig
anketlerin, goriintli isleme tabanli modellerin veya yapilandirilmis klinik verilerin 6tesine
tasiyarak mevcut literatiirdeki dnemli bir boslugu kapatmaktadir. Dinamik karar verme,
hasta sikayetlerinin dogal dilde islenmesi ve eksik veri yonetimi gibi niteliksel 6zellikler
literatiirdeki modellerin ¢gogunda yeterince yer almamaktadir. Ancak bu calisma, eksik
verilere dayali sorular1 otomatik olarak olusturabilen, hasta sikayetlerini kendi
kelimeleriyle analiz edebilen ve BioBERT ve SciBERT gibi biyomedikal dil modellerini
kullanarak risk tanmini yapabilen entegre bir karar destek sistemi sunarak teknik ve klinik
acidan daha eksiksiz bir ¢oziim gelistirmektedir. Ayrica, sadece siiflandirma degil, ayni
zamanda dogal dilde i¢goriilii agiklamalar ireterek, saglik uygulayicilarina agik ve
anlasilir ¢iktilar sunma agisindan literatiirdeki diger arastirmalardan ayrilmaktadir. Bu
sekilde ¢alisma, PKOS teshisi i¢cin YZ uygulamalarinin yeteneklerini gelistirmekte ve
klinik karar verme siirecinin dijitallestirilmesi i¢in son teknoloji bir model sunmaktadir.

2.1. Yapay Zeka

Insan zekasmin cesitli yonlerini makineler, ozellikle bilgisayar sistemleri
tarafindan taklit etme ve uygulama yetenegi, YZ olarak bilinir. YZ, derin 6grenme,
konusma tanima, makine goriisii, uzman sistemler ve DDI gibi uygulamalari igerir. YZ
sistemleri genellikle cok sayida etiketli veri ile egitilir. Daha sonra, bu verilerdeki
kaliplar1 ve korelasyonlari analiz ederek yeni veriler tizerinde tahminler yapar (Russell ve
Norvig 2021). Ornegin, bir goriintii tanima sistemi, fotograflardaki nesneleri veya
desenleri milyonlarca etiketli gorsel iizerinden 6grenerek taniyabilir. Benzer sekilde, bir
chatbot, biiylik metin verilerinden 6grenerek insanlarla gercek zamanli, dogal bir sekilde
konusabilir (Goodfellow vd. 2016).

YZ, 6zellikle teshis ve tedavi siireglerinde devrim yaratabilir. YZ destekli klinik
araclar, PKOS gibi karmasik ve ¢ok faktorlii hastaliklarin tanisinda kritik olabilir. YZ
destekli klinik araglar, PKOS tanisi igin su avantajlar1 saglar: Ilk olarak, derin 6grenme
algoritmalari, insan goziiniin fark edemeyecegi ince desenleri biiyiik veri kiimelerinden
ogrenebilir. Ornegin, ESA, ultrason goriintiilerinde folikiil sayisin1 ve boyutlarini analiz
ederek PKOS tanisini destekleyebilir (Goodfellow vd. 2016). ikincisi, klinisyenler, YZ
sistemlerinin ger¢cek zamanli olarak isledigi hasta verilerini kullanarak karar vermelerine
yardimct olur. Bu, zaman kisitlamasit olan klinik ortamlarda 6zellikle faydalidir.
Ucgiinciisii, YZ, hastanin ge¢misini, genetik bilgilerini ve yasam tarzi degiskenlerini
kullanarak kisisellestirilmis teshis ve tedavi onerileri saglayabilir (Topol 2019). Bununla
birlikte, YZ saglikta kullanilirken veri gizliligi, model agiklanabilirligi ve etik sorunlar
gibi sorunlar da vardir. Ornegin, YZ modellerinin "kara kutu" sekli, klinisyenlerin
sonuglara giivenmesini zorlastirabilir (Holzinger vd. 2019).

YZ destekli bir klinik arag tasarimi, PKOS tanisi igin birden fazla veri kaynagini
(ultrason goriintiileri, laboratuvar bulgular1 ve klinik semptomlar) entegre eden bir
makine 6grenimi modeli gerektirir. Bu tiir bir sistem, derin 6grenme tekniklerinin yan
sira DVM veya rastgele ormanlar gibi geleneksel algoritmalar1 da kullanabilir.
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Son olarak, YZ destekli araglarin klinik dogrulugunu ve giivenilirligini garanti
etmek i¢in kapsamli validasyon siirecleri ve gok merkezli ¢alismalar gereklidir (Azziz vd.
2016). Bu nedenle, YZ, PKOS gibi karmasik hastaliklarin tanisinda klinik stiregleri
degistirebilir. YZ destekli klinik araglar, dogru, hizli ve kisisellestirilmis teshisler
sunarak saglik hizmetlerinin etkinligini artirabilir. Bununla birlikte, bu teknolojilerin
yaygin olarak kullanilmasi i¢in diizenleyici, ahlaki ve teknik zorluklarin ele alinmasi ¢ok
Oonemlidir.

2.2. Dogal Dil Isleme

Bilgisayar bilimleri ve YZ alanlarinda &nemli bir kavram olan DDI,
bilgisayarlarin insan dilini anlamasin1 ve iglemesini saglayan disiplinleri kapsar. Bu alan,
bilgisayarlarin dilin karmasikligin1 ve ¢ok katmanli yapisin1 anlamak, yorumlamak ve
tiretmek i¢in kullanilmasini igerir. Bilgisayarlarin dil isleme yeteneklerini gelistirmek
amactyla atilan ilk adimlar, dil isleme teknolojisinin kokenlerini olusturmaktadir.
Bilgisayarl dil isleme alaninda ¢esitli gelismeler olmustur. Bu alan, sentaks, semantik,
pragmatik, morfoloji, kelime dagarcig1r ve morfoloji gibi temel kavramlar iizerine insa
edilmistir. Sozciikleri ayirma, kok bulma, anlamli hale getirme, 6zel isimleri tanima ve
duygu analizi gibi islemler DDI’nin temel tekniklerindendir. DDI; metin madenciligi, dil
modelleme, konugsma tanima, duygu analizi ve ¢eviri sistemleri dahil olmak iizere ¢ok
sayida uygulamada etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

DDI, giinliik yasamin ayrilmaz bir pargasi olup, perakende ve tip gibi cesitli
sektdrlerde énemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle, Amazon'un Alexa's1 ve Apple'mn Siri
gibi konusma araclari, kullanic1 sorgularini anlamak ve etkili yanitlar saglamak icin DDI
teknolojisini kullanmaktadir. Geligsmis araglar, 6rnegin ticari uygulamalar i¢in kullanilan
GPT-3, ¢ok ¢esitli konularda karmasik diizyazilar iiretebilecegi gibi tutarli konusmalar
gerceklestirebilen giiclii sohbet robotlar1 da ortaya ¢ikarabilir. Google, arama motoru
sonuglarini iyilestirmek amaciyla DDI’yi kullanirken, sosyal medya platformlari da nefret
sOylemini tespit etmek ve filtrelemek icin bu teknolojiyi benimsemektedir.

2.2.1. Dogal dil isleme teknikleri

Metin tabanli verileri anlamlandirmak, siniflandirmak ve bilgi iiretmek gibi gérevleri
yerine getirmek icin DDI teknikleri kullanilir. Genel olarak, derin dgrenme tabanli
yaklagimlar ve geleneksel MO ydntemleri bu teknikleri ele alabilecek iki ana kategoridir
(Young vd. 2018).

Geleneksel makine 6grenimi DDI teknikleri

LR, NB, karar agaclari ve DVM, geleneksel denetimli smiflandirma
algoritmalaridir. Bu teknikler, TF-IDF veya kelime siklig1 gibi yiizeysel 6zelliklere
dayanarak metinleri siniflandirir ve temsil eder (Sebastiani 2002). Konu modellemede
siklikla kullanilan Latent Dirichlet Allocation yontemi, belgeleri konu-kelime dagilimlar
tizerinden analiz eden istatistiksel bir yontemdir (Blei vd. 2003). Rabiner'e (2002) gore
Gizli Markov Modelleri, konugma bdliitleme gibi ardisik dil gorevlerinde kullanilan bir
baska geleneksel yontemdir.



KAYNAK TARAMASI J. G. KAYA

Ozellikle anlamsal baglantilarin, tibbi terminolojinin ve hasta tanimlarindaki
baglamin ¢ok 6nemli oldugu saglik tabanli uygulamalarda bu kisitlama kayda deger bir
performans kaybina neden olmaktadir. Ayrica, standart modeller verileri dogrudan
siniflandirabilse de metin iiretimi veya agiklama gibi gorevler i¢in yetersiz kalmaktadir.

Diger yandan, bu calismada kullanilan BioBERT ve SciBERT gibi 6nceden
egitilmis derin 6grenme tabanli dil modelleri, smiflandirma ve dogal dil iiretimi
gorevlerinde daha iyidir ve biyomedikal metinlerdeki anlamsal baglantilar1 daha iyi
anlayabilmektedir. Dolayisiyla bu calisma, mevcut DDI yaklasimlarmin sinirli
kabiliyetinin lstesinden gelerek daha kapsamli, baglamsal ve klinik acidan faydali
sonuglar verebilecek bir strateji ile literatiire katkida bulunmaktadir.

Derin 6grenme DDI teknikleri

Derin 6grenme tabanli DDI teknikleri, metinlerin baglamsal ve karmasik
yapilarini daha etkili bir sekilde analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir. ESA (Gabrilovich
ve Markovitch 2007), siniflandirma goérevlerinde metinleri matris temsilleri kullanilarak
degerlendirilmektedir. TSA gibi yaklagimlar, n-gram veya pencere tabanli yaklagimlar
kullanarak metni isler, ancak baglamsal biitlinliigii yakalamakta yetersiz kalabilmektedir
(Goldberg 2017). Seq2Seq mimarisi ¢eviri ve dzetleme gibi gorevlerde kullanilirken,
otomatik kodlayicilar metinleri daha diisiik boyutlu gosterimlere doniistiirerek 6zellik
ogrenimi ve boyut indirgeme i¢in kullanilmaktadir (Hinton ve Salakhutdinov 2006). Son
olarak, self-attention mekanizmasi ve Transformer mimarisi (Vaswani vd. 2017) uzun
baglamlar1 yakalamakta ve performansi 6nemli 6l¢lide gelistirmektedir.

Calismada, baglamsal bilgilerle gelistirilmis ve klinik metinlerin anlamsal
temsilini dogrudan Ogrenebilen BioBERT ve SciBERT adli 6nceden hazirlanmis dil
modelleri kullanildi. Kendi kendine dikkat mekanizmasina sahip bu doniistiiriicti tabanli
modeller, uzun baglamlari modelleme yetenegine sahiptir.  Tibbi terminolojiye
uyarlanmig On egitim prosediirleri sayesinde, egitim siireci daha optimize edilmis ve
hedef smiflara daha once tartisilan tasarimlara kiyasla daha yiiksek hassasiyetle
ulagilmistir. Sonug olarak, ¢calismada geleneksel derin 6grenme teknikleri yerine alan
odakli BERT tiirevleri secilmistir.

2.2.2. Gomme modelleri

MO’de gdmme modelleri, karmasik verileri daha kiiciik boyutlu modellere
doniistiirerek islemeyi kolaylastirmistir (Nayab Hassan 2024). Ozellikle DDI, bilgisayarl
gdrme ve Oneri sistemleri gibi alanlarda 6nemli bir rol oynadilar. Gomme, yiiksek boyutlu
verilerin daha diislik boyutlu vektorlere yogun (dense) doniistiiriilmesidir. Bu degisiklik,
verinin anlam iligkilerini koruyarak daha etkili bir analize izin verir. MO sistemleri,
gdmme modelleri kullanarak daha iyi sonuglar elde edebilir. Glinlimiizde, BERT, GPT
ve Sentence-BERT gibi daha gelismis modeller bu modelleri gelistirmistir.

Ciimle doniistiiriiciileri teknigi

Ciimle Doniistiirticiileri, en yeni metin ve gorsel gdomme modellerine erismek,
bunlart kullanmak ve 6gretmek i¢in gelistirilmis bir Python modiilidiir (SBERT.net
2025). Bu modiil, Cimle Doniistiiriicti modelleri ile metin gdmme islemlerini yiiriitebilir
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veya Cross-Encoder modelleri ile benzerlik skorlarini hesaplayabilir. Bu, semantik
arama, metinsel benzerlik hesaplama ve anlamdas ciimle madenciligi gibi DDI’deki ¢ok
sayida uygulamayr miimkiin kilmaktadir.

Hugging Face platformunda, MTEB liderlik tablosunda yer alan en giincel
modeller de dahil olmak {izere dogrudan kullanilabilecek 5.000'den fazla Ciimle
Doniistiirtictileri  modeli  bulunmaktadir. Ciimle Doniistiiriiciileri modiilii ayrica
kullanicilarin  kendi kullanim alanlarmma uygun modelleri kolayca egitmesine ve
ayarlarina izin vermektedir.

Tipik olarak, bir climle doniistiiriicii mimarisi, giris climlesini BERT tabanli bir
modele besleyerek her kelime i¢in vektorler iiretir. Bununla birlikte, BERT dogrudan
climle vektorleri tiretmedigi i¢in bu kelime vektorlerinin ortalamasi alinir (mean pool).
Sonug olarak, sabit boyutta bir ciimle temsili tretilmektedir (SBERT.net 2025).
Asagidaki Sekil 2.1 ve 2.2'de bu temel yap1 gosterilmektedir. Anlamsal karsilagtirma
faaliyetleri siklikla bu Ciimle Doniistiiriiciisii yapisini kullanmaktadir ¢iinkii en basit ve
verimli olanidir.

hasta adet
diizensizligi yasiyor BERT

L ,
~

Cumle Donusturuculeri

Sekil 2.1. Climle doniistiirlicii mimarisiyle ciimle vektorii liretimi

PKOS ile ilgili klinik belgelerin islenmesi i¢in doniisiim tabanli bir yaklasim Sekil
2.1'de gosterilmektedir. Ornegin, bir klinisyen sisteme bir tan1 génderdiginde, “hasta adet
diizensizligi yasiyor” gibi ifadeler 6nce her biri baglamsal bir vektorle temsil edilen
kelime pargalarma ayrilir. Sekilde bu vektorler mor renkli kare bloklar olarak
gosterilmistir. Her bir mor kare, bir kelimenin anlamin1 ve baglamini temsil eden yiiksek
boyutlu bir vektordiir. BERT tarafindan olusturulan bu ¢ok sayida kelime parcacigi
vektoriiniin ardindan, her seyin tek bir sabit boyutlu vektorde 6zetlenmesi gerekmektedir.
Gorselde mor karelerin ardindan gelen daire ve parantezli grup, "havuzlama" katmani
tarafindan gergeklestirilir. Ortalama alma, maksimum alma ya da BERT'in [CLS] kelime
parcacigr tipik olarak pooling islemini gerceklestirmektedir. Bu katman, her climlenin
anlamini gosteren tek bir vektor saglamaktadir. Gorselin en saginda yer alan yesil kareler,
bu c¢iktiyr temsil etmektedir. Bu yapi, "Cimle Doniistiiriiciileri" olarak
adlandirilmaktadir. Ciimle dontistiiriicii sistemler, benzerlik dl¢iimii, siniflandirma, bilgi
erisimi ve soru-cevap sistemleri gibi DDI ile ilgili ¢ok sayida gorevde
kullanilabilmektedir. Bu islemler, dogal dildeki climleleri anlamli ve sabit boyutlu sayisal
temsillere ¢evirerek gergeklestirilmektedir. Bu tiir sistemlerin temel amaci, makinelerin
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dili daha 1yi anlayabilmesini saglamak i¢in climlelerin anlamsal yapisini vektdr uzayinda
gostermektir.

hastada hirsutizm var Havuzlama

BERT Havuzlama Islemi

Sekil 2.2. iki farkl1 ciimle i¢in havuzlama islemi sonrasi elde edilen gommeler

BERT modeli, “hastada hirsutizm var” ve “hasta oligomenore hastas1”
climlelerinden kelime vektorleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu kelime vektorleri
daha sonra Sekil 2.2'de gorildigi gibi tek bir ciimle gomme olusturmak igin
birlestirilmektedir. Boylece, ifadeler anlamsal olarak baglantili  vektorler
olusturulmaktadir. Bu islemi daha soyut diizeyde betimleyen Sekil 2.1, ciimle
dontistiirlicti yapinin genel mimarisini sunmakta ve BERT c¢iktilarinin nasil tek bir
vektore indirgenerek ciimle gdmmesine doniistiigiinii gostermektedir. Her bir ciimle i¢in
ayrt bir BERT ve havuzlama islemi sonucunda olusturulan gomiiler, iki cilimleyi
karsilagtiran ve siirecin bagimsizligini ve tekrarlanabilirligini vurgulayan Sekil 2.2'de yan
yana gosterilmistir. Bu sekilde her iki tiir birlestirildiginde teorik ve pratik biitiinliik
saglanmis olur.

Bu yap1 sayesinde BDM daha hizli ve etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.
Ciimle doniistiiriiciiler, anlamsal benzerlik gorevlerine ek olarak saglik sektoriinde bilgi
cikarma, tavsiye sistemleri ve klinik karar destek sistemlerinde de faydalidir (Sleightholm
2025).

GloVe teknigi

GloVe yontemi, kelimeleri vektor temsilleri olarak canlandirmaktadir, Pennington
vd. (2014) tarafindan bu model ilk kez sunulmustur. Model, kelimelerin ge¢gme
istatistiklerini kullanarak kelimeler arasindaki anlam iligkilerini belirler. GloVe, kelime-
kelime birlikte gecis matrisindeki yalnizca sifir olmayan bilesenleri kullanarak global
istatistikleri verimli bir sekilde degerlendirir. Bu, onceki yerel pencere tekniklerinden
(6rnegin, skip-gram) farkli bir yaklasimdir. GloVe, kelime analoji gorevinde %75
dogruluk saglarken adlandirilmig varlik tanima benchmark'larinda da iistiin performans
gosterdi. Modelin kaynak kodu ve egitilmis kelime vektorleri de Stanford DDI projesi
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araciliiyla erisilebilir. GloVe, dil isleme, soru yanitlama, belge siniflandirma ve bilgi
getirme gibi ¢ok cesitli uygulamalarda kullanilabilir.

TF-IDF teknigi

Bir belgedeki kelimelerin 6nemini belirlemek i¢in TF-IDF yontemi kullanilir. Bu
yontem, bir kelimenin bir belgedeki frekansini ve tiim belge kiimesinde bu kelimenin kag
belgede bulundugunu dikkate alarak kelimenin O6nemini belirler. TF-IDF'nin amaci,
siklikla kullanilan ancak yaygin olmayan kelimeleri vurgulamaktir (Celik vd. 2021). Bu
deger, Denklem 2.1'de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

N
wij = tfij X logd—fi (2.1)

Burada, tf; ; ifadesi, i kelimesinin j numarali belgede gegme sikligim belirtir. df;
kelimesinin yer aldig1 belge sayisini ifade ederken, N ise toplam belge sayisini temsil
eder. Sezgisel olarak, belirli bir kelimenin belirli bir belgeyle ne kadar ilgili oldugunu
ortaya koyabilir. Sadece birka¢ belgede gecen kelimeler genellikle daha yiiksek TF-IDF
degerlerine sahiptir.

Word2Vec teknigi

Word2Vec, kelimeleri vektor temsillerine doniistiirerek baglam iliskilerini ve
anlamsal benzerlikleri 6grenen bir yontemdir. Bu yontem, bilgisayarlarin biiyiik metin
koleksiyonlari tizerinden kelimelerin anlamlarint ve kullanim baglamlarini 6grenmesini
saglar. Word2Vec, yiiksek boyutlu bir uzayda her kelimeyi bir vektor olarak gosterir ve
bu vektorlerin konumlarinin kelimelerin anlamlarini yansitmasini saglar (Logunova vd.
2023).

Word2Vec algoritmasi, sig yapay sinir aglart kullanir ve biiylik bir metin
Korpusundan kelimelerin anlamlarini 6grenir. S1g sinir aglari, derin sinir aglarindan farkl
olarak yalnizca bir veya iki gizli katman igerir. Word2Vec, bu durumda hem modelin
egitilmesini daha seffaf hale getirir hem de hesaplama siirecini hizlandirir. Model, hizli
bir sekilde kelimeler arasindaki anlamsal benzerlikleri taniyabilir ve es anlamli kelimeleri
bulabilir. Bir girdi olarak biiyiik bir metin kiimesini kullanir ve her kelimeye yiiksek
boyutlu bir vektor atayarak bir vektor uzayi olusturur. Word2Vec, kelimeler arasindaki
iliskileri analiz etmek ve manipiile etmek i¢in 6grenilen vektorleri kullanarak
kullanilabilir.

Ogrenilen vektorler, kelime iliskilerini incelemek ve degistirmek i¢in Word2Vec
ile birlikte kullanilabilir.
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Cikti Katmam
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Sekil 2.3. Word2Vec — Skip-gram modelinin temsili yapisi

Sekil 2.3 temsili bir Skip-Gram model yapisin1 gostermektedir. Bu yapida,
sisteme girdi olarak tek bir merkez kelime verilir ve sistem bu kelimenin baglamini
kullanarak ¢evresindeki kelimeleri tahmin eder. Ornegin, giris ciimlesi “PKOS” ise,

model yiiksek bir olasilikla “yumurtalama bozuklugu”, ‘androjen’ ve “instilin direnci”
gibi ilgili tibbi terimleri tahmin edebilmelidir.

Gizli katmanda, girdi katmanindan gelen kelimenin tek atislik vektor temsili,
agirlik matrisleri ile sabit boyutlu bir kelime gdmiilmesine dontstiiriiliir. Softmax islevi
daha sonra bu temsili ¢ikt1 katmanina tasimak i¢in kullanilir ve burada model potansiyel
baglam sozciikleri i¢in bir olasilik dagilimi olusturur.

Klinik metinlerde birlikte gegen veya anlamsal iligkileri olan kelimeler (“folikiil”
ve “ultrason” veya ‘hirsutizm’ ve “androjen” gibi) bu 6grenme siirecinin sonunda vektor
uzayinda birbirlerine yakin yerlestirilir. Sonug¢ olarak, tibbi fikirleri anlamsal olarak
karsilastirabilecek baglama duyarli bir anlamsal temsil {iretilir.

Bu yapi, otomatik etiketleme, literatiir arama Onerileri ve anlamsal benzerlik
analizi gibi bilgi erisim uygulamalarina uygulanabilme avantajina sahiptir. Word2Vec
bu ¢alismada FAISS gibi vektor tabanli arama algoritmalar1 igin bir 6n igleme araci olarak
ve egitim verileri lizerinde kelime gdmme i¢in kullanilmistir.

FastText teknigi

FastText, 6zellikle biiyiik veri setlerinde iyi ¢alisan, metin kategorizasyonu igin
hafif ve hizli bir tekniktir (Joulin vd. 2016). Siniflandirmak ve tahmin etmek igin bu
vektore dogrusal bir katman uygulanir. Model, her kelimeyi sabit boyutlu bir vektorle
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temsil eder. Giris climlesi veya paragraf, bu kelime vektorlerinin ortalamasi alinarak

e —

Viext = % 1 Uw: seklinde tek bir metin vektoriine donistiiriiliir. Siniflandirmak ve
tahmin etmek i¢in bu vektére dogrusal bir katman uygulanir.

FastText, etiketleri agikca siniflandirmak yerine hiyerarsik softmax olarak bilinen
bir teknik kullanir. Bu yaklasim, her etiketin bir yaprak diigiim olarak temsil edildigi
Huffman algoritmasi tarafindan iiretilen ikili bir aga¢ kullanir. Bir etiketin ait oldugu
yoldaki diiglimler i¢in olusturulan sigmoid fonksiyonlari, etiketin olasiligini belirlemek
icin garpilir:

Polw= || oGionm. 5 T 22)
n € path(y)

Burada V..., girdiye ait metin vektoriidiir; v, , her bir i¢ diigiimiin agirlik
vektoriidiir; ¢ sigmoid fonksiyonudur; sign (n) ise yol tizerindeki yonii belirtir

Huffman agaci nedeniyle daha si1g diiglimler daha sik etiketlere sahiptir. Bu yap1
sayesinde hem egitim hem de ¢ikarim siiresi optimize edilir. Modelin, 6zellikle genis ve
diizensiz sinif dagilimlarinda, yaygin olmayan etiketlerle bile iyi ¢aligmasint miimkiin
kilar. Ayrica, baglamsal verileri kaydetmek i¢in FastText tarafindan N-gram teknikleri de
kullanilmaktadir. Kelimelerin hem tekil hem de sirali bi¢imlerine odaklanarak, kisa
kelime dizilerinin baglamini daha iyi anlayabilmektedir.

Ozetle FastText, dogruluk ve verimlilik acisindan biiyiik olgekli metin
siiflandirma sorunlarini ¢6zmek i¢in kullanisli ve verimli bir yaklagimdir. Bu baglamda,
ozellikle ¢cok sayida sinif iceren gorevler icin alternatif yaklasimlara gore kayda deger
faydalar saglamaktadir.

2.2.3. Kosiniis benzerligi

Kosiniis benzerligi, cok boyutlu bir uzayda, 6zellikle de yiiksek boyutlu uzaylarda
iki vektor arasindaki agmin kosiniislinii hesaplayarak ne kadar benzer olduklarim
belirleyen matematiksel bir metriktir. Basitge sdylemek gerekirse, iki 6geyi sadece
bireysel degerlerine gore karsilastirmak yerine, isaret ettikleri “yonii” inceleyerek
aralarindaki iliskiyi kavramamizi saglar (Miesle 2025).

DDI ve veri analizi gibi alanlarda kosiniis benzerligi olduk¢a kullanishidir. DDI'de
belge kiimeleme, duygu analizi ve metin madenciligi gibi uygulamalar i¢in yaygin olarak
kullanilir.  Kesin Oneriler veya smiflandirmalar yapmak icin metrik, anlamsal
benzerliklerini belirlemek iizere iki metnin karsilastirilmasina yardimer olur. Kosiniis
benzerligi, iki vektor arasindaki agiin kosiniisiinii temel alarak benzerligi 6l¢en bir
yontemdir ve Denklem 2.3'te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

w1 4;B;

COSN€gimilarity(4,B) —
n 2 n 2
Jzi=1Ai * Jzi=1 B;

(2.3)
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Benzerlik oran, iki vektor arasindaki aginin kosiniisiinii hesaplamak igin formiil®
kullanilarak bulunur. 1 degerine yaklastik¢a vektorlerin yonleri birbirine benzer hale
gelir, 0 degerine yaklastikca yonleri ortogonal hale gelir ve -1 degerine yaklastikca
yonleri zit yonliidiir.

2.2.4. FAISS

Meta YZ Research tarafindan gelistirilen FAISS, yiliksek boyutlu verilerle
calisirken benzerlik aramalar1 ve kiimeleme islemleri i¢in miikemmel bir agik kaynakli
kiitiiphanedir. Ozellikle derin 6grenme ve makine 6grenimi uygulamalari, biiyiik veri
kiimelerindeki benzer 6geleri hizli ve dogru bir sekilde bulmak i¢in bu kiitiiphaneyi
kullanir (Johnson vd. 2019). FAISS, geleneksel arama motorlarinin igerik tabanl
aramalarda yetersiz kaldig1 durumlarda metin, goriintii ya da ses gibi yapilandirilmamis
verilerle galigir. FAISS, PKOS tanis1 gibi karmasik tibbi verilerin, ultrason goriintiileri,
laboratuvar sonuglar1 veya klinik semptomlar gibi ¢cok boyutlu bilgilerin analizini vektor
temsillerine doniistiiriip karsilastirarak teshis siire¢lerini hizlandirabilir.

FAISS, Brute Force yontemlerini ve Y SA algoritmalarini veri arama islemlerinde
birlestirir. Bu nedenle, 6zellikle biiylik veri kiimeleriyle ¢alisirken iglem siiresi 6nemli
Olciide kisaltilabilir. Ek olarak, FAISS'in paralel isleme destegi ve GPU hizlandirmast,
biiyiik veri setlerini hizli bir sekilde analiz etmeyi miimkiin hale getirir (Johnson vd.
2019).

FAISS yalnizca veri aramakla kalmaz, ayn1 zamanda benzerlik analizi yaparak
verileri daha kiigiik, diisik boyutlu vektorler halinde depolar.  Veri analizini
hizlandirirken bellek kullanimini optimize eder. Bu 06zellik, FAISS'in 6zellikle siirh
kaynaklara sahip cihazlarda son derece verimli olmasimi saglar. FAISS, arama
dogrulugunu ve hizin1 kullanici ihtiyaglarina gore 6zellestirme yetenegine sahiptir, bu da
bir diger 6nemli avantajdir. FAISS, bu esnekligi nedeniyle cok ¢esitli amaclarla uyumlu
bir aragtir.

FAISS kiitiiphanesi bu arastirmada PCOS Tani Destek Sisteminin temel bir
parcasi olarak eksik bilgilerin tespiti ve literatiire dayali bilgi erisimini igeren faaliyetler
icin kullanmilmistir. Klinik notlar veya doktor tarafindan girilen serbest metin ifadeleri
onceden vektorize edilmis tibbi referans climleleriyle karsilastirilarak anlamsal olarak en
iligkili ifadeler bulunur. Doktor tarafindan saglanan bilgilerdeki bosluklar: tespit ederek,
sistem dinamik olarak sorular iiretebilmis ve doktora dneriler sunabilmistir. Ornegin,
hasta ifadesinde “adet diizensizligi” gectigi ancak “androjen fazlalig1” hakkinda bilgi
verilmedigi durumlarda, FAISS benzerlik skoruna gore eksik kalan semptom gruplari
tespit edilip, bu eksiklikler modelin literatiirle uyumlu onerileri dogrultusunda
tamamlanmaistir.

L A,ve B;sirastyla A ve B vektorlerinin i. bilesenlerini temsil eder.

Y1 A;By, iki vektoriin i¢ ¢arpimini (noktasal ¢arpim) ifade eder.

Yr A?ve Y, B?, sirastyla A ve B vektorlerinin normlarinin kareleridir. Bu ifadelerin karekokii alinarak
Oklidyen norm elde edilir.
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Bu modelin yapisi, geleneksel sabit soru-cevap sistemlerinin aksine hastaya 6zgi
bilgileri tamamlamakta ve hekime 6zgii geri bildirim sunmaktadir. FAISS'in hizli
sorgulama hiz1 ve yliksek boyutlu vektorler arasinda etkili karsilastirmalar yapabilme
kapasitesi sayesinde sistemin cevap iiretme siiresi son derece optimize edilmistir. Ayrica,
her FAISS sorgusu i¢in en yakin ii¢ ila bes referans belgeyi 6zetlemek ve agikliga
kavusturmak i¢cin Gemini modeli kullanilmistir. Sonug olarak, algoritma sadece eksik
verileri tespit etmekle kalmamis, ayn1 zamanda doktora bilime dayali agiklamalar da
sunmustur.

Bu baglamda, FAISS uygulamasi sistemin agiklayici ve bilgi tabanli bilegenlerini
gelistirmis ve gercek zamanli klinik karar destek mekanizmasinin dinamik bir yapiya
kavusmasini miimkiin kilmastir.

2.2.5. Dogal dil isleme modelleri

DDI'deki gelismeler, 6zellikle biyomedikal ve saglik metinlerinin analizi icin
tasarlanmis modeller tiretmistir. Genel amacl dil modellerinin dezavantajlarini asmak ve
biyomedikal literatiiriin kendine 6zgii kelime dagarcigim1i daha dogru bir sekilde
yakalamak i¢in, alan odakli dnceden egitilmis modeller gelistirilmistir. Asagida bu
baglamda siklikla kullanilan ve bu calismada karsilastirilan iki 6nemli model yer
almaktadir: BioBERT ve SciBERT.

BioBERT: BioBERT, (Lee vd. 2020) ad1 verilen dnceden egitilmis bir dil temsil
modelidir, o6zellikle biyomedikal alandaki metin madenciligi uygulamalar1 igin
olusturulmustur. Temelini Google'm ¢ift yonlii doniistiiriici mimarisi BERT
olusturmaktadir. Wikipedia (yaklasik 2,5 milyar kelime) ve BooksCorpus (yaklasik 0,8
milyar kelime) verileri iizerinde dnceden egitilen BioBERT, genel dil modeli BERT'in
agirliklart kullanilarak baglatilir. Daha sonra PubMed CKDKM (PMC) tam metin
makalelerinden 13,5 milyar kelime ve PubMed 6zetlerinden 4,5 milyar kelimeden olusan
bir biyomedikal derlem kullanilarak bir kez daha 6n egitime tabi tutulmustur. Transfer
ogrenimi goriintii islemede siklikla kullanmilmaktadir ve bu yéntemin DDI’deki karsilig
oldugu diistiniilmektedir. Sekil 2.4’te BioBERT in genel hali gosterilmistir.

Onceden Egitilmis BioBERT Ince Ayar Yapilmis BioBERT
On Egitim Metinleri BioBERT On Egitimi Goreve Ozgl Veri Setleri BioBERT ince Ayar
4,5 Milyar h
PubNied * .~ Ad Varlig Tanima (NER) Yetigkin bdbrek yetmezligi
* ' [ MNCBI disease, BC2GM, ... nedeni...
PMC 13,5 Milyar y,
kelime - 7 — - - -~ *
=" | @GENE$ bélgesindeki varyantlar,

Agirlik Baglangig @DISEASE$ duyarlibfina katkida

r ‘ iligki Cikarimi
bulunur.

EU-ADR, ChemProt, ...

= A= - N

=¥ + mTOR neyin kisaltmasidir?

- &“-E: EcEUREIrlin ve ark.) Biyomedikal alan metinleriyle Soru Cevaplama v Li e:"tlar et of ras y in”
s ] 4 kel BioASQ 5b, BioASQ 6b 2 an 1arEe” 0 rapary
i Y dnceden egitilmis BioBERT ’ 3o y, + rapamisinin memelilerdeki hedefi

Sekil 2.4. BioBERT’in 6n egitimi ve ince ayar siireci
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Bu modelin temel amaci, genel alanlarda egitilen dil modellerinin karsilastig
biyolojik metinlerde goriilen dilsel farkliliklarin ve terminolojik 6zelliklerin iistesinden
gelmektir. Ozellikle, biyomedikal yayinlarda siklikla kullanilan benzersiz terminoloji,
kisaltmalar ve genetik ifadelerin genel dil modelleri tarafindan yeterince tanimlanmasi
genellikle imkansizdir. Sonug olarak, BERT gibi giiclii bir dil modeli, alana 6zgii veriler
kullanilarak yeniden egitildiginde bu tiir sinirli alanlarda ¢ok daha iyi performans
gostermektedir.

Modelin 6n egitiminin ardindan, adlandirilmis varlik tanima, iligki ¢ikarimi ve
soru-cevaplama gibi alan-6zgii gorevler igin kii¢iik ayarlamalar yapilmistir. Bu
gorevlerde kullanilan veri setleri arasinda NCBI Disease ve BC2GM (adlandirilmis varlik
tanmima i¢in), EU-ADR ve ChemProt (iliski ¢ikarimi igin) ve BioASQ (soru-cevaplama
icin) yer almaktadir. Yapilan arastirmalar, BioBERT'in her ii¢ gorevde de hem temel
BERT modeline hem de o zamanlarda kullanilan yontemlere kiyasla 6nemli 6l¢lide daha
iyi performans gosterdigini gostermistir. Modelin dil temsillerini gelistirdigi ve gorev
performansini artirdigi, 6zellikle PubMed ve PMC verileriyle yapilan ek 6n egitimle
kanitlanmistir (Raghudeep 2019).

Ek olarak, modelin s6zciik temsilinde kullanilan WordPiece Tokenizer yontemi,
nadir veya alan-6zgii kelimelerin par¢alanmasi yoluyla 6grenilebilirligini gelistirmistir.
Ormegin, "Immunoglobulin" kelimesi "I ##mm ##uno ##g ##lo ##bul ##in" olarak
boliinmiistiir. Bu, sozlik disi kelime sorununu onemli Ol¢lide azaltti ve modelin
biyomedikal metinlerdeki genis terminolojik g¢esitlilige kars1 daha esnek hale gelmistir.

BioBERT'in 6n egitimi 200 bin ila 700 bin adim arasinda gerceklesmistir ve
giincel GPU donanimlar1 (6rnegin; NVIDIA V100 32GB) ile modelin ince ayar siireci
yaklagik bir saat icinde tamamlanabilir. Sonug olarak, BioBERT modeli, biiyiik miktarda
etiketsiz alan verisi ile etkili dil temsillerini 6grenerek, biyomedikal alandaki etiketli veri
eksikligine ragmen ¢ok sayida gorevin basarisin1 6nemli dlciide iyilestirir. Bu, gelecekte
farkli sektorler i¢in olusturulacak alan-6zgii BERT tiirevleri i¢in iyi bir 6rnektir.

SCiBERT: SciBERT, (Beltagy vd. 2019), BERT mimarisi iizerine kurulan ve
ozellikle bilimsel literatiir i¢in 6nceden egitilmis bir dil modeli olarak bilimsel metin
madenciliginde biiyiik basarilar elde etti. Model, genel dil modellerinden farkli olarak,
bilimsel baglamda daha hassas ve anlamli dil temsilleri elde etmeyi amaglamaktadir.
Bunun nedeni, 1,14 milyon bilimsel makaleden olusan genis bir segki tizerinde 6n egitim
almaktir. Bu, DDI ile ilgili gérevlerde bilimsel igerige dzgii terminolojiyi ve yapilar: daha
1yl 6grenmelerine olanak tanir.

SciBERT, bilimsel metinlerde etiketlenmis veri miktarinin sinirli olmasi
nedeniyle yalnizca genel dil verileriyle degil, bilimsel makalelerden olusan 6zel bir
derlemle onceden egitilmis bir modeldir. Bu nedenle, adlandirilmis varlik tanima, belge
smiflandirma, metin benzerligi analizi ve iliski ¢ikarimi gibi DDI gérevlerinde daha iyi
performans gostermistir. Ozellikle BioBERT gibi alan 6zellestirilmis BERT tiirevlerine
kiyasla daha genis bir bilim alan1 kapsayan bir model olmasi, ¢esitli bilim alanlara
kolayca uyarlanmasini saglamaktadir.

SciBERT’in  kullanildigit  6rnek  simiflandirma mimarisi  Sekil  2.5°te
gosterilmektedir. Modelin temel amaci, bilimsel tibbi makalelerden elde edilen
metinlerin, PKOS ile iligkili igeriklerine gore smiflandirilmasidir. Bu yapi, SciBERT

17



KAYNAK TARAMASI J. G. KAYA

modelinin 6nceden egitilmis gdmiilii temsil yeteneklerinden faydalanarak, metinleri ti¢
farkli basglik altinda otomatik olarak etiketleyen ¢ok katmanli bir sinir ag1 mimarisi
icermektedir:

e PKOS’un Tanis1 ve Klinik Ozellikleri
e PKOS’un Ayirici Tanisi
e PKOS’un Epidemiyolojisi, Patogenezi ve Tedavisi

2 Tam Baglantili
Katman

2Tar|1(1Baglant|l| [ c ][T ] [T ][T ]

Onceden Egitilmis BERT/SciBERT
(eew J (&) = (&) (Eeen ]

[cLs) Tok o Tok [SEP)

Ozellik
Cikarma

Makalenin Baslig|

Sekil 2.5. SciBERT tabanli siniflandirma modeli

Model, bilimsel yaymlarin bashik ve icerik metinlerini igleyerek baglamsal
temsiller olusturmus, ardindan bu temsilleri yayinlarin ait oldugu sinifi belirlemek i¢in
kullanmistir. SciBERT, PKOS gibi ¢esitli tibbi uzmanlik alanlarini igeren senaryolar igin
miikemmel bir se¢imdir, ¢linkii bilimsel terminoloji igeren metinleri okumada basarilidir.
SciBERT modeli metinler arasindaki hem yiizeysel benzerlikleri hem de derin anlamsal
iliskileri 6grenebildiginden, bu calismada 6zellikle “Ayirict Tan1” gibi klinik agidan zor
siniflandirmalarda daha giivenilir ve dogru sonuglar tiretmistir.

Bilimsel materyallerle onceden egitildigi icin, bu ¢aligmadaki SciBERT tabanl
model - BERT mimarisi {izerine insa edilmis olmasina ragmen - tibbi metinler i¢in daha
iyi simiflandirma performansi elde etmistir. Bu yapi, modelin klinik notlara ek olarak
PubMed ve UpToDate gibi kaynaklardan gelen literatiir paragraflarin1 anlamasini ve
dogru bir sekilde siiflandirmasini saglamistir.

Sonug olarak, SciBERT, onceden egitilmis bir model olarak one c¢ikiyor ve
bilimsel alanlarda DDI ihtiyaglarini karsilamak i¢in son derece uygundur. Bu nedenle,
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sadece klasik metin madenciligi gorevlerinde degil, ayn1 zamanda yaratici igerik tanima
ve siiflama gibi alanlarda da kullanilabilmektedir.

2.2.6. Onceden egitilmis dil modellerinin ince ayar: (Fine-Tuning)

Biiyiik 6l¢ekli dnceden egitilmis dil modellerinin gelistirilmesi, son yillarda DDI
alaninda 6nemli ilerlemelere yol agti. RoBERTa gibi modeller, milyonlarca ciimle
tizerinden dil yapisina genel bir bakis saglar; ancak, saglikla ilgili metinleri
siniflandirmak gibi daha siirli gérevlerde, dogrudan kullanildiklarinda BERT'in basarisi
siirlidir. Bu nedenle, bu modeller hedef gorev icin 6zel olarak yeniden egitilmelidir.
Literatiirde ince ayar veya ince ayar olarak adlandirilan bu prosediir, "fine-tuning" olarak
adlandirilmaktadir (Devlin vd. 2019).

Model, onceden Ogrendigi dil temsillerini korur ve gorev verisi iizerinden
agirliklar1 yeniden optimize ederek yeni bir baglama girer. Egitim genellikle goreve 6zgii
etiketli veriler kullanilarak gergeklestirilir ve modelin tiim parametreleri bu verilere gore
giincellenir. Ozellikle saglik alaninda, bu yontem, az sayida veri ile yiiksek dogruluk elde
edilmesini sagladigi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Cesitli galismalar, BioBERT ve
SciBERT gibi alan 6zelinde dnceden egitilmis modellerin genel modellerden daha iyi
performans gosterdigini gostermistir.

Bu calismada, gorev verilerini kullanarak BioBERT ve SciBERT gibi biiyiik,
onceden egitilmis dil modelleri, PKOS ile ilgili bilimsel metinleri siniflandirmak igin
yeniden egitilmistir. Egitim siireci boyunca her model, klasik tam ince ayar veya tam
ince ayar yontemiyle optimize edildi; yani, egitim verisi tim model agirliklarin
degistirdi. Her modelin bes egitim donemi (epoch) sonunda gosterdigi dogruluk ve F1
performanslari, ilk degerlendirmenin temelini olusturdu; bu asamada SciBERT'in
genelleme yetenegi acisindan 6ne ¢iktigi belirlendi. Bununla birlikte, daha fazla egitimin
performansi nasil etkiledigini belirlemek i¢in siire¢ yediye kadar uzatilmistir. Bu egitimin
sonunda, modellerin test verilerinin sonuglart yeniden incelenmistir. Bdylece, modelin
son hali ile erken 6grenme donemindeki davranislar arasindaki performans degisimleri
karsilastirmali olarak ortaya konmustur. Bu yontem sadece en iyi sonuglar1 saglamakla
kalmaz, ayn1 zamanda modellerin 6grenme egrilerini inceleyerek hangi modellerin daha
hizli istikrar kazandigin1 da géstermistir. Dogruluk, karigiklik matrisleri ve sinif bazli F1
puanlart egitim ¢iktilarini inceledi. Sonuglar, goérev 6zelinde yapilan bu iyilestirme
siirecinin, Ozellikle PKOS gibi semptom cesitliligi yiiksek bir tibbi konuda 6nemli
faydalar sagladigini gostermektedir.

2.3. Biiyiik Dil Modelleri

BDM, derin 6grenme tabanli sinir aglarini tasarlar ve milyarlarca parametreye
sahiptir. Bu modeller, dilin yapisal ve anlamsal oriintiilerini belirlemek i¢in ¢ok sayida
yazili veri analiz eder. Bununla birlikte, girdilere karsilik, en olas1 kelimeyi veya kelime
dizisini olusturma yetenekleri, istatistiksel Oriintli tanima yeteneklerine ve baglamdan
cikarim yapma yeteneklerine baglidir. Bu yoniiyle, BDM'ler insan benzeri metin yazmada
oldukea 1yidir.

Bu modeller, her kelimenin cevresindeki baglami dikkate alarak, dilin dogal
akigina uygun bir sekilde yanit verir (Vaswani vd. 2017). BDM'ler, hatirladiklart belirli
ifadeleri veya ciimleleri dogrudan saklamak yerine, 6grendikleri metinlerdeki istatistiksel
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baglantilar1 kullanarak en iyi sonuglari iiretmeye c¢alisirlar. Bu, onceki ifadeleri birebir
hatirlamak ya da kopyalamak yerine, mevcut durumda en uygun kelimeyi tahmin
etmelerini gerektirir (Suri vd. 2024).

BDM'ler, sadece dil kaliplarini ezberlemekten 6teye gecerek, bu baglamsal iiretim
siireci araciligiyla yeni ve tutarli metinler olusturabilirler. Bu nedenle, 6zetleme, ¢eviri,
soru yanitlama ve igerik olusturma gibi DDI gorevlerinde iistiin performans
gosterebilirler.

2.3.1. Gradio kiitiiphanesi

Gradio, herkesin makine 6grenimi modellerini kullanmasina izin veren agik
kaynakl1 bir Python kiitiiphanesidir. Tek bir satir kodla web tabanli arayiizler olusturmak
icin teknik bilgi gerektirmez. Bu nedenle, makine 6grenimi modelleri, API'ler veya basit
Python fonksiyonlart hizla interaktif demolara doniisebilir ve teknik olmayan
kullanicilarla paylasilabilir (Abid vd. 2019). Gradio'nun en biiyiik giicii, ¢esitli alanlardan
insanlarin bir araya geldigi projelerde iletisimi kolaylastirmasidir. Ornegin, bir veri
bilimcisi ile bir doktorun isbirliginde modeller daha kolay erisilebilir hale gelir. Gradio,
Jupyter ve Google Colab gibi ortamlarda c¢alisir ve Hugging Face Spaces gibi
platformlarda barindirilabilir. Python 3.10 ve iistii silirimlerle uyumludur. Boylece
modeller siirekli olarak erisilebilir kalir ve otomatik olarak olusturulan baglantilar
sayesinde diinyanin her yerinde paylasilabilir (Gradio 2024).

Gradio, metin ve webcam gibi ¢esitli giris-¢ikis tiirlerini destekledigi i¢in ¢ok
yonli bir aragtir. Bir vaka ¢alismasi, Gradio'nun endiistride ve akademik ¢aligmalarda
onemli bir rol oynadigini géstermistir. Ornegin, bir makine dgrenimi uzmani ile bir
kardiologun isbirligini kolaylastirmistir (Abid vd. 2019).

2.3.2. Gemini dil modeli

Google DeepMind tarafindan gelistirilen Gemini, multimodal BDM ailesinin bir
iiyesi olan bir YZ sistemidir. Bu model ailesi, bilgi ¢cikarma, icerik olusturma, DDI ve
soru yanitlama gibi gorevlerde miikemmel dogruluk ve agiklanabilirlik sunar. Metin,
gorsel ve diger veri tiirleriyle entegre edilebilir. Klinik karar destek sistemleri, Gemini'nin
ozellikle tip gibi bilgi yogun alanlarda kaynak metinlerden aciklamalar saglama
kapasitesi sayesinde devrim yaratmaktadir (Google DeepMind 2023).

Gemini, bu ¢aligmada PKOS ile ilgili tibbi makalelerden materyallerle etkilesime
girmek, kullanici teshis sorgularina anlayish yanitlar vermek ve cesaret verici YZ tabanl
oneriler iiretmek icin kullanmilmistir.  Modelin agiklamalari, ROUGE, BLEU ve
BERTScore gibi metin benzerligi olciitleri kullanilarak degerlendirildi; bu da YZ’nin
klinik bir ortamda giivenilir ve aydinlatici bilgi iiretme yeteneginin olgiilmesini sagladi.
Gemini'nin bu konudaki basarisi, gelecekte klinik karar destek sistemleri ve tibbi metin
madenciligi i¢in olumlu bir model teskil etmektedir.

2.4, Degerlendirme Teknikleri

YZ destekli DDI sistemleri, otomatik olarak metin iiretebilen ve bu metinleri
anlamli bir sekilde degerlendirebilen araglar olusturmayi hedefliyor. Bununla birlikte, bu
metinlerin tutarliligini, dogrulugunu ve kalitesini degerlendirmek c¢ok Onemlidir.

20



KAYNAK TARAMASI J. G. KAYA

Ozellikle klinik karar destek sistemleri gibi hassas uygulamalarda, yazilan metinlerin
dogrulugu ve giivenilirligi cok 6nemlidir. Bu boliimde, YZ destekli bir klinik arag, PKOS
teshisi i¢in kullanilan metin degerlendirme tekniklerini ele almaktadir. BLEU, ROUGE
ve BERTScore gibi metrikler, sistemin tirettigi metinlerin doktorlar tarafindan hazirlanan
referans metinlerle ne kadar uyumlu oldugunu 6lgmek i¢in kullanilir. Bu degerlendirme
yaklasimlari, metinlerin ylizeysel benzerliklerini ve anlamsal dogrulugunu analiz ederek
sistemin etkinligini ve giivenilirligini garanti eder.

2.4.1. BLEU skoru

BLEU, DDI alaninda, o6zellikle makine ¢evirisi ve metin iiretimi gibi
uygulamalarda, otomatik olarak iiretilen metin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir dlgiittiir. Sohbet robotlar1, metin 6zetleme ve klinik rapor iiretimi gibi cesitli DDI
gorevlerinde giliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu robotlar ilk olarak insan
ceviri ¢iktilarini karsilagtirmak i¢in gelistirilmis olsa da (Papineni vd. 2002). Bu galisma,
PKOS teshisi i¢cin YZ destekli bir klinik ara¢ gelistiriyor. BLEU skoru, sistemin iirettigi
metin tabanli ¢iktilarin insan tarafindan yazilan referans metinlerle karsilagtirilarak
degerlendirilebilir.

BLEU skoru, otomatik olarak iiretilen bir metnin referans metinlere ne kadar
benzedigini degerlendirmek i¢in kullanilan bir degerlendirme Slgiitiidiir. Bir gramlik tek
kelime, iki kelimelik gruplar veya daha uzun kelime dizilerinin referans metinlerdeki
eslesmelerini hesaplar. BLEU, kelime dizisi benzerliklerini incelerken, yazilan metnin
uzunlugunu da inceler. Cok kisa veya ¢ok uzun ¢iktilar, BP ile cezalandirilir. Referans
metne ¢ok benzeyen metinler, 0 ile 1 arasinda bir skora sahip degerler alir. PKOS teshisi
icin tasarlanmis bir YZ sistemi, O6rnegin, sistemin teshis Ozetini doktorlarin referans
Ozetleriyle karsilastirarak BLEU skoruyla 6lgebilir. BLEU skoru, Denklem 2.4°te
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Doshi 2021).

N
z wy, log pn) (2.4)

n=1

BLEU(N) = BP « exp(

Pn, N-gram hassasiyetini gosterir, yani iretilen metindeki n-gram kelime
dizilerinin referans metinlerde ne kadar yer aldigin1 gosterir. 1-gram tek kelimeleri ifade
ederken, 2-gram iki kelimelik gruplari ifade eder. Kisacasi, bu oran, sistemin yazdigi
yazilarin doktorlarin yazdiklar1 yazilara icerik olarak ne kadar benzedigini gosteriyor.

Wy, her n-gram seviyesinin agirhigm gosterir. Ornegin, 1 gramdan 4 grama kadar
her biri i¢in wy,= 1/4 kullanilir ve bu agirliklar tipik olarak esit olarak dagitilir. Bu, farkl
uzunluktaki kelime gruplarinin skora katkida bulunmasinin nasil dengelendigini saglar.

BP, metnin referans metne uygunlugunu kontrol eder. Sistemin ¢ok kisa bir metin
iiretmesi durumunda bu ceza uygulanir ve skor diisiiyor. Bu nedenle, eksik veya yetersiz
bilgi igeren metinler daha az puan alir. BP, Denklem 2.5te gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir (Doshi 2021).

1, ifc>r
BP = { (1) (2.5)
e c

) ifc<r
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Burada c, sistemin iirettigi metnin kelime sayisini yani uzunlugu; r, referans
metnin kelime sayisin1 géstermektedir. Formiil, iretilen metinlerin referans metne gore
daha kisa olmast durumunda, yani ¢ < r, skorun diigmesini saglar. Bunun temel nedeni,
kisa metinlerin kritik bilgileri atlama olasiliginin yiiksek olmasidir. Ornegin, PKOS tanisi
icin gelistirilen bir YZ sistemini ele alalim. Bu sistem, hastalarin klinik bulgularimi
Ozetleyerek teshis raporlar1 olusturabilir. Ancak, olusturulan bu raporlarin, klinik
gereklilikleri ve tibbi standartlar karsilayabilmesi i¢in igerdikleri bilgilerin kapsamli ve
eksiksiz olmasi1 gerekmektedir. Eger YZ sistemi tarafindan iiretilen metinler, dnemli
klinik detaylar1 eksik birakirsa, bu durum tibbi karar alma siirecini olumsuz etkileyebilir.
Bu baglamda, degerlendirme formiiliiniin iiretilen metnin uzunlugunu géz Oniinde
bulundurarak skoru diislirmesi, yalnizca dil bilgisel dogrulugu degil, ayn1 zamanda
metnin bilgi yogunlugunu ve klinik standartlara uygunlugunu da saglamayi amaglar.
PKOS gibi hassas bir klinik alanda, bu tiir bir degerlendirmenin uygulanmasi, iiretilen
raporlarin giivenilirligini ve dogrulugunu artirarak klinik pratikte giivenli ve etkili bir
karar destek sistemi sunar.

2.4.2. ROUGE skoru

DDI alaninda otomatik olarak iiretilen metinlerin kalitesini degerlendirmek icin
ROUGE skoru kullanilir. Metin 6zetleme, makine gevirisi ve otomatik raporlama gibi
gorevlerde sistemin tiirettigi metinlerin referans metinlerle ne kadar ortiistiiglinti dlger.
ROUGE, o6zellikle geri ¢agirma odakli bir yaklasimla metin benzerligini inceler (Lin
2004). PKOS tanisi igin tasarlanan YZ destekli klinik aragta, ROUGE skoru, sistemin
urettigi teshis Ozetleri veya hasta raporlarinin igerige ne kadar uygun oldugunu
degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

ROUGE, temel olarak n-gram'lar yani en uzun ortak alt diziler, kelime siralari
veya kelime dizileri gibi metin birimlerini karsilastirir. ROUGE-N, ROUGE-L ve
ROUGE-S en yaygin tiirleri arasindadir. ROUGE-1 tek kelimelik dizileri ve ROUGE-2
iki kelimelik dizileri karsilagtirir. ROUGE, referans metindeki kelime dizilerinin tiretilen
metinde ne kadar yer aldigini 6lger ve bazen hassasiyet ve F1 skoru gibi ek metriklerle
desteklenir. Lin'e (2004) gore, bu, sistemin kritik bilgileri kacirip kagirmadigini anlamaya
yardimet olur. Ornegin, bir PKOS projesinde bir YZ sisteminin iirettigi teshis raporunun,
doktorlarin yazdigi rapordaki kritik klinik terimleri ve ifadeleri igerip igermedigini
ROUGE skoruyla kontrol edilebilmektedir.

Calismada olusturulan yapay zeka destekli sistem, her sinifa 6zgii agiklayici klinik
climleler olusturur ve kullanicinin serbest metinlerini siiflandirir. Bu agiklamalar ile
tibbi referans metinleri arasindaki benzerlik derecesi ROUGE-N ve ROUGE-L metrikleri
kullanilarak degerlendirilmektedir. Bu metrikler, 6zellikle anlati yapis1 (hangi terimler
hangi sirayla dahil edilmistir?) ve igerik dogrulugu (hangi terimler dahil edilmistir?) s6z
konusu oldugunda modelin performansini degerlendirmek i¢in ¢ok dnemlidir.

ROUGE-N: Tibbi Anahtar Terimlerin Kelime Diizeyinde Benzerligi

Olusturulan ek agiklama ve referans ek agiklamanin n-gram eslesmeleri ROUGE-
N metrigi kullanilarak degerlendirilir. Bir, iki veya daha fazla ardisik kelimeden olusan
gruplar bu baglamda “n-gram” olarak adlandirilir. Ornegin “Oligomenore teshisi” 2
gramlik (bigram) bir ciimledir. Bu ifade hem model ¢iktisinda hem de doktorun
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aciklamasinda yer aliyorsa bir eslesme olarak kabul edilir. ROUGE-N degeri, modelin
tibbi ag¢idan dogru agiklamalar iretip Uretmedigini belirlemek i¢in Denklem 2.6
kullanilarak belirlenir.

Referans doktor agiklamasindaki n — gram’larin, model agiklamasinda eslesme sayisi

ROUGE — N = 2.6
Referans ac¢iklamadaki toplam n — gram sayisi (2.6)

29 ¢ 29 ¢

Bu deger, modelin “hiperandrojenizm”, “ovulasyon bozuklugu”, “insiilin direnci”
gibi tibbi anahtar terimleri kelime dilizeyinde ne kadar dogru kullandigimi ortaya
koymaktadir.

ROUGE-L: Klinik Anlatimin Sirasal Dogrulugu

ROUGE-L metrigi, igerigin kelimelerinin mevcut olmasinin yani sira dogru bir
sekilde sunulup sunulmadigini da degerlendirir. EUOAD fikri bu degerlendirmenin
temelini olusturmaktadir. ROUGE-L puani, hem referans aciklamada hem de model
¢iktisinda ayni sirada goriinen en uzun kelime dizisinin uzunlugu ile artar (6rnegin, “dnce
klinik degerlendirme, sonra laboratuvar testi”).

Model ve referans aciklama arasindaki EUOAD uzunlugu
ROUGE — L = — (2.7)
Referans aciklamanin toplam uzunlugu

Modelin tibbi igerigi klil;lik bir akis i¢inde aktarip aktarmadigini belirlerken bu
metrik 6zellikle yardimei olur. Once semptomun tartisilmasi ve ardindan tanisal testlere
gecilmesi gibi dogal siralama bu durumda faydalidir.

2.4.3. BERTScore

BERTScore, baglamsal anlamsal benzerlige odaklanan bir degerlendirme
olgiitiidiir. Ozellikle dil iiretimi gorevlerinde sistem ¢iktilarmin insan yazimi metinlerle
ne kadar ortiistiiglinii analiz etmek i¢in gelistirilmistir. BERTScore, kelimelerin baglam
icindeki anlamlarimi karsilastirir. Geleneksel metrikler olan BLEU veya ROUGE,
yiizeysel n-gram eslesmelerine dayanir ve anlam bilgisini yeterince yansitamazlar (Zhang
vd. 2019).

Bu yontem, onceden egitilmis BERT modeli aracilifiyla referans ve aday
climlelerdeki her bir kelimeyi baglamsal vektorlere doniistiirmektedir. Bu vektorler
arasinda ¢ift yonlii kosiniis benzerligi hesaplandiktan sonra, her bir kelimenin en yakin
eslenigi bulunmaktadir. Bu prosediir, hem aday climledeki kelimelerin referansa gore
karsilastirilmasiyla geri cagirma hem de aday climledeki kelimelerin referansa gore
karsilastirilmasiyla hassasiyet metriklerini olusturmaktadir. Daha sonra bu iki metrik
harmonik ortalama ile birlestirilerek F1 puani elde edilmektedir.

Calismada  kullanmilan BERTScore metriginin isleyisi  Sekil 2.6'da
gosterilmektedir. Ornegin, literatiirde yer alan “Hastada adet diizensizligi ve hirsutizm
goriilebilir” referans climledir, ancak hekimin sisteme girdigi “Hasta adet dengesizligi ve
tilylenme belirtileri gosteriyor” model tarafindan iiretilen aday ciimledir. BERT modeli
ilk asamada her iki ciimledeki kelimelerin baglamsal vektorlerini elde etmek igin
kullanilir. Daha sonra bu vektorlerin ikili kosiniis benzerligi hesaplanir. Her bir referans
terime en ¢ok benzeyen aday ciimledeki kelime bulunur.
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Omegin, “hirsutizm” terimi bu islem sonucunda ‘tiiylenme’ ile “adet
diizensizligi” terimi ise “adet dengesizligi” ile ¢ok yiiksek benzerlik skoruna sahiptir.
Kelime benzerligine dayali maksimum skorlar seklin sag boliimiinde gdsterilmektedir.
Bu skorlar hesaplanirken klinik agidan énemli terimlerin katkisini artirmak ve “ve” ve
“hasta” gibi yaygin kelimelerin etkisini azaltmak i¢in IDF (ters dokiiman frekansi)
agirliklar1 da dahil edilmistir. Bu yap1, modelin hem yiizeysel hem de baglamsal diizeyde
dogru aciklamalar saglama kabiliyetinin dl¢lilmesine olanak taniyor. Calismaya gore,
SciBERT modeli bu ifadeleri daha hassas bir sekilde eslestirebildigi i¢in BERTScore'da
daha iyi performans gostermistir.

T -
Ciftli Kosiniis Kelime Benzerlik Matrisi
.. o s
Baglamsal Gimme Benzerligi
3 0.72 100
= ® .
Referans I’ X 5
— A £
Hastada adet ) — 25 s .
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hirsutizm gordlebilir g 2
Ad ' . & § 141
Aday . —— a - 057 0.62 0.65
— 60 — E
— IDF

] ' '
Hasta adet dengesizligi ve adet  dengesizlik tiylenme
tiylenme gosteriyor Aday Kelimeler

Sekil 2.6. BERTScore hesaplama siireci

BERTScore sonuclarini daha anlasilir hale getirmek icin, benzerlik skorlar
ampirik olarak elde edilmis bir alt sinir degeri ile yeniden 6l¢eklendirilmistir. Bu alt sinir,
gercek anlamda benzemeyen climle ciftleri kullanilarak hesaplanmistir. Bu, skorlarin
daha anlamli bir aralikta degerlendirilmesini saglamaktadir (Tsang 2024).

BERTScore, PKOS teshisine yardimc1 olacak YZ tabanli sistemlerde olusturulan
teshis Ozetlerinin uzman doktorlar tarafindan yazilmis metinlerle anlamsal uyumunu
degerlendirmek icin etkili bir olgiittiir. Ornegin, sistem tarafindan otomatik olarak
olusturulan bir hasta raporunun, tibbi terminoloji ve semptom ifadeleri agisindan insan
yazimu bir raporla nasil karsilastirildigint dogru bir sekilde 6l¢gmek miimkiindiir.

Bununla birlikte, BERTScore bazi kisitlamalari vardir.  Ozellikle BDM
kullanilarak hesaplama maliyetleri artabilmektedir. Ek olarak, metinlerin sadece
anlamsal benzerliklerini inceledigi i¢in yapisal sorunlari veya dilbilgisi hatalarini dikkate
almaz. Bu nedenle, dilbilgisel dogruluk ve terminolojik tutarlilik agisindan daha fazla
kontrol araglarimin klinik uygulamalarda BERTScore'a ek olarak kullanilmasi
onerilmektedir (Reiter 2018).

Sonug olarak, BERTScore, baglamsal anlam 6l¢iimii i¢in etkili bir 6l¢lim araci
olarak hizmet eder ve klinik metinlerin kalitesinin degerlendirilmesinde énemli bir rol
oynayabilmektedir.

2.5. Model Performans Kriterleri

Olusturulan modelin giivenilirligini ve kullanigliligint gdstermek i¢in, Y Z destekli
kategorizasyon sistemlerinin performansini gesitli kriterler kullanarak degerlendirmek
cok onemlidir. Degerlendirme Olgiitlerinin dogru secilmesi, 6zellikle siniflandirma
hatalarinin biiylik yansimalari olabilecegi saglik sektoriinde ¢ok 6nemli hale gelmektedir.

24



KAYNAK TARAMASI J. G. KAYA

Bu baglamda dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik, F1 puani ve EAA gibi dlgiitler, modelin
genel performansinin yani sira pozitif siniflar1 yakalama kapasitesini de kapsamli bir
sekilde inceleme sansi sunar. Bu odlgiitler, modelin teknolojik performansinin yani sira
klinik giivenilirligini de degerlendirerek PKOS gibi ciddi hastaliklarin tanimlanmasi i¢in
karar destek sistemlerinin saglik hizmetlerine entegre edilmesini kolaylastirir.

2.5.1. Egri alt1 alan

EAA olarak bilinen performans kriteri, bir modelin siniflandirma durumlarinda
pozitif ve negatif siniflar arasinda ne kadar iyi ayrim yapabildigini 6l¢cer. ROC egrisinin
egri altindaki alan1 olarak hesaplanir. Cesitli siniflandirma esiklerinde modelin DPO ve
YPO arasindaki baglantt ROC egrisi tarafindan gorsel olarak gosterilir. EAA, bu egrinin
altindaki alani sayisal bir degere dontistiirerek modelin genel basar1 seviyesinin bir 6zetini
sunar (Fawcett, 2006). Bu deger, Denklem 2.8’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

1
EAA = f DPO(YPO)dYPO (2.8)
0

DPO dikey eksende gosterilirken, YPO yatay eksende gosterilir, bu da 0 ile 1
arasinda normalize edilmis bir egri olusturur. Elde edilen alan, modelin ne kadar farkli
oldugunu gostermektedir. EAA degeri 1'e yaklastikca modelin pozitif ve negatif
kategorileri dogru bir sekilde ayirt ettigi anlagilir. EAA'nin 0,5'den kii¢iik olmasi,
smiflarin tahminlerini yanlis yaptigi anlamina gelir (Hanley vd. 1982).

EAA, dogruluk gibi genel dogruluk oranmi yerine daha giivenilir bir 6l¢limdiir
clinkii saglik alaninda veriler genellikle dengesiz dagilir. EAA, dogru tahmin sayisin
degil, modelin tiim esiklerdeki genel ayirt ediciligini temsil eder (Saito vd. 2015). Bu
nedenle, modelin giivenilirligini degerlendirmek icin EAA, PKOS gibi klinik acgidan
kritik siniflandirmalarda siklikla tercih edilen bir Sl¢iittiir.

2.5.2. Dogruluk

Dogruluk, bir sin1flandirma modelinin ne kadar dogru tahmin yaptigin1 belirleyen
en temel kriterlerden biridir. Model tarafindan dogru siniflandirilan vaka sayisi ile toplam
ornek sayist arasindaki oran olarak tanimlanir. En genis anlamiyla, “modelin ne kadar
dogru yaptigin1” Ozetleyen bir orandir. Bu oran, Denklem 2.9°da gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir.

DP + DN
DP+DN+YN+YP

Dogruluk = (2.9

Dogruluk 0 ile 1 arasinda bir say1 olarak belirlenir ve genellikle yiizde olarak ifade
edilir. Ornegin, %90 dogru bir model her 100 6rnekten 90'in1 dogru sekilde tahmin eder.
Ancak kesinlik birgok durumda giivenilir bir gdsterge olmayabilir. Ozellikle esit olmayan
veri setlerinde yaniltici olabilir. Ornegin, PKOS gibi nadir bir durumu igeren veri
kiimelerinde pozitif 6rnek sayis1 azsa, model ¢cogunluk siifini negatif tahmin ederek
yiiksek dogruluk elde edebilir. Ancak bu, iyi vakalar1 gozden kacirdigi i¢in saglik
acisindan zararlidir. Sonug olarak, kesinlik, geri ¢agirma, F1 puan1 ve EAA gibi dogruluk
disindaki metrikler kullanilarak degerlendirilmesi tavsiye edilmektedir (Saito vd. 2015).
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Dogruluk, genel performansi gosteriyor gibi goriinse bile, saglik verilerinde karar
destek sistemlerini degerlendirmek icin tek basina yetersizdir. Ozellikle Snemli vakalar
kagirma riski olan sistemlerde, hatirlama ve Ozgiillik gibi Olgiitlerle birlikte
yorumlanmasi daha yararhdir.

2.5.3. Geri ¢cagirma

Siniflandirma probleminin basarisinin 6nemli bir gostergesi, modelin pozitif
sinifa ait 6rnekleri ne kadar iyi tanimlayabildigini gosteren geri ¢agirmadir. Yiksek geri
cagirma degerlerine sahip modeller, 6zellikle tibbi teshis gibi 6nemli alanlarda tercih
edilir, ¢linkli bu metrik sistemin ger¢ekten hasta olan insanlar1 ne kadar iyi yakaladigini
acikca gosterir. Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin tiim gergek pozitif 6rneklere orant
geri ¢agirma olarak bilinir. Bagka bir deyisle, geri ¢agirma, modelin “saglikli” olarak
tanimlayamadig1 hasta insan sayisindan dogrudan etkilenir. Bu oran, Denklem 2.10°da
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

DP

DPFYN (2.10)

Geri Cagirma =

Model, bu deger 1'e veya %100'e yaklastikca azalan hata ile pozitif simfi
tamimlamustir. Ornegin diisiik bir hatirlama degeri, PKOS'lu birgok bireyin sistem
tarafindan saglikli olarak siniflandirildigini gosterir ki bu da 6nemli terapotik tehlikeler
saglayabilir. Sonug¢ olarak, hafiza hem modelin basarisi hem de sistemin sosyal veya
klinik etkisi i¢in bir gosterge gorevi goriir (Sokolova vd. 2009; Powers, 2020).

2.5.4. Kesinlik

Kesinlik ad1 verilen bir bagar1 6l¢iitii, bir siniflandirma modelinin pozitif olarak
Oongordiigi vakalarin kaginin aslinda dogru oldugunu gosterir. Baska bir deyisle, modelin
“bu kisi hasta” ifadesi, hasta olma olasiligin1 temsil eder. Kesinlik, 6zellikle gereksiz
tedavi veya yanlis pozitiflerin ortaya ¢ikma olasihigmin yiiksek oldugu psikolojik strese
yol agabilecek tibbi prosediirler gibi alanlarda ¢ok 6nemlidir. Modelin gergek pozitif
tahminlerinin tiim pozitif tahminlere orani kesinlik olarak bilinir. Bu oran, Denklem
2.11°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

oo DP
Kesinlik = m (211)
Kesinlik parametresi 1'e yaklastikca modelin pozitif tahminleri daha dogru hale
gelir. Ornegin, PKOS igin diisiik tanisal hassasiyete sahip bir sistemin birgok saglikli
insan1 “hasta” olarak siniflandirmas1 ve belki de gereksiz prosediirlere yol agmasi
muhtemeldir. Bu bakis agisina gore dogruluk, teknolojik hususlarin yani sira klinik
duyarhilik ve etik meselesidir (Sokolova vd. 2009; Powers, 2020).

2.5.5. F1 puam

Bir siiflandirma modelinin performansi, hassasiyet ve geri cagirmanin harmonik
ortalamasini hesaplayan F1 puani kullanilarak degerlendirilir. F1 puani, hassasiyet ve geri
cagirmayi tek bir ¢at1 altinda toplayarak modelin toplam performansinin daha dengeli bir
resmini verir ¢iinkii bu iki kriter genellikle birlikte ¢alisir. YP veya YN tahminlerin farkl
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maliyetlere neden olabilecegi klinik uygulamalarda veya dengesiz veri setlerinde, F1
puani Ozellikle yararlidir. F1 puani, Denklem 2.12°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik = Geri ¢agirma

F1lpuant = 2 * (2.12)

Kesinlik + Geri ¢agirma

Bu algoritma, hassasiyet ve geri ¢cagirmanin énemli Ol¢lide farklilik gostermesi
durumunda F1 puanmin cezalandirilmasina ve dengeleyici bir 6l¢ii vermesine olanak
tanir. Ornegin, bir PKOS tespit sistemi yiiksek hassasiyete ancak diisiik geri ¢agirmaya
sahipse hastalar1 kacirtyor veya saglikli kisilere yanlis tan1 koyuyor olabilir ya da tam
tersi olabilir. FI puani bu durumlarda bu uyumsuzlugu kabul eder ve daha kapsamli bir
degerlendirme sunar. Bu nedenle, saglik gibi yliksek hassasiyetli alanlarda, F1 puam
siniflandirma modellerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢ok Onemli bir aragtir
(Sokolova vd. 2009; Powers, 2020).

2.7. Polikistik Over Sendromu Tanis1

PKOS olarak bilinen karmasik ve g¢esitli endokrin durum, kadinlarin iireme
sagligin1 onemli Ol¢iide etkilemektedir. Hastaligin birgok cesidinin olmasi ve bazi
semptomlarinin diger hastaliklarla benzerlik gostermesi, klinik gozlemlere, laboratuvar
testlerine ve gorlintiileme tekniklerine dayansa bile net bir teshis koymay:
zorlastirmaktadir. Sonug olarak, son zamanlarda MO ve YZ gibi en yeni teknolojileri
PKOS tani prosediirlerine dahil etmek i¢in 6nemli girisimlerde bulunulmustur. Hem
geleneksel tani standartlar1 hem de bu prosediirde kullanilabilecek teknoloji yontemleri
asagida agiklanmaktadir.

2.7.1. Polikistik over sendromu

PKQOS, iireme ¢agindaki kadinlarda en yaygin endokrinopatidir ve tahmini
prevalanst %4 ila %20 arasinda degismektedir; 2019'da diinya genelinde 66 milyondan
fazla kadini etkilemistir (Barrera 2023). Kamu saghigindaki yiikii biiyiiktiir ve yalnizca
2020'de, sadece Amerika Birlesik Devletleri'nde, PKOS ile iliskili semptomlar1 yonetmek
icin neredeyse sekiz milyar dolar harcanmistir (Riestenberg 2022). Hastanin PKOS'a
sahip olup olmadigini belirlemek, mevcut tiim siniflandirmalarda kullanilan kriterlerin
ayni olmasi ve yalnizca kriterlerin kombinasyonunun tartismali olmasi nedeniyle basit bir
stire¢ olmalidir. PKOS teshisinin zorlu yanlarindan birisi birkag hastalik ile karigsmasidir.
2023 yilina kadar PKOS teshisi, Rotterdam kriterleri/Uluslararast PKOS kriterleri temel
alinarak klinik kriterlere dayanmaktaydi. Su anki adi Modifiye Rotterdam Kriterleri
olarak adlandirilmaktadir. En yaygin kabul géren teshis kriteri olarak goriilmekteydi.
“International Evidence-based Guideline for the Assessment and Management of
Polycystic Ovary Syndrome” (Teede vd. 2023) calismasinin 2023 yilinda
yaymlanmasiyla AMH kriteri de PKOS teshis kriterlerine eklenmis oldu.

2.7.2. Karisan diger hastaliklar

PKQOS, bir dislama tanisidir ve ayirici tanida karisabilecek diger hastaliklar
dislandiktan sonra tan1 konulabilir. PKOS, hiperandrojenizm, idiopatik hirsutizm ve NC-
CAH gibi diger durumlarla karigabilir. Bu durumlar1 ayirt etmek genellikle bir saglik
profesyoneli tarafindan detayli bir degerlendirme gerektirmektedir. Hiperandrojenizm,
viicutta normalden daha fazla erkek cinsiyet hormonu olan androjenlerin bulunmasi
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durumunu ifade eder. PKQOS, hiperandrojenizme neden olan bir durumdur, ancak
hiperandrojenizm tek basina PKOS tanisin1 koymak igin yeterli degildir. idiopatik
hirsutizm, hormon seviyelerinde belirgin bir degisiklik olmadan anormal derecede fazla
viicut killanmasi durumunu ifade eder. PKOS, tipik olarak hirsutizme neden olan
hormonal degisikliklerle iliskilidir. Ancak, hirsutizm yasayan bir bireyde sadece PKOS
olmayabilir, bu nedenle diger durumlar da degerlendirilmelidir. NC-CAH, adrenal
bezlerin normalden fazla androjen irettigi genetik bir durumdur. Bu durum, hirsutizm,
adet diizensizlikleri ve diger hormonal belirtilere neden olabilir.

YZ’da gerceklesen son on yildaki devrim niteligindeki ilerlemeler, PKOS'u teshis
etme ve yonetme yetenegimizi hizla gelistirmeyi vaat etmektedir. Bu, YZ’nin PKOS gibi
heterojen bozukluklarin teshisi i¢in ideal bir yardimci yapma yeteneginden
kaynaklanmaktadir, ¢iinkii YZ, farkli veri miktarlarini isleme yetenegine sahiptir. Birkag
calisma, aile genetik ge¢misi, biyobelirtegler ve demografik bilgiler gibi farkli verileri
birlestirip PKOS teshisi i¢in birlesik bir algoritma olusturabilen ve teshis tahminleri
yapabilen makine 6grenimi modellerinin yetenegini arastirmistir. Bu ¢alismalarin bazi
eksiklikleri, kiiciik Olgekli olmalari, ilgili karsilastiricilarin eksikligi, cesitli teshis
kriterlerinin kullanim1 ve raporlama yapilarindaki heterojenlik gibi durumlar
icermektedir (Barrera vd. 2023). Bu nedenle, PKOS teshisindeki YZ’nin/MO nin gergek
bilgi bosluklar1 ve kapsami belirsiz kalmaktadir (Silva 2022).

Gilinlimiizde saglik alaninda YZ uygulamalarinin kullanimi giderek artmaktadir
ve bu teknolojilerin sundugu potansiyel, bir dizi saglik sorununun daha hizli ve etkili bir
sekilde ¢6ziilmesini saglamaktadir. Bu baglamda, onerdigimiz proje, YZ teknolojilerini
kullanarak PKOS’nun daha hizli, dogru ve erken bir sekilde teshis edilmesini saglamaktir.
PKOS, kadin iireme sagligini etkileyen yaygin bir durumdur ve erken teshis, hastalarin
daha etkili tedavi stratejilerine erismelerine olanak tanir.

Geleneksel teshis yontemleri zaman alic1 olabilir ve sonuclarinda belirsizlik
bulunabilir. Bu baglamda, YZ destekli tan1 yontemleri, biiylik veri analizi ve makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanarak hastaligin belirtilerini daha hassas bir gsekilde
degerlendirmeyi ve teshis siirecini iyilestirmeyi amagclar. Projenin 6nemi, PKOS tanisinda
gecen stireyi kisaltarak hastalarin yagam kalitesini artirmak, saglik sistemine yiik getiren
uzun sireli tedavi ve yonetim maliyetlerini azaltmak ve toplumsal farkindalig:
artirmaktir. PKOS’ un kadinlarin hayatlarini tehdit etmesi, PKOS’un her 5 kadindan 1’ini
etkilemesi ve PKOS teshis zorlugu sorunlari ile baga ¢gikmak adina, bu projenin 6nemi bir
kat daha artmaktadir. Ayrica, bu projenin bilimsel a¢idan degeri, biiyiik veri analizi ve
Y Z teknolojilerinin kadin sagligi alanindaki uygulamalarini genisleterek, bilim diinyasina
yeni bilgiler sunma potansiyelinde yatar. Proje basariyla uygulandiginda, yiiksek
dogruluk oranlarina sahip tan1 sonuglari elde edilmesi beklenmekte ve bu da hastalarin
giivenilir ve etkili tedaviye daha erken ulagmalarini saglayacaktir. Bunun yani sira,
projenin ekonomik katkilar1 da g6z Oniine alinmalidir. YZ destekli teshis siireci,
geleneksel yontemlere gore daha hizli ve verimli olacak, bu da saglik hizmetlerindeki
maliyetleri diislirebilecek ve kaynaklarin daha etkin kullanilmasina olanak
tantyabilecektir. Bu, toplumsal anlamda daha genis bir kesimin saglik hizmetlerine
erisimini artirabilir ve kadin tireme sagligina yonelik bilinci artirabilir. Ayrica, projenin
bilimsel katkilar1 da goz ardi edilmemelidir. Proje kapsaminda gelistirilen algoritmalar ve
elde edilen sonuglar, bilimsel yaymnlarda paylasilabilir ve bu alandaki arastirmalara
onemli bir katki saglayabilir. Bu, bilimsel toplulugun bu teknolojiye olan ilgisini

28



KAYNAK TARAMASI J. G. KAYA

artirabilir ve benzer projelerin gelistirilmesine ilham verebilir.

Bu amag¢ dogrultusunda projemiz, hastalarin erken asamada dogru bir tam
almasini saglayarak saglik sonuglarini iyilestirmeyi, toplumsal farkindalig1 artirmayi ve
bilimsel aragtirmalara degerli katkilarda bulunmayi hedeflemektedir. Projenin temel
sorularina cevap arayarak, YZ PKOS'u %100 teshis edebilir mi, doktorlara yardimc1
olabilecek bir ara¢ var m1, YZ modelleri yiizde ka¢ basar1 orani ile yardimci olabilir
sorularina pratik ¢éziimler sunmay1 amaglamaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Calismaya gerekli verilerin toplanmasi ile baslanilmistir. Verilerin giincel
olabilmesi adina ASRM Tip Kongresi’ndeki (Teede 2023) tibbi makalelerin oldugu
sitelerden PKOS teshisi konusundaki makaleler toplanilmistir. Bu ¢ekilen makaleler veri
On isleme yapilarak temizlenmistir. Bu islem, verideki 6nemli kelimelerin seg¢ilmesini
saglamaktadir. Ornegin; PKOS i¢in hormonlar énemlidir ve bu bilgiler 6n isleme ile elde
tutulmaktadir. PKOS teshisinde onemli olan kelimeler ayrildiktan sonra Egitim,
Dogrulama ve Test set olmak tizere ti¢ ayr1 veri kiimesi olusturulmaktadir. Egitim set veri
kiimesi, makine 6grenimi modelinin 6grenme siirecinde kullanilan verileri igermektedir.
Test set veri klimesi, egitim silireci tamamlandiktan sonra modelin performansini
degerlendirmek i¢in ayrilan bagimsiz bir veri kiimesidir. Modelin ¢esitli parametre
kombinasyonlariyla nasil ¢alistigini test ederek dogrulama seti, en uygun modelin
secilmesine yardimci olmaktadir. Bu ii¢ setin ayrilmasi, modelin gergek diinya verilerine
daha iyi uyum saglamasini ve asir1 6grenme gibi sorunlarin 6nlenmesini saglar. Egitim
seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilmakta; dogrulama seti, modelin egitim sirasinda
hiperparametrelerini ayarlar ve asir1 6grenmeyi onlemekte ve test seti, modelin gergek
diinya verilerine ne kadar iyi uyarlandigini bagimsiz olarak degerlendirmektedir. Ayrica,
modelin dogrulugunu o6lgmek ve genelleme yetenegini degerlendirmek icin
kullanilmaktadir.

Egitim seti DDI modelleri ile egitilerek dogrulama ve test setleriyle
karsilastirilmaktadir. Ardindan, egitilmis YZ modelleri basari sonuglarini ekrana
getirmektedir. En yiiksek skorlu model segilir ve bu model PKOS tanis1 konulmasi igin
kullanilir. Yazim olarak anlatilan isleyis, Sekil 3.1°de blok diyagrami olarak
gosterilmigtir.
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Sekil 3.1. Calismanin blok diyagrami
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3.1. Programlama Dili ve Entegre Gelistirme Ortamlar:

PKOS teshisine yardimci olacak YZ modelinin gelistirilmesi i¢in Python 3.9.7
programlama dili kullanilmistir. Python, genis kiitiiphane destegi ve veri bilimi alanindaki
giiclii araglar1 sayesinde proje i¢in tercih edilmistir (Rossum 2009). Calismada gelistirme
ortami olarak, hafif ve modiiler yapisi, genis uzant1 destegi ve hata ayiklama o6zellikleri
ile Python projelerinin yonetimini kolaylastiran Visual Studio Code kullanilmustir.
(Microsoft 2025).

Model egitimi Visual Studio Code ortaminda gergeklestirilmis olup egitilen model
ise Trae platformu tlizerinde entegre edilerek test edilmistir. Trae, YZ destekli bir yazilim
gelistirme platformudur. Gergek zamanli kod tamamlama, YZ ile sohbet, proje
dosyalarin1 otomatik olusturma ve kod hatalarimi giderme gibi Ozellikler sunarak
gelistiricilere tiretken bir gelistirme ortami saglamaktadir (Trae 2025).

Ayrica, model egitimi siirecinde GPU hizlandirma gerektiren islemler icin
TRUBA siiper bilgisayar altyapist kullamlmistir. TRUBA, TUBITAK ULAKBIM
tarafindan saglanan YPH sistemidir (TUBITAK 2025). TRUBA'n yiiksek islem giicii
ve paralel hesaplama o6zellikleri, biiyiik veri kiimelerinin islenmesi ve derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in kritik Sneme sahiptir.

3.2. Veri Seti

Calismada PKOS teshisi i¢in kullanilan veri seti; "International Evidence-Based
Guideline for the Assessment and Management of Polycystic Ovary Syndrome"” (Teede
vd. 2023) baslikli makaleden elde edilmistir. Bu kaynak, PKOS konusundaki uluslararasi,
kanita dayali yOnergeleri igermesi bakimindan 6ne ¢ikmaktadir. Giincel ve uzmanlar
tarafindan degerlendirilen bu kaynak, proje icin giivenilir veri setini saglayarak PKOS
teshisi, degerlendirmesi ve yonetimi konularindaki en son bilgilere erisim imkan
sunmaktadir. Bu veri seti, projenin basarili bir sekilde ilerlemesi ve YZ modelinin
giivenilirliginin artirillmast agisindan 6nemli bir temel olusturacaktir. Sekil 3.2°de,
kullanilan makalenin bir ekran goriintiisii yer almaktadir.
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INTRODUCTION

The polycystic ovary syndrome (PCOS) is an important cause of both menstrual irregularity
and androgen excess in women. PCOS can be readily diagnosed when women present with
the classic features of hirsutism, irregular menstrual cycles, and polycystic ovarian
morphology on transvaginal ultrasound (TVUS). However, there has been considerable
controversy about specific diagnostic criteria when not all of these classic features are
evident.

The diagnosis of PCOS will be reviewed here. The epidemiclogy and pathogenesis, clinical
manifestations, and treatment of PCOS are described in detail separately. The diagnosis of
PCOS in adolescents is also reviewed separately. (See "Epidemiology, phenotype, and
genetics of the polycystic ovary syndrome in adults” and "Clinical manifestations of polycystic
ovary syndrome in adults” and "Treatment of polycystic ovary syndrome in adults" and
"Diagnostic evaluation of polycystic ovary syndrome in adolescents™.)

CLINICAL FEATURES

The clinical features of PCOS are described here briefly but are reviewed in detail separately.
(See "Clinical manifestations of polycystic ovary syndrome in adults™)

Sekil 3.2. Veri setinden ekran goriintiisii

Bununla birlikte, veri setine Smet vd. (2018) tarafindan yazilan "Rotterdam
Criteria, the End" baslikli bir makale de dahil edilmistir. Bu makale, PKOS tanis1 i¢in
siklikla kullanilan ve literatiirde siklikla referans gosterilen Rotterdam Kriterlerini
icermektedir. Bu makale, 2003 yilinda olusturulan Rotterdam kriterlerinin Klinik
gecerliligini  incelemektedir ve tani Olgiitlerinin zaman ic¢inde nasil degistigini
incelemektedir. Over morfolojisi, antral folikiil sayis1 ve hiperandrojenizm gibi temel tani
bilesenleri iizerinde durmasi nedeniyle, veri setinin tanisal gesitliligini ve klinik
gercekeiligini artirmaktadir. Bu makaleye ait ekran goriintiisiine Sekil 3.3'te yer
verilmistir.
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Editorial

Rotterdam criteria, the end

Maria-Elisabeth Smet, MD' and Andrew McLennan, BSc, MBBS (Hons), FRANZCOG, FRCOG, cogu'?

"Sydney Ultrasound for Women, Level 1, 56 Neridah Street, Chatswood, New South Wales 2067, Australia
Discipline of Obstetrics Gynaecology and Neonatology, Faculty of Medicine, University of Sydney, Sydney, New South Wales
2067, Australia

Rotterdam criteria

ccording to the Rotterdam consensus,' polycystic ovar-
A ian syndrome (PCOS) is defined by the presence of

two of three of the following criteria: oligo-anovulation,
hyperandrogenism and polycystic ovaries (= 12 follicles mea-
suring 2-9 mm in diameter and/or an ovarian volume > 10 mL
in at least one ovary). The sonographic criteria were based on a
study published in 2003 by Jonard et al,* where patients with
PCOS were found to have significantly more follicles in the 2-
5 mm range than a control group comprised of women with
tubal or male factor infertility. The decision to set the cut-off at
12 follicles measuring between 2 and 9 mm resulted from a
compromise between specificity (99%) and sensitivity (75%),
noting that narrowing the range to between 2 and 5 mm did
not improve the diagnostic power. A suggestion was made to
repeat the assessment in a subsequent cycle if the ovary was
enlarged and its antral follicle count obscured by a dominant
follicle (10 mm) or a corpus luteum.” There is no consensus
on how to classify ovaries with a high follicle count when using
oral contraception or other exogenous hormones or when there
is evidence of a dominant follicle or corpus luteum in successive
cycles

Is the Rotterd: still iate?
Over the 15 years since the Rotterdam consensus, increasing
use of i and technological imp:

in ultrasound resolution have resulted in 20%-30% of regularly
cycling, normo-ovulatory women satisfying the Rotterdam cri-
teria for polycystic ovarian morphology’ and even more in a
younger demographic.” The sonographic assessment has, over
AT el emene s al

management and stigmatisation. The same is true for women
with regular, ovulatory cycles attending ultrasound for reasons
other than fertility assessment, who happen to have 15 visible
antral follicles and a dominant follicle or corpus luteum. Being
wrongfully labelled “polycystic’ may also adversely affect self-
esteem and influence women’s choices around their diet and
use of contraception.

So, is there a hetter way?

Over the past few years, the sonographic criteria embedded in
the Rotterdam Consensus have been rightly challenged. In
2011, Dewailly® studied 240 consecutive patients with mixed
symptoms and recommended an ovary not be considered to
have polycystic ovarian morphology until > 19 follicles were
noted, whilst Lujan ef al” in 2013 studying 98 women with
NIH classified PCOS and 70 normo-ovulatory volunteers rec-
ommended a threshold at > 26 follicles. The difference in rec-
ommended follicle numbers is explained by Dewailly excluding
clinically normal patients with high follicle numbers from the
control group. A meta-analysis performed by the Androgen
Excess and Polycystic Ovary Syndrome Society in 2014 found
that the median follicle number per ovary (FNPO) in women of
reproductive age is between 13 and 16 and strongly advecated
increasing the threshold for polycystic ovarian morphology to
> 25 follicles. Use of > 25 follicles is also supported by the Inter-
national Society of Ultrasound in Obstetrics and Gynaecology
Consensus Group.”*"

Labelled or numbered?
Strictly, use of the term ‘polycystic’ in most contexts is incor-

Sekil 3.3. "Rotterdam Criteria, the End" baslikli makaleden alinan ekran goriintiisii

Bu iki temel kaynagin kombinasyonu, modelin hem semptomatik agiklamalara
hem de klinik kriterlere dayali ifadeleri 6grenmesine izin verdi. Bu nedenle, yeni
smiflandirma sisteminin dil yapis1 hakkinda daha fazla bilgi edinmesi ve gergek klinik
durumlara daha yakin sonuglar iiretmesi saglanmistir.

Kapsamini ve genelleme kabiliyetini genisletmek i¢in PubMed veri tabanindan
PKOS baslikli 100 bilimsel yayin daha veri setine eklenmistir. Bu makaleler, birgok
klinik senaryo, tedavi yontemi, patofizyolojik agiklamalar ve ayirici tani tartigmalarini
icererek makine Ogrenimi modellerinin tibbi dili kapsamli bir sekilde kavramasina
yardimci olmaktadir. Bu kapsamli materyalin amaci, PKOS ile karistirilabilecek diger
endokrin hastaliklarin  hem teshisinde hem de ayirt edilmesinde YZ tabanh
siniflandiricilarin - dogrulugunu artirmakti. Projenin literatiire dayali YZ sistemi,
PubMed'den alinan bu 100 makale ile birlikte daha giivenilir hale gelmistir.

3.3. On isleme

Bu calisma, YZ modelini egitmek ve test etmek i¢in kullanilacak metin tabanli
veri kiimeleri i¢in ¢ok asamali bir hazirlik prosediiriinii igeriyordu. Bu prosediir sirasinda,
acik erisimli internet kaynaklarindan toplanan makaleler ve PDF belgelerinden ¢ikarilan
icerikler hem yontemsel olarak temizlenmis hem de diizenlenmistir.

3.3.1. PDF dokiimanlarindan veri elde etme

PyPDF2 Kkiitiiphanesi kullanilarak, PDF formatindaki birincil kaynak olan
“International Evidence-Based Guideline for the Assessment and Management of
Polycystic Ovary Syndrome” sayfa sayfa okunmus ve diiz metin formatina
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doniistiiriilmiistiir. Metin satir satir incelendikten sonra baslik ve igerik boliimleri ayr1 ayri
tanimlanmis ve etiketlenmistir. Bu sekilde metin JSON formatina doniistiiriildiikten sonra
baslik tabanli bir yap1 kullanilarak diizenlenmistir.

3.3.2. Metin temizleme ve standartlastirma

Veri hazirlama siirecinin bu noktasinda, nihai metinlerin okunabilirligini artirmak
ve YZ modeli i¢in daha anlamli olmalarini saglamak i¢in kapsamli bir temizleme
prosediirii kullanilmistir.

[lk olarak, PDF kaynaklarinda siklikla goriilen yazim hatalar1 ve bozuk karakterler
(\u0000 gibi) diizeltilmistir. Daha sonra yazar adlari, sayfa numaralari, internet adresleri,
tarih ve saat bilgileri ve e-posta adresleri de dahil olmak iizere model i¢in anlam ifade
etmeyen materyaller ¢ikarilmistir. Bu prosediiriin ardindan, fix_text ve diizenli ifadeler
gibi diizeltici araglar kullanilarak materyal daha tutarli hale getirildi ve gereksiz metinler
elenmistir.

Ayrica, “REFERANS” ve “SONUC VE ONERILER” gibi tani ile ilgisi olmayan
veya YZ egitimi i¢in zayif bilgi yogunluguna sahip pasajlar metinden ¢ikarilmistir.
Sonu¢ olarak, model oncelikle ©nemli klinik verilere ve teshisle ilgili igerige
odaklanabildi. Bu, metinlerin igerik anlamini iyilestirmis ve modelin 6grenme siireci igin
daha etkili bir veri yapisi tiretilmistir.

3.3.3. PubMed kaynagindan makale toplama

PKOS ile ilgili bilimsel literatiirii genigletmek i¢cin PubMed veritabanindan alinan
yaklagik 100 makalenin baglik ve 6zet bilgilerini igeren bir “.csv” dosyas1 kullanilmistir.
Bu dosyayr ayristirmak i¢in Python programlama dili kullanilmis, her bir makalenin
baslig1 ve 6zeti tek ve kapsamli bir metin halinde birlestirilmistir. Verileri ilgili ve model
egitimine uygun hale getirmek icin ¢esitli temizleme prosediirleri kullanilmistir. Burada,
metnin referans numaralari elenerek, bozuk HTML karakterleri diizeltilerek ve gereksiz
bosluklar yogunlastirilmistir.

Yetersiz yapisal biitiinliige veya yetersiz bilgi yogunluguna sahip kayitlar veri
setinden ¢ikarilmistir. Veriler temizlendikten sonra JSON formatinda diizenlenmis ve
ayr1 bir PubMed ID atanmistir. Bu prosediir, literatiirden toplanan verilerin islenmesini
kolaylagtirmakta ve YZ modeli egitimi i¢in uygun bir temel sunmaktadir.

3.3.4. Veri birlestirme ve nihai temizleme

Cesitli kaynaklardan toplanan tiim veri kiimeleri birlestirilerek genisletilmis bir
metin veri kiimesi olusturulmustur. text only dataset.json adli bir ana veri kiimesi
olusturmak i¢in her veri noktasi bir kez daha temizlendi. Siiflandirma modeli bu veri
kiimesi dogrudan girdi olarak kullanilarak egitilmistir.

Metinlerin giiriiltiisii bu ¢cok asamali hazirlik prosediirii ile azaltilmis ve ayni
zamanda oldukga bilgi yogun, anlamsal olarak anlamli bir yap1 olusturulmustur. Bu da
modelin ayirt edici teshis kabiliyetini ve dogrulugunu artirmistir. Kapsamli veri temizligi
0zellikle tibbi ortamda modellenen gorevler i¢in 6nemlidir.
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3.4. Vektorlestirme ve Ozellik Cikartma

On isleme asamalarindan sonra, PKOS teshisi ile ilgili metinlerin analiz edilmesi
ve modelin egitilmesi i¢in metin verilerinin sayisal bi¢gime doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Bu siiregte, metin 6zelliklerini ¢ikarmak ve sayisal temsiller elde etmek amaciyla ¢esitli
DDI teknikleri uygulanmigtir. Temizlenmis metin verileri énce JSON formatinda
yapilandirilmis, ardindan klasik ve baglama duyarli vektorlestirme yontemleriyle
sayisallagtirilmistir. Bu siiregte hem klasik gomme yontemlerinin hem de baglama duyarl
(contextual) modellerin degerlendirilmesi yapilmustir.

TF-IDF yontemi, metinlerdeki kritik kelimeleri belirlemek i¢in kullanilmistir. Bu
yontem, bir kelimenin belirli bir metinde ne kadar sik kullanildigini ve genel olarak veri
kiimesinde ne kadar nadir bulundugunu dikkate alarak kelimenin énemini 6lgmektedir.
Bu yaklasim, popiiler ancak diigiik bilgi i¢eren terimleri (Stop-words) otomatik olarak
filtreleyerek yalnizca metne 6zgii 6nemli kelimeleri vurgulamaktadir.

Word2Vec modeli, kelimeleri vektorlere ¢evirmek i¢in iki farkli yontem kullanir:
Skip-Gram ve CBOW. Skip-Gram yontemi, bir kelimenin etrafindaki baglami tahmin
ederken, CBOW yontemi belirli bir baglamdaki eksik kelimeyi tahmin etmektedir. Egitim
icin metinler kelime pargaciklarina ayrildi ve kelimeler arasi iliskileri 6grenen vektorler
olusturulmustur.

FastText modeli de Word2Vec'e benzer bir sekilde galismakta, ancak kelimeleri
karakter n-gramlarina bolerek 6grenmeyi kolaylastirmaktadir. Bu nedenle, model
bilinmeyen veya nadir kelimeleri de tahmin edebilmektedir.

Kelime vektorleri olusturmak i¢in GloVe modeli biiyiilk metin kiimelerinden
kelimeler arasi iligkileri 6grenmektedir. Bu yaklasim, kelimelerin bir arada bulunma
sikligin1 gbz oniinde bulundurarak anlam temsilleri olusturmaktadir. Bu arastirma icin
onceden egitilmis GloVe vektorleri yiiklenmis ve veriler her bir kelimeye karsilik gelen
vektorlerle karsilagtirilmistir.

Bu modellerin sonuglarini degerlendirmek i¢in Kosiniis Benzerligi kullanilmistir.
Cizelge 3.1, elde edilen gdmme vektorleri arasindaki benzerlikleri gostermektedir.
Karakter diizeyinde bilgi isleyen FastText ve baglam temelli 6grenme yapan Word2Vec
“Skip-Gram” yontemleri, over ve hormon kelimeleri arasindaki iliskiyi daha iyi
modellemistir. Baglamsal bilgi igermeyen GloVe yontemi, bununla birlikte daha diistik
bir benzerlik oran1 sagladi. Bu bulgular, baglamsal anlamin 6zellikle tibbi metinler igin
ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir ve baglam duyarlilig: yiiksek modellerin analiz
i¢in daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Baglama duyarl yaklagimlardan biri olan
Ciimle Doniistiirticlileri modeli de bu baglamda degerlendirilmis ve karsilastirilmistir.
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Cizelge 3.1. Over ve Hormon Kelimeleri Arasinda Farkli Gomme YoOntemleriyle Elde
Edilen Kosiniis Benzerlik Skorlari

Gomme Yontemi Kosiniis Benzerligi
Word2Vec (CBOW) 0.7005
Word2Vec (Skip-Gram) 0.5982
FastText 0.6986
GloVe 0.3095
Ciimle Doniistiirtictileri 0.4974

Bununla birlikte, daha fazla arastirma, klasik modeller tarafindan iiretilen gdbmme
vektorlerinin 0.97 ila 0.99 arasinda degisen ortalama kosiniis benzerlik degerlerine sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu veriler, nispeten benzer vektorlerin farklt metin
eslesmelerini temsil ettigini gostermektedir. Bu durum, modelin anlamsal olarak yanlig
benzerlikler iirettigini ve metinler arasindaki anlam farkliliklarin1 ayirt etmekte
zorlandigimi gostermektedir.

3.4.1. Gelismis vektor temsilleri i¢cin doniistiiriicii tabanh siniflandirma
modellerinin kullanilmasi

Geleneksel metin vektorlestirme yaklasimlari, kelimeleri baglamdan bagimsiz
olarak sabit vektorler olarak gostermesine ragmen, bazi avantajlar sunmustur. Bu
nedenle, baglama bagli anlam farkliliklar1 ve ¢ok anlamlilig1 ortaya ¢ikarma yetenegi,
Ozellikle tibbi metinlerde siklikla goriilmektedir. PKOS ile ilgili yazilarda, kelimelerin
yalnizca bireysel anlamlar1 degil, ciimleler ve paragraflar icindeki baglamsal iliskileri de
onemlidir. Sonug¢ olarak, baglam duyarliligi yiiksek ve anlamsal iligkileri daha iyi
modelleyen yontemler ihtiya¢ duyulmustur.

Bu modellere ek olarak, Ciimle Donistiiriiciileri (MiniLM-L6-v2) modeli
kullanilarak ciimle diizeyinde baglama duyarli vektor temsilleri elde edilmis ve FAISS
paketi kullanilarak bu vektorler tizerinde hizli benzerlik aramalar1 yapilmistir. Ciimle
Déniistiiriiclileri modeli, baglam1 dikkate alarak climle diizeyinde vektorler olusturdugu
icin farkli ifadeler arasinda diisiik benzerlik puanlari tirettiginden metinleri daha etkili bir
sekilde ayirt edebilmistir. Bu sayede geleneksel yaklagimlarda ortaya cikan sahte
benzerliklerin 6niine gecilmistir.
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Cizelge 3.2. Tiim Metinler Arasindaki Ortalama Kosiniis Benzerlik Skorlar

Gomme Yontemi Kosiniis Benzerligi
Word2Vec (CBOW) 0.9971
Word2Vec (Skip-Gram) 0.9796
FastText 0.9981
GloVve 0.9333
Ciimle Doniistiirticiileri 0.6736

Ciimle Doniistiiriiciileri simiflandirma problemleri i¢in ¢ok kullanighdir ¢ilinki
minimum benzerliklerine ragmen metinler arasindaki anlamsal farkliliklar1 dogru bir
sekilde yakalarlar. Aslinda, az miktarda etiketli veriyle bile, BlIoBERT ve SciBERT
modelleri bu baglam duyarliligi sayesinde smiflandirma gorevlerini miikkemmel
dogrulukla tamamlayabilmistir. Ayrica, bu algoritmalar PKOS teshislerini daha etkili bir
sekilde siniflandirabilmis ve kelime anlamlarini baglam i¢inde yorumlayabilmistir.

Calismada BioBERT ve SciBERT modelleri doniistiiriici mimarisine dayali
olarak kullanilmistir. BioBERT, biiyiik dl¢ekli biyomedikal metinler iizerinde dnceden
egitilmis bir model olarak tibbi verileri analiz etmistir, ancak SciBERT, bilimsel yayinlar
lizerine egitilmis olmasi sayesinde arastirma makalelerindeki verilerin baglamsal
analizini basariyla ger¢eklestirilmistir (Beltagy ve Cohan 2019; Lee vd. 2020). Her iki
model de tibbi alanda derinlemesine bilgi edinmis ve PKOS gibi karmasik medikal
kavramlar1 anlamada daha 1yi sonuglar sunmustur. Bu modellerin tercih edilme nedenleri,
baglam duyarliligi, semantik farkindalik ve ugtan uca 6grenme ve transfer 6grenme
avantajlar1 olmustur. BERT tabanli modeller, tibbi metinlerdeki anlam kaymalarin1 dogru
bir sekilde modellemis ve her ciimledeki kelimelerin baglamsal anlamlarini analiz
etmistir. Bu modeller, daha 6nce kapsamli biyolojik veriler kullanilarak egitildikleri i¢in
az miktarda etiketli veriyle bile iyi performans gostermistir.

Gomme ve smiflandirma adimlarini bastan sona diizene sokarak, standart
yaklasimlara kiyasla genel dogrulugu artirmistir. Ayrica tiim climleleri dikkate alarak
teshis climlelerini daha dogru bir sekilde siniflandirdi. Boylece, klasik yaklagimlarin sabit
vektor kisitlamalarini agarak baglami dogru analiz etmis ve daha basarili bir siniflandirma
siireci sunmustur. Tim Kkarsilastirmalar, PKOS teshisine iliskin metinlerin
degerlendirilmesi s6z konusu oldugunda, baglama duyarli modellerin etkinlik ve
giivenilirlik acisindan klasik modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir.

3.5. Model Egitimi

Hazirlik ve veri temizleme prosediirlerinin tamamlanmasinin ardindan, PKOS ile
ilgili belgeler derin 6grenme tabanli dil modeli mimarileri kullanilarak otomatik olarak
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siiflandirilmigtir. Literatiirde yaygin olarak tercih edilen ve tibbi ortamda iyi performans
gosteren iki farkli Dontistiiriicii tabanli model BioBERT ve SciBERT bu amag igin
secilmistir.

3.5.1. Etiketleme siireci ve otomatik kategorizasyon

Her belgenin baslig1 (section key) ve igerigi (text), model egitimi i¢in kullanilan
text only dataset.json dosyasinda temsil etmek i¢in kullanilir. Ozel -etiketleme
fonksiyonu auto_label text() yardimiyla bu veriler asagida listelenen ii¢ ana sinifa ayrilir:

. PKOS'un Tanis1 ve Klinik Ozellikleri
. PKOS'un Ayirict Tanist
J PKOS'un Epidemiyolojisi, Patogenezi ve Tedavisi

Baslik bilgilerinin yani sira, metin icerigindeki tibbi ifadelerden tiiretilen anahtar
kelimeler de etiketleme i¢in kullanilmistir. Ornegin, bir belge “cushing”, “prolaktinoma”,
‘nccah’ veya “tiroid disfonksiyonu” gibi terimler iceriyorsa “Ayirici Tani” sinifina
yerlestirilmistir.  Benzer sekilde, “Tedavi/Patogenez” sinifina “insiilin direnci”,

2 13

“metformin”, “epidemiyoloji” ve “obezite” gibi terimler verilirken, “Tan1 ve Klinik
2 ¢

Ozellikler” sinifina “hirsutizm”, ‘oligomenore’ ve “rotterdam kriterleri” gibi klinik tam
belirtecleri verilmistir.

Veri kiimesinin yiiksek dogrulukta etiketlenmesini saglamak icin bu kurallar,
uzman bilgisini yansitan kural tabanli bir 6n siniflandirict olarak islev gormiistiir.

3.5.2. Model mimarisi ve egitim siireci

Model egitimi siirecinde kullanilan mimari yap1 Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Bu
yap1, doniistiiriici tabanli bir metin smiflandirma sisteminin tiim bilesenlerini
kapsamaktadir.
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Girdi Ciimlesi

!

Otomatik Aviriex
(SCiBERT/BioBERT)

|

Kelime Kimlikleri, Dikkat Maskesi,
Kelime Tiri Kimlikleri

+

Otomatik Sirah Stmiflandirma
Modeli (12 Katmanh Doniistiiriicii)

‘
|CLS] Ozel Belirtec Temsili
B
Diisitrme Katmam (Dropout)

'
Dogrusal Simfandirer (Ikili Simif)

'

Olasahik / Skor Cikast (Softmax veya Dogrudan
Skor)

cikti: Tahmin (0, 1 veya 2)

Sekil 3.4. SciIBERT/BioBERT tabanli metin siniflandirma modelinin mimarisi

Her metin once 500 karakterlik boliimlere ayrilir, ardindan ilgili doniisiim
modeline girilebilecek belirteclere, dikkat maskelerine ve bdliim kimliklerine
doniistiiriilir. BioBERT ve SciBERT modelleri, sirasiyla bilimsel ve biyomedikal
makalelere 6zgli dnceden egitilmis gomiili bilgilere sahip oldugundan, bu doniistiirme
islemini baglama duyarl bir sekilde gergeklestirebilirler. [CLS] belirtecinden tiiretilen
baglamsal vektor, siniflandirma islemi i¢in birincil bilgi kaynagi olarak hizmet eder ve
0zellikle modelin girdisi olarak saglanan metni temsil eder. Bu vektor, modelin asir1
uyum saglamasini durdurmak i¢in bir birakma katmani uygulandiktan sonra ii¢ sinif i¢in
dogrusal bir smiflandiric1 katmanina aktarilir. Bu katmandan ¢ikan skorlar softmax
fonksiyonu araciliiyla olasiliklara doniistiiriilerek nihai sinif tahmini yapilmaktadir.

3.5.3. Egitim parametreleri ve uygulama detaylar

Egitim prosediiriinii yiirlitmek i¢cin Hugging Face Transformers kiitiiphanesinin
Trainer API'si kullanilmistir. Model 2e-5 sabit 6grenme orani, 8 sabit y1gin boyutu, 0,01
sabit agirlik azalma oran1 ve 8 sabit egitim periyodu ile egitilmistir. Modelin performansi,
her egitim oturumunun sonunda dogrulama verileri {izerinde degerlendirilmis ve en 1yi
performansi gosteren model, dogruluk ve kayip degerleri hesaplanarak otomatik olarak
kaydedilmistir. Ayrica, anlamsiz egitim adimlarim1 ortadan kaldirmak igin bir erken
durdurma mekanizmas1 (EarlyStoppingCallback) kullanilmistir. Egitimin ardindan
modeller farkli bir test veri kiimesi lizerinde degerlendirilmis ve her modele bir
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siiflandirma raporu (classification_report.json) ve karigiklik matrisi
(confusion matrix.png) verilmistir. Performansi degerlendirmek i¢in dogruluk, siif
tabanli F1 puanlar1 ve makro ortalama F1 puanlari gibi dlgiitler kullanilmistir.

Bu ¢aligmada, parametre-etkin ince ayar (PEFT) teknikleri yerine tiim model
agirhiklarimin degistirildigi geleneksel ince ayar (Fine Tuning) yontemi kullanilmustir.
PEFT teknikleri sadece belirli katmanlar1 degistirir.  Bu yontem, modelin tim
parametrelerinin egitim verisine gore optimize edilmesini saglarken, ozellikle orta
boyutlu veri kiimeleriyle basarili olmayr miimkiin kilmistir. Egitim siiresi boyunca
modelin dogrulama basaris1 izlenmistir ve en iyi agirliklar kaydedilmistir. Bu, asir
ogrenme riskini azaltmistir. Bu ince ayar, SciBERT ve BioBERT gibi 6nceden egitilmis
bliyiik modellerin klinik metin siniflandirmasi gibi gorevlerde basarili olmustur. PEFT
gibi yaklagimlarin, 6zellikle daha az etiketli veriyle calisan durumlarda, daha diisiik
hesaplama maliyetleri ve daha hizli egitim avantajlariyla sistemin verimliligini
artirabilecegi 6ngoriilmektedir.

Bulgulara gore, her iki model de miikemmel siniflandirma dogrulugu gostermistir.
Ancak SciBERT'in bilimsel terminolojiyle ilgili 6n egitim ge¢misi, 6zellikle baglamsal
olarak karmasik olan “Ayirict Tan1” konusunda daha iyi sonuglar elde etmesine yardime1
olmustur. Buna karsilik, BioBERT “Teshis ve Klinik Ozellikler” smifinda daha yiiksek
bir hatirlama orani1 gostermis ve genel teshis ve klinik ifade kaliplarini daha iyi
genellestirebilmistir. Egitimin ardindan, bu modeller gercek zamanli bir klinik karar
destek sistemi olarak kullanild1 ve Gradio tabanli bir kullanic1 arayiiziine dahil edildi.
Kullanic1 tarafindan saglanan serbest metin klinik notlarin analizi yoluyla sistem, modelin
simiflandirmasina dayali olarak eksik verileri belirleyebilir, Gemini'ye dayali olarak
aciklayict yanitlar iiretebilir ve gerekirse dinamik tani sorularini sirayla sorabilir. Bu
biitiinciil yap1 sayesinde sistem yalnizca metin siniflandirmasi yapmakla kalmamakta,
ayn1 zamanda ayirici tani uyarilart ve laboratuvar degerlendirmeleri ile desteklenmis,
aciklamali bir teshis siireci sunarak klinisyenlere etkin bir karar destek araci
saglamaktadir.

3.6. Uygulama Ara Yiizii ve Degerlendirme Sistemi

Kullanict katilminmi kolaylagtirmak i¢in Gradio kiitiiphanesi, bu c¢alismada
olusturulan YZ karar destek sistemini bir web ara yiiziine entegre etmek igin
kullanilmistir. Doktorlar gibi kullanicilar, ara yiizii kullanarak hasta hakkinda serbest
metin klinik notlar girebilir. Sistemin DDI modiilii, saglanan materyali analiz eder ve
PKOS semptomlarinin varligina iligkin bir ilk belirleme yapar.

Sistem, 6nceden ayarlanmis bir belirti kontrol listesinden gecer. Literatiirde PKOS
teshisi i¢in klinik olarak 6nemli oldugu gosterilen dort ana semptom bu listenin temelini
olusturmaktadir:

Oligomenore veya anovulasyon (adet diizensizligi)
Hirsutizm (asir1 tilylenme)

Akne veya sag¢ dokiilmesi gibi hiperandrojenizm bulgulari
Polikistik over morfolojisi (ultrason bulgusu)
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Ik olarak, kullanicinin serbest metni semptomlar hakkinda herhangi bir ipucu
aramak i¢in incelenir. Bu calismay1 yapmak i¢in BioBERT veya SciBERT modeli
kullanilir. Giris metnini siniflandirdiktan sonra model, ifadenin PKOS tanisi, ayirici tant
veya tedavi/epidemiyoloji ile ilgisi olup olmadigimi tespit eder. Es zamanli olarak,
sistemin FAISS tabanli semantik arama modiilii, kullanicinin ifadesine en yakin materyali
bulmak i¢in ilgili tibbi makalelerden alinan metin pargaciklarini kullanir.

Kullanici metninde 6nemli bir semptomun yeterince tanimlanmamasi durumunda,
algoritma eksik olan bilgiyi belirler ve kullaniciya agik uglu sorular yoneltir. Sekil
1.1°deki algoritma temel alinarak, makaleden kullanictya sorulacak sorular JSON
formatinda olusturulmustur. Sorular EK-1°de gdosterilmistir. Gemini yaklasimi
kullanilarak, her bir semptomun tibbi baglamini agiklayan kisa bilimsel 6zetler de her bir
sorgulama ile birlikte iiretilir. Dolayisiyla sistem, soru sormanin yani sira kullaniciya
aciklamalar da sunmaktadir.

Sistem, kullanicinin yanitlarini iyi ya da olumsuz olarak yorumlamakta ve i¢
degerlendirme prosediiriine dahil etmektedir. Sorulara verilen olumlu yanitlarin sayisi
belirli bir seviyeyi astiginda sistem kullaniciya “yiiksek PKOS olasilig1” ¢iktisini verir.
Es zamanli olarak, sistem ayirici tani segeneklerini degerlendirir. Girilen metne
dayanarak Cushing sendromu, hiperprolaktinemi, klasik olmayan konjenital adrenal
hiperplazi, tiroid disfonksiyonu ve androjen salgilayan tiimorler gibi durumlarla semantik
bir benzerlik puani belirlenir. Boylece tiiketici PKOS disindaki potansiyel hastaliklardan
da haberdar edilmektedir.

Bir sohbet arayiizii araciligiyla, bu aligverislerin her biri adim adim gergeklesir.
Her kullanicr girdisi degerlendirilir, model bir yanut {iretir, degerlendirme revize edilir ve
gerekirse daha fazla sorgu ortaya ¢ikarilir. Bu yapi, sadece sabit bir teshis sistemi olmak
yerine, dinamik olarak bilgi toplayan ve agiklamalarla desteklenen bir tibbi karar destek
platformu olarak konumlandirilmistir. Sistemin c¢alismasi adim adim Sekil 3.5°te
gosterilmistir.
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Hekimin hastaya
S0rusu

Hastamin hekime
verdigi cevaplar

Hastamin cevaplanna
gore doktorun sisteme
girdigi camieler

Model Gzerinde olugan Referansa gore eksik Her soruda aciklayici
ciimlenin referans Gzerindeki kalan bilgileri somu metinlerin de FAISS ve
bilgileri FAISS kitiiphanesi yoluyla sistemin Gemini birligi ile
ile eglegtirme doktora sormasi literatiirden olusturulmas:

Cevaplara gore Ayinci hastalikiann

sistemin PCOS da oranlanmin yer
teshisi yapmasi almasi

Sekil 3.5. Gelistirilen karar destek sisteminin kullanici girdisine dayali teshis ve agiklama
stireci akis1

BioBERT ve SciBERT modelleri bu calismada PKOS ile ilgili tibbi metin
siniflandirmasi i¢in temel olarak kullanilmistir. Bu karar, her iki modelin de literatiirde
giiclii bir gegmise sahip olmasi ve bilimsel ve biyolojik kitaplar {izerinde dnceden
egitilmis olmasi nedeniyle verilmistir. Lee vd. (2020), PMC ve PubMed gibi biyomedikal
literatlir kaynaklarindan elde edilen biiyiikk veri kiimeleri lizerinde egitildikten sonra,
adlandirilmig varlik tanima, iliski ¢ikarma ve metin smiflandirma gibi gorevlerde
geleneksel BERT modellerinden %3 ila %10 daha 1yi performans gosteren BioBERT"i
gelistirmistir. Buna benzer sekilde, Beltagy vd. (2019) bilimsel dergilerden alinan
metinler kullanilarak 6gretilen ve bilimsel literatiiriin dilbilgisi yapisini ve 6zel kelime
dagarcigini 6grenebilen SciBERT' gostermistir.

Bu calisma kapsaminda gergeklestirilen deneysel incelemelerde BioBERT ve
SciBERT'in diger tibbi modellerden daha etkili oldugu gosterilmistir. Bes egitim
doneminden sonra her modeli degerlendirmek i¢in ayn1 veri kiimesi ve hiperparametreler
kullanilmigtir. Test seti bulgularina gére SciBERT modeli, 0.6728 makro ortalama F1
puani ve %97.27 dogruluk oraniyla en iyi performansi gostermistir. Ayrica, BERTScore
(0.89), ROUGE ve BLEU (17.72) dahil olmak iizere agiklama kalitesi kriterlerinde
miikemmellik gostermistir. BioBERT modeli, 6zellikle genel tani1 smifinda %96.44
dogruluk ve 0.5869 F1 puani ile tutarli bir sekilde iyi performans gostermistir.
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PubMedBERT (%96.26 dogruluk, 0.6994 F1), BlueBERT (%96.26 dogruluk, 0.5175 F1)
ve Clinical BERT (%96.44 dogruluk, 0.5128 F1) gibi diger tibbi modeller, 6zellikle
baglama duyarli ve kii¢iik 6rneklem siniflarinda daha diisiik F1 puanlar1 sergilemis, ancak
diger siniflarda iyi dogruluk oranlarina sahip olmustur.

Bu sonuglara gore BioBERT ve SciBERT, baglamsal anlam ¢ikarimi ve genel
smiflandirma performansi agisindan ¢alismanin hedeflerine en uygun modellerdir. Bu
nedenle modellerin se¢giminde hem deneysel sonuglar hem de literatiir destegi dikkate
alinmis ve bu iki model karar destek sisteminin ana yap1 taslar1 olarak tasarlanmistir.

3.6.1. Klinik geri bildirime dayah sistem revizyonu

Hedef kullanic1 olan hekimlerin ihtiyaglarini karsilamak icin gelistirilen sistemin
tasariminin uzman goriisli ile degerlendirilmesi gerekiyordu. Sistem tasariminin ilk
asamasinda, kullanicidan alinan sikayet metnine dayanarak eksik bilgileri otomatik olarak
belirleyen ve ardindan agik uglu sorular yonelten bir yapi tasarlanmistir. Bu sistemin
amaci, kullanicinin verdigi cevaplara gore PKOS olasiligini yilizde cinsinden sunmaktir.

Ancak uzman hekim ile yapilan degerlendirme sonucunda, bu sistemin dogrudan
PKOS olasilig1 sunmasinin tek basina yeterli olmayabilecegi, zira ¢ogu hastada zaten
PKOS siiphesinin bulundugu; asil amacin ise PKOS’nun disindaki olasiliklarin elenmesi
veya ayirict tanilarin géz oniine alinmasi olmasi gerektigi ifade edilmistir.

Sistem, sadece PKOS olasiligini belirlemekle kalmayacak sekilde yeniden
tasarlanmigtir. Hastadan alinan yanitlara gére hem PKOS tanisi yoniinde bir
degerlendirme yapilmakta hem de ayirict tan1 (6rnegin, tiroid disfonksiyonu, Cushing
sendromu, vb.) i¢in kullanici bilgilendirilmektedir. Bu nedenle sistem, agik u¢lu sorular
sorarak teshis silirecini destekleyen ve segenekleri adim adim ele alan interaktif bir karar
destek platformuna doniistiirilmiistiir.
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4. BULGULAR

Bu calismada, bilimsel metinler {izerinde 6nceden egitilmis derin 6§renme tabanli
iki farkli model olan BioBERT ve SciBERT, PKOS teshisine yardimci olabilecek bir
siniflandirma sistemi gelistirmek amaciyla karsilastirmali olarak egitilmistir. Yapilan
deneysel caligmalar sonucunda, modellerin dogruluk ve kayip degerleri analiz edilerek
performanslar1 degerlendirilmistir. Cizelge 4.1’de her iki modelin 5 egitim donemi
boyunca elde ettigi kayip ve dogruluk degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. BioBERT ve SciBERT Modellerinin 5 Egitim Doénemli Fine-Tuning
Sonuglart

Model Egitim Dénemi Kayp (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 1.3013 0.1667
2 1.2366 0.1667
3 0.9554 0.6667
4 0.8782 0.6667
5 0.7954 0.6667
SCiBERT 1 1.3700 0.1667
2 0.9490 0.5000
3 0.8560 0.8333
4 0.7029 0.8333
5 0.7074 0.8333

3. egitim donemi itibariyla, SCIBERT modeli sabit bir basar1 gostererek dogruluk
oranini %83.33'e yiikseltti (bkz. Cizelge 4.1). Bununla birlikte, BioBERT modeli en
yiiksek %66.67 dogruluk oranina ulasti. Her iki modelin baglangigta diisiik performans
gostermesinin nedeni, kiigiik ve diizensiz bir veri kiimesidir. Bununla birlikte, model
ogrenmesi ilerledikge, 6zellikle ScIBERT'in daha istikrarli oldugu agikca goriilmektedir.

Ek olarak, her iki model 8 egitim donemi boyunca egitilerek daha detayli bir
performans analizi yapilmistir. Bu deneysel siire¢ sonucunda elde edilen dogruluk ve
kayip degerleri Cizelge 4.2’de sunulmustur.
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Cizelge 4.2. BioBERT ve SciBERT Modellerinin 8 Egitim Doénemli Fine-Tuning
Sonuglari

Model Egitim Dénemi Kayip (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 0.9901 0.5000
2 0.9643 0.6667
3 0.8357 0.6667
4 0.7631 0.6667
5 0.7074 0.6667
6 0.6386 0.8333
7 0.5194 0.8333
8 0.5328 0.8333
SCiBERT 1 1.1592 0.1667
2 0.9407 0.8333
3 0.7400 0.8333
4 0.5796 0.8333
5 0.5050 0.8333
6 0.3794 1.0000
7 0.3623 0.8333
8 0.3038 1.0000

Her 1iki modelin egitim siiresi uzatildiginda, 6zellikle 6. egitim dénemi sonrasinda
anlamli bir performans artis1 goézlemlenmistir. BioBERT modeli, 6. egitim donemi
itibartyla dogruluk oranini %83.33’e yiikseltmis ve bu orami egitim sonuna kadar
korumustur. SciBERT modeli ise 6. ve 8. egitim donemlerinde %100 dogruluk oranina
ulasarak dikkat c¢ekici bir basar1 gostermistir.

Ancak bu basari, 6zellikle SciBERT tarafinda overfitting (asir1 6grenme) riski
barindirmaktadir. 2. egitim déneminden sonra dogruluk oraninda ani bir sigrama ve 6.
egitim doneminde %100 dogruluk elde edilmesi, modelin sinirli veri kiimesini ezberlemis
olabilecegini gostermektedir. Bu, modelin egitim verisine yiiksek diizeyde uyum saglayip
genelleme kabiliyetini kaybettigi anlamina gelebilir. Bunun nedeni kii¢iik veri kiimesi,
egitim donemi sayisinin fazlaligi ve dogrulama seti kullanilmadan sadece egitim verisi
tizerinde degerlendirme yapilmis olmasi olabilir. Bu durumlar g6z oniine alindiginda,
modelin performansinin daha gergekci degerlendirilmesi i¢in dogrulama seti kullanimi
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onerilmektedir. Buna ek olarak, modelin egitim verisine fazla uyum saglamasini
engellemek i¢in dropout ve regularizasyon gibi 6nleyici yontemler kullanilabilmektedir.

Bu gelismeler, modeli daha uzun siire egitmenin basar1 oranini artirabilecegini ve
daha gii¢lii temsil yetenekleri kazandirdigini gostermektedir. Ayrica, kii¢iik boyutlu ve
siirli 6rnek igeren veri kiimelerinde bile modelin 6grenmeye devam ettigini ve genel
performansini artirabildigini ortaya koymaktadir. Calisma, DDI tekniklerinin saglik
alaninda nasil kullanilabilecegine odaklaniyor. Ozellikle, uzmanlara PKOS gibi karmasik
hastaliklarin tanisinda yardimci olabilecek bir 6n tarama mekanizmasi sunmaktadir.
Gelistirilen sistemin, hastalarin ifadelerinden anlam ¢ikarma ve 6n tan1 6nerme yetenegi
sayesinde klinik karar destek sistemlerine entegre edilme potansiyeli olduke¢a yiiksektir.

4.1. UpToDate + Rotterdam Verisi ile Egitilen Modellerin Karsilastirmal Analizi

Tani kriterlerinin temelini olusturan Rotterdam makalesi, PKOS ile ilgili
UpToDate kaynagina ait metne ek olarak ikinci deneysel ¢alismanin veri kiimesine dahil
edildi. Boylece model hem semptomlara hem de tani Olciitlerine iliskin ifadelerle
karsilastirildi; bu durumun 6grenme siireci tizerindeki etkisi incelenmistir. Egitim, bes
egitim donemi ve sekiz egitim donemi olarak iki farkli senaryoda uygulandi ve sonuglari
karsilastirildi.

Rotterdam verilerinin eklendigi ve bes egitim donemi ile sinirlandirilmis egitim
siirecinde, SCiBERT modeli ikinci egitim doneminde %88.89 dogruluk oranina ulasti
(Bkz. Cizelge 4.3). Bu oran, bu arastirmanin en yiiksek dogruluk degerlerinden biri olarak
one c¢ikmaktadir. ScIBERT'in bu basarisi, bilimsel metinlerde kullanilan baglamsal
ifadeler ve teknik terimlere olan yatkinliginin bir gostergesidir. Ayni verilerle egitilen
BioBERT modeli, iigiincii egitim doneminde %77.78 dogrulukla en iyi performansini
gosterdi, ancak daha sonra bu seviyenin altinda kaldi. Bu, BioBERT'In ¢ok hizli
ogrendigini ve gelistikce bunu siirdiiremedigini gosteriyor.

Cizelge 4.3. Rotterdam Verisinin Eklenmesiyle Egitilen Modellerin Performansi (Egitim
Doénemi = 5)

Model Egitim Donemi Kayip (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 1.1325 0.2222
2 1.0247 0.6667
3 0.8246 0.7778
4 0.7507 0.6667
5 0.6444 0.5556
SCiBERT 1 1.2994 0.2222
2 1.0851 0.8889
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Cizelge 4.3’iin devami

3 0.8197 0.7778
4 0.7753 0.7778
5 0.9280 0.6667

Modellerin genel seyirleri, egitim siiresini sekiz egitim dénemine ¢ikarildiginda
biraz daha farklilik gostermistir (Cizelge 4.4). BioBERT, bu siiregte en yiiksek %66.67
dogruluk diizeyine ulast1 ve bu oran1 birka¢ donem boyunca istikrarl bir sekilde korudu.
Modelin kayip degerlerinde goriilen degisiklikler, veri kiimesinin kiiciik olmasindan
kaynakli olarak modelin 6grenme siirecinde kararsizlastigini gostermektedir. Bununla
birlikte, SciBERT, dordiincii egitim doneminden itibaren %88.89 dogruluga ulasarak bu
egitim diizeyini sonuna kadar korumayi basardi. Bu, modelin istikrarli ve yiiksek basarili
oldugunu gosteriyor.

Cizelge 4.4. Rotterdam Verisinin Eklenmesiyle Egitilen Modellerin Performansi (Egitim
Donemi = 8)

Model Egitim Dénemi Kayip (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 0.8823 0.5556
2 1.1922 0.5556
3 0.6977 0.5556
4 0.8211 0.5556
5 1.0518 0.5556
6 0.6329 0.6667
7 1.0163 0.6667
8 0.5233 0.6667
SCiBERT 1 1.5728 0.2222
2 0.9780 0.6667
3 1.1686 0.6667
4 0.6564 0.8889
5 0.8626 0.7778
6 0.5741 0.8889
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Cizelge 4.4’lin devami

7 0.5405 0.8889
8 0.6948 0.8889

Bu sonuglar dikkate alindiginda, Rotterdam kriterlerine ait bilimsel igerigin
eklenmesinin, 6zellikle SCIBERT modeli iizerinde olumlu bir etkisi oldugu sdylenebilir.
Modelin, yapilandirilmis tani bilgileriyle desteklendiginde daha isabetli siniflamalar
yaptig1 gozlenmistir. BioBERT, tibbi igeriklere 6zel olarak egitilmis olmasina ragmen,
bu tiir kiigiik, dar veri kiimelerinde SciBERT'i geride birakti.

4.2. Genisletilmis Veri Kiimesi ile Model Performansinin Degerlendirilmesi

Veri seti, PubMed iizerinden otomatik olarak ¢ekilen 100 PKOS makalesini igeren
son deneysel ¢alismada kullanilmistir. Ayrica UpToDate ve Rotterdam kaynaklar1 da
kullanilmistir. Modelin cesitliligine ve miktarina bagli olarak performansinin nasil
degistigi, bu genisletilmis veri kiimesiyle olusturulan daha gercek¢i bir 6grenme
ortaminda incelenmistir. Egitim verisinin %70’1 egitim, %10’u dogrulama (validation),
%20’si ise test olarak ayrilmistir. Veri kiimesi, dnce %80 egitim+dogrulama ve %20 test
olacak sekilde boliinmiis, ardindan egitim kisminin %12.5’1 dogrulama verisi olarak
ayrilarak %70 egitim ve %10 dogrulama orani elde edilmistir. Her iki model 5 ve 8 egitim

donemiluk ayr1 egitimler yapilmistir.

Bes egitim donemlik ilk egitimden sonra modellerin dogrulugu 9%91.89
olmustur. Bununla birlikte, egitim siiresi 8 egitim donemi ¢ikarildiginda her iki modelin
dogrulugu %97.27’ye yiikselmistir. Bu, modelin daha tutarli yanitlar {irettigini ve daha
fazla veriyle baglami daha iyi 6grendigini gostermektedir. Cizelge 4.5’te, 5 egitim
donemi boyunca egitilen BioBERT ve SciBERT modellerinin dogruluk ve kayip
degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.5. PubMed + UpToDate + Rotterdam Veri Seti ile Egitilen Modellerin
Performans Sonugclar1 (Egitim Dénemi = 5)

Model Egitim Dénemi Kayip (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 0.9174 0.5315
2 0.7408 0.7117
3 0.6438 0.7568
4 0.4334 0.8468
5 0.2600 0.9189
SCiBERT 1 0.9875 0.4505
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Cizelge 4.5’in devami

2 0.8021 0.6667
3 0.6673 0.7748
4 0.5246 0.8468
5 0.3586 0.9189

Modellerin sekiz egitim donemi sonunda elde ettikleri sonuglar, ¢izelge 4.6'da
gosterilmektedir. Bu ¢izelge, modelin daha uzun egitim siiresiyle birlikte daha yliksek
dogruluk oranlarina ulagtigin1 géstermektedir.

Cizelge 4.6. PubMed + UpToDate + Rotterdam Veri Seti ile Egitilen Modellerin
Performans Sonuglar1 (Egitim Dénemi = 8)

Model Egitim Dénemi Kayip (Loss) Dogruluk
BioBERT 1 0.1913 0.9617
2 0.1943 0.9672
3 0.1360 0.9672
4 0.1166 0.9727
5 0.1189 0.9727
6 0.1271 0.9727
7 0.1181 0.9781
8 0.1203 0.9727
SCiBERT 1 0.2014 0.9617
2 0.1447 0.9672
3 0.0945 0.9781
4 0.1458 0.9672
5 0.1552 0.9727
6 0.1580 0.9727
7 0.1724 0.9727
8 0.1762 0.9727
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Elde edilen bu sonuglar, biiyilk ve yiiksek kaliteli veri setlerinin dil modeli
performansi iizerinde ne denli etkili oldugunu gostermektedir. Modeller, ozellikle
PubMed'den elde edilen makalelerin hem klinik hem de akademik dil Oriintiilerini
icermesi nedeniyle baglami daha iyl Ogrenmistir. Daha oOnceki deneylerle
karsilastirildiginda, SCIBERT ve BioBERT bu genis veri setinde daha hizli 6grenme ve
yiiksek dogruluk oranlari elde etti.

Bu c¢aligma, egitim siirecinde veri ¢esitliliginin artirilmasinin dogruluk oranini ve
modelin genellenebilirligini artirabilecegini gostermektedir. Gelecekte, modelin bu
basarisi, daha kapsamli tibbi metinlerin entegre edildigi ¢ok dilli veya ¢ok modelli
sistemlerin gelistirilmesi i¢in saglam bir temel olusturacaktir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalar, daha biiyiik ve dengeli veri kiimeleriyle sistemin
egitilmesini saglayarak model dogrulugunu daha da artirabilir. Ayrica farkl: dil modelleri,
gelismis veri On isleme teknikleri ve alternatif siniflandirma algoritmalarinin denenmesi,
sistemin hem dogrulugunu hem de genellenebilirligini iyilestirebilir.

Bununla birlikte, modelin performansin1 etkileyen Onemli bir faktdr de
kullanicidan gelen yanitlarin dogrudan dogal dil yerine “Evet/Hayir” seklinde
basitlestirilmis olmasidir. Bu durum, smiflandirma sisteminin baglami1 tam olarak
anlayabilme yetenegini sinirlayabilir. Bu nedenle, gelecekte dogal dilin daha zengin bir
sekilde islenmesini saglayacak yontemler tercih edilmelidir.

4.3. Model Performans Degerlendirmesi: Aciklama Kalitesi Ol¢iimii

YZ destekli klinik karar destek sistemleri tarafindan tiretilen verilerin kalitesi cok
onemlidir, ancak sistemlerin giivenilirligini artirmak i¢in orijinal metinle uyumlulugu da
onemlidir. BioBERT ve SciBERT olmak iizere 6nceden egitilmis iki farkli dil modeli
kullanilarak, calismada olusturulan sistemin ek agiklama kalitesi bu c¢ercevede
degerlendirilmistir. Her iki modeli de 6rneklemek i¢in belirli klinik metin alintilar
kullanilmis ve sonugta elde edilen ek acgiklamalar metodik olarak karsilastirilmistir.

Ancak degerlendirmede BLEU puani da dikkate alinmigtir. N-gram tabanli BLEU
olctitii, 6zellikle makine ¢evirisi kalitesini degerlendirmek icin olusturulmustur. Bu 6l¢iit,
modelin ¢iktisinin anlamsal biitiinliik ve dilsel akicilik agisindan referans metne ne kadar
benzedigini degerlendirmeye yardimci olur. Degerlendirmede ayrica anlamsal benzerligi
6l¢mek i¢in kullanilan ¢agdas bir yontem olan BERTScore'dan da yararlanilmistir. Ek
aciklama ile kaynak metnin anlam bakimindan ne kadar yakin eslestigini belirlemek i¢in
BERTScore, ifadelerin baglamsal benzerligini dikkate alir. Bu 6l¢iim, geleneksel n-gram
tabanli yaklagimlarin Gtesinde, baglami dogru bir sekilde aktarip aktarmadigina
odaklanarak daha kapsamli bir inceleme saglar.

Her iki model de ayn1 100 6rnek iizerinde degerlendirilmis ve modelin metin
iiretim performansini degerlendirmek icin bes ve sekiz egitim donemi i¢in egitilmistir.
Uretilen ek agiklamalar BERTScore, BLEU ve ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2 ve
ROUGE-L) metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve her bir epok i¢in referans ek
aciklamalarla karsilastirllmistir. Model performansinin istatistiksel olarak daha anlamli
bir sekilde karsilastirilmasi, her bir metrik i¢in puanlarin 100 6rnek tizerinden ortalama
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olarak hesaplanmasiyla miimkiin olmustur. Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.9, 5 ve 8 egitim
déneminden elde edilen sonuglar i¢in karsilastirmali degerleri gostermektedir.

Cizelge 4.7. Klinik Metin Agiklamalarinda BioBERT ve SciBERT Performanslarinin
Coklu Metriklerle Degerlendirilmesi (5 Egitim Donemi)

Metrik BioBERT (ortalama) SciBERT (ortalama)
ROUGE-1 0.533 0.553
ROUGE-2 0.257 0.274
ROUGE-L 0.391 0.404

BLEU 15.82 17.72
BERTScore 0.89 0.89

ROUGE kriterleri agisindan SCiBERT modeli BioBERT'ten daha iyi performans
gdstermistir. Ozellikle, BioBERT ve SciBERT icin ROUGE-1 degerleri sirasiyla 0.533
ve 0.553 olarak belirlenmistir. Bu bulgu, ROUGE-1 metriginin model ¢iktisindaki
kelimeler ile referans aciklamasindaki anahtar kelimeler arasindaki rtiismeyi yakalamasi
nedeniyle SciBERT'in kaynak metindeki onemli terimleri daha hassas bir sekilde
kullandigim1 gostermektedir.  Ustiinlik ROUGE-2 ve ROUGE-L skorlar igin
karsilastirilabilir diizeydedir. BioBERT ve SciBERT'In ROUGE-2 puanlari sirasiyla
0.257 ve 0.274'tir. ROUGE-L'de BioBERT 0.391 puan, SciBERT ise 0.404 puan
almistir.  Bu sonuglar, SciBERT'in ifade, yapisal ve sozciik diizeyinde daha etkili
aciklamalar tirettigini gostermektedir.

BLEU puanlart sd6z konusu oldugunda, SCIBERT en iyisi olmaya devam
etmektedir. SciBERT ek aciklamalari i¢in ortalama BLEU puani 17.72 iken, BioBERT
ek agiklamalart 15.82 puan almigtir. Model ¢iktisinin n-gram dizilerinin referans metne
benzerligi BLEU metrigi ile dl¢iiliir. Buradan SciBERT'in daha tutarli ve sézdizimsel
olarak daha saglam ciimle yapilar1 olusturdugu acik¢a goriilmektedir. BERTScore
analizine gore modellerin performans1 daha dengeli dagilmistir. Baglamsal anlam
benzerligini 6l¢cen bu metrik, her iki modele de 0.89 F1 puani vermistir. Bu sonug,
BioBERT'In anlami kaybetmeden agiklamalar sunabildigini ve baglamsal bilginin
biitlinliigiinli korumada SciBERT kadar etkili oldugunu gostermektedir.

Genel olarak, ScIBERT modeli bigimsel ve yiizeysel benzerligi 6lcen ROUGE ve
BLEU gibi kriterlerde daha iyi performans gostererek agiklamalarinin dilsel ve yapisal
olarak daha saglam oldugunu gostermektedir. Bu da 6zellikle klinik ortamda
okunabilirlik ve dogruluk acisindan 6nemli bir fayda saglamaktadir. Bununla birlikte,
BioBERT'in baglamsal anlamsal biitiinliigii koruma kapasitesi goz Oniinde
bulunduruldugunda, her iki modelin de anlamsal dogruluk agisindan tatmin edici bir
sekilde isledigi iddia edilebilir. Ozetle, SciBERT modeli, PKOS teshisi igin tasarlanan
sohbet robotu sisteminde aciklama tiretmedeki genel etkinligi ve tutarliligi nedeniyle
zorlayici bir rakiptir.
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Cizelge 4.8 sekiz egitim donemi ardindan elde edilen degerlendirme metriklerini
gostermektedir. Model, sekiz egitim donemi sonra, onceki bes egitim donemine kiyasla
genel olarak daha iyi performans gostermistir. Ozellikle ROUGE-L ve BERTScore gibi
semantik tabanli metriklerde 6nemli kazanimlar elde edilmistir. Bu bulgular, modeli
egitmek icin ne kadar ¢ok zaman harcanirsa, olusturulan metinlerin referans ek
aciklamalarina o kadar ¢ok benzedigini gostermektedir. Bununla birlikte, BLEU ve
ROUGE-2 gibi bazi metriklerde sinirli diizeyde degisim gozlenmis olup, bu durum
modelin belirli yonlerinin daha erken doyuma ulastigini diisiindiirmektedir.

Cizelge 4.8. Klinik Metin Agiklamalarinda BioBERT ve SciBERT Performanslarinin
Coklu Metriklerle Degerlendirilmesi (8 Egitim Donemi)

Metrik BioBERT (ortalama) SciBERT (ortalama)
ROUGE-1 0.467 0.479
ROUGE-2 0.240 0.252
ROUGE-L 0.339 0.351

BLEU 11.81 12.41
BERTScore 0.887 0.893

ROUGE-1 olgeginde BioBERT 0.467 ve SciBERT 0.479 puan almistir. Bu
skorlar SciBERT'in referans ek agiklamalarinda kullanilan terimleri daha hassas bir
sekilde kullanabildigini gostermektedir ¢linkii ROUGE-1 metrigi ek aciklama ¢iktisinin
referans ek agiklamayla kelime kelime ne kadar yakin eslestigini degerlendirmektedir.
Benzer sekilde, BioBERT ve SciBERT i¢in ROUGE-2 degerleri sirasiyla 0.240 ve 0.252
olarak belirlenmistir. Bu tutarsizlik, ROUGE-2 ardisik iki kelimelik kelime dizilerinin
benzerligini 6l¢tiigli icin SciBERT'in daha akici ve yapisal olarak uyumlu ciimleler
trettigini gostermektedir. ROUGE-L metrigi, SciBERT'in 0.351 ve BioBERT'in 0.339
puan almasiyla karsilastirilabilir bir baskinlik gostermektedir. Yapisal benzerlik
agisindan 6nemli olan ROUGE-L, modelin referans agiklama ile ortiisen en uzun kelime
dizisini dikkate alir. SCIBERT'in bu konuda daha kapsamli ve yapisal olarak daha saglam
yanitlar verdigi gézlemlenmektedir.

SciBERT ve BioBERT sirasiyla 12.41 ve 11.81 BLEU degerlerine sahiptir. Bu
farklilik, BLEU referans ve model ¢iktis1 arasindaki benzerligi n-gram diizeyinde
hesapladigindan, SciBERT'in referans climlelere daha yakin, dilbilgisi agisindan daha
dogru tanimlar trettigini gostermektedir. Daha yliksek bir BLEU puani, 6zellikle tibbi
terminolojide dogrulugun gerekli oldugu durumlarda modelin giivenilirligini
artirmaktadir.

SciBERT, baglamsal anlamsal biitiinliigli 6lcen BERTScore istatistiginde kiiclik
bir avantaja sahipti. BioBERT ve SciBERT i¢in puanlar sirasiyla 0.887 ve 0.893'tiir.
SciBERT'in anlam1 korumada daha etkili oldugu goriilmektedir ¢linkii BERTScore hem
yiizey benzerligini hem de ifadelerin baglama 6zgii anlamini dikkate almaktadir. Cok
fazla gériinmese de, bu ayrim baglamsal dogruluk i¢in ¢ok dnemlidir.
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Egitim siiresi artirildiginda her iki model de daha iyi performans gdsterirken,
SciBERT bu prosediirden daha fazla kazang elde etmekte ve aciklama kalitesi daha
carpict bir sekilde artmaktadir. SciBERT, her istatistikte BioBERT'ten daha iyi
performans gostermesinin de kanitladigr gibi, bilimsel metinler, 6zellikle de klinik
aciklamalar olugturmak i¢in daha iyi bir modeldir. Sonug olarak, SciBERT klinik karar
destek sistemleri veya tibbi agiklamalarin olusturulmasi i¢in daha iyi bir se¢im olarak
goriilebilmektedir.

4.3.1. Klinik metin aciklamalarinda kullanilan degerlendirme metriklerinin anlam
ve beklenen araliklar:

Metin iretimindeki dogruluk, akicilik ve anlamsal benzerlik, bu c¢alismada
kullanilan degerlendirme 6l¢iitleri kullanilarak olgiilmektedir. BLEU, iiretilen metnin
referans metne yilizeysel benzerligini 6lcen ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L'ye gore
gramer yapilarina ve n-gram eslesmelerine daha fazla 6nem vermektedir. Bu 6l¢iimlerde
0,5 ila 0,6 araligindaki ROUGE-1 puanlar1 genellikle gii¢lii olarak kabul edilir, ancak
0,25'in tizerindeki ROUGE-2 degerlerinin daha kisa terimlerin ortlismesini gdstermek
icin yeterli oldugu diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada SciBERT'in ROUGE-1 ve ROUGE-
2 skorlar sirasiyla 0,553 ve 0,274 olup tahminlerle tutarhidir. Cizelge 4.9’da genel
anlamda metrikler degerlendirilmistir.

Cizelge 4.9. Kullanilan Degerlendirme Metriklerinin Anlam1 ve Beklenen Araliklar

Metrik Normal Beklenen  Proje Degerleri Yorum
Arahk (En Yiiksek)

ROUGE-1 0.5-0.6 0.553 Referansla kelime diizeyinde
(SCiBERT, 5 benzerlik icin kabul edilebilir ve iyi
epok) diizey.

ROUGE-2 0.25-0.35 0.274 Kelime ciftleri diizeyinde tutarhilik,
(SCiBERT, 5 yeterli diizeyde; ileri iyilestirme
epok) yapilabilir.

ROUGE-L  0.35-0.45 0.404 Ciimle yapisi ve dizilim benzerliginde
(SciBERT, 5 yeterli basart.
epok)

BLEU 15 — 30 (metin 17.72 N-gram benzerligi agisindan kabul

iiretiminde) (SciBERT, 5 edilebilir, daha yiiksek degerler insan
epok) benzeri metinleri gosterir.

BERTScore > 0.85 (yiiksek),>  0.893 Semantik benzerlik i¢in ¢ok yiiksek

0.90 (¢ok yiiksek)  (SciBERT, 8 diizeyde. Baglamsal anlam giiglii
epok) sekilde yakalanmis.

Ozellikle metin iiretimi veya makine gevirisi igeren gorevlerde, 15'ten biiyiik
BLEU puanlar1 kabul edilebilir kaliteyi gosterir. Bu arastirmada SciBERT, bes egitim
epokundan sonra 17,72 BLEU puani elde ederek modelin dogru ve dilsel acidan akici
ifadeler iirettigini gostermistir. 0,85'lik bir puan, giiclii anlamsal biitiinliige sahip olarak
kabul edilir. BERTScore, baglamsal benzerligi hesaba katan g¢agdas bir metriktir.
SciBERT modeli, 0,893'lik BERTScore ile 6dev iizerinde harika bir is ¢ikarmistir.
BioBERT 0,887 ile karsilastirilabilir derecede baglamsal dogruluk sunmustur.
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Sonug olarak, bu metriklerin projeye 6zgii degerleri, PKOS teshisi i¢in olusturulan
aciklayict metin olusturma sisteminin bigimsel ve anlamsal saglamligin1 gostermektedir.
Ozellikle, SciBERT modeli anlamsal tutarlilik ve dilsel dogruluk acisindan daha iyi
performans gostererek klinik karar destek uygulamalari igin iistiin bir se¢enek haline
gelmektedir.

4.4. Otomatik Etiketleme ve Egitilmis Modellerin Siniflandirma Performansi

Her iki modelin de test verileri iizerindeki nihai performanst model egitiminin
ardindan degerlendirilmistir. Test setinde, BioBERT modeli makro ortalama %52 F1
puani ve %96.44 dogruluk elde etmistir. Ancak, %64'liik ortalama F1 skoru ile SCIBERT
modeli BIoBERT'i geride birakmig ve test setinde %97’lik daha yiiksek bir dogruluga
ulagsmistir. Bu bulgular, SCciBERT'in baglamlar arasinda ayrim yapma konusunda daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Ozellikle “PKOS'un Ayirict Tamst” smifinda, simiflandirma raporlarina gore
SciBERT modeli sonuglari dogru tahmin etmede %100 dogruluk, %16.7 hatirlama ve
%28 F1 puani gostermistir. Ancak SCIBERT, her iki modelin de basarili oldugu
“PKOS'un Epidemiyolojisi, Patogenezi ve Tedavisi” sinifinda %698.5 F1 puan1 ve %97.5
dogruluk orantyla éne ¢ikmistir. “Tan1 ve Klinik Ozellikler” sinifinda BioBERT %60 F1
skoru elde ederken, SCIBERT Cizelge 4.10’da gosterildigi gibi %67 ile daha dengeli bir
performans sergilemistir.

Cizelge 4.10. BioBERT ve SciBERT Modellerinin Test Seti Siniflandirma
Performanslari (5 Egitim Donemi)

Simf Model Dogruluk Duyarhhk F1 Puam
PKOS Teshisi ve BioBERT 0.75 0.50 0.60
Klinik Ozellikler

SCiBERT 0.78 0.58 0.67
Ayirict Tam BioBERT 0.00 0.00 0.00
SCiBERT 1.00 0.17 0.29
Epidemiyoloji ve BioBERT 0.97 1.00 0.98
Tedavi
SCiBERT 0.97 1.00 0.99
Genel Ortalama BioBERT 0.57 0.50 0.53
(Macro)
SCiBERT 0.92 0.58 0.65
Agirhkh BioBERT 0.95 0.96 0.95
Ortalama
(Weighted)
SCiBERT 0.97 0.97 0.96
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BioBERT'in “PKOS'un Teshisi ve Klinik Ozellikleri” sinifindaki ortalama
performansi %75 kesinlik, %50 geri ¢agirma ve %60 F1 puani olmustur. Ayni sinifta
%77.8 hassasiyet, %58.3 geri ¢cagirma ve %66 F1 skoru ile SCIBERT daha dengeli bir
baglamsal teshis performansi gostermistir.

Iki modelin agirlikli ortalama puanlar1 da karsilastirildiginda BioBERT ve
SciBERT sirasiyla %95.4 ve %96.3 F1 puanlart elde etmistir. Bu farklilik, kiigiik
orneklem boyutlarina sahip smiflarda bile SCIBERT'in genellemede nispeten daha iyi
performans gosterdigini ve daha esit dagilimli siniflar1 tahmin ettigini gostermektedir.

Bes epogun ardindan elde edilen bu bulgulara gére, SCciBERT modeli “Ayirict
Tan1” sinifinda siirl performans gostermis, ancak SciBERT modeli genelleme bagarisini
kiigiik verilerde bile siirdiirebilmistir. Bununla birlikte, her iki model i¢in de en iyi
performansa sahip smif “Epidemiyoloji ve Tedavi” olmustur. SciBERT, genel
ortalamalardaki daha yiiksek F1 puaninin da gosterdigi gibi, ¢esitli durumlardaki
derslerde daha dengeli yargilarda bulunabilmektedir.

Model egitim siiresi sekiz epoga uzatildiginda siniflandirma performansinda
degisiklikler goriilmiistiir. “Teshis ve Klinik Ozellikler” simifinda, BioBERT %86
dogruluk ve %63 F1 puani ile SciBERT'ten daha iyi performans gosterirken, SCciBERT
%100 dogruluk ve %59 F1 puani ile daha diigiik duyarlilik gostermistir. Bu, SCIBERT'in
zayif kapsama alanina ancak iyi tahmin dogruluguna sahip oldugu anlamina gelmektedir.

Cizelge 4.11. BioBERT ve SciBERT Modellerinin Test Seti Siniflandirma
Performanslari (8 Egitim Donemi)

Simif Model Dogruluk Duyarhhk F1 Puani
PKOS Teshisi ve BioBERT 0.86 0.50 0.63
Klinik Ozellikler

SciBERT 1.00 0.42 0.59
Ayirict Tam BioBERT 1.00 0.17 0.29
SCIBERT 0.67 0.33 0.44
Epidemiyoloji ve BioBERT 0.97 1.00 0.99
Tedavi
SciBERT 0.97 1.00 0.99
Genel Ortalama BioBERT 0.97 0.97 0.96
(Macro)
SCIBERT 0.88 0.58 0.67
Agirhkh BioBERT 0.97 0.97 0.96
Ortalama
(Weighted)
SCIBERT 0.97 0.97 0.96
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Cizelge 4.11, sekiz egitim donemi boyunca BioBERT modelinin sinif diizeyinde
daha iyi tutarhilik ve “Ayirict Tami” gibi diisik Orneklemli siniflarda tahmin
performansinda en azindan miitevazi bir iyilesme gosterdigini ortaya koymaktadir. Buna
karsilik, SCIBERT F1 puani agisindan liderligini siirdiirmiis, ancak “Teshis ve Klinik
Ozellikler” siifindaki hassasiyeti azalmustir.

Sonug olarak, SciBERT modeli F1 puanlar1 ve genel sinif dengesi agisindan daha
iyidir. Bu, her iki modelin de siniflandirma dogrulugu agisindan miikemmel performans
gostermesine ragmen, SciBERT'in PKOS ile ilgili metinleri siniflandirmak icin daha
giivenilir ve saglam bir model oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, BioBERT,
Ozellikle tani hassasiyetinin 6nemli oldugu durumlarda, diisiik varyansh ve tutarli
sonuglar1 nedeniyle tercih edilebilmektedir.
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5. TARTISMA

Calisma kapsaminda gelistirilen YZ tabanli sohbet robotu, PKOS teshisi
siirecinde doktor-hasta etkilesimini taklit eden, DDI temelli &zgiin bir sistem olarak
tasarlanmistir. Gelistirilen model, hastanin semptomlarinit metin iizerinden alarak, eksik
veya yetersiz buldugu bilgiler i¢in soru iiretme yetenegine sahiptir. Boylece doktorun
dogrudan sormasi gereken detayli sorulari otomatik olarak yoneltebilmekte ve toplanan
veriler dogrultusunda PKOS riskini yiizde cinsinden tahmin edebilmektedir. Bu yaklagim,
hem teknik alt yapis1 hem de kullaniciyla kurdugu etkilesim bakimindan literatiirdeki
onceki ¢aligmalardan farklilik gostermektedir.

Literatiirde, PKOS tanis1 genellikle klinik bulgulara, hormon test sonuglarina ve
ultrason verilerine dayanmaktadir. Bununla birlikte, YZ modelleri tarafindan islenen
metin tabanli hasta sikayetlerinin 6n degerlendirmesi, saglik profesyonellerinin is ytlikiini
azaltabilir ve hastaya zaman kazandirabilir. Bu tiir bir sohbet robotu tasarimiyla dogrudan
ilgili ¢cok az arastirma vardir, ancak benzer tekniklerin cesitli hastalik gruplarinda
kullanildig1 goriilmektedir.

Chang vd. (2024), ChatGPT tabanli chatbotlarin psikiyatrik danigsmanlik alaninda
empatik yanit verebilme yetenegini test etmis ve kullanicilar tarafindan yiiksek oranda
tatmin edici bulundugunu belirtmislerdir. Rasch analizine gore modelin toplam yetenek
seviyesi 2.23'tiir. Bu skor, modelin genel performansini ve zorlu sorular karsisindaki
basarisin1 gostermistir. Sohbet robotlarinin verdigi yanitlarin dogruluk oranmi yaklasik
%85.6 olarak bildirilmis ve kullanicilar tarafindan tatmin edici bulunmustur ve itibar
puani 4.5/5 olarak hesaplanmustir. Bu ¢calisma, DDI modellerinin yalmzca bilgi sunmakla
kalmayip, empatik bir bigimde insanlarla iletisim kurabilme potansiyelini de ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, Sorin vd. (2024) tarafindan yiiriitiilen bir baska arastirmada,
ChatGPT’nin empatik yanit liretim performanst insan uzmanlarla kiyaslandiginda
anlamli derecede yiiksek bulunmus ve ortalama 4.64/5 kullanict memnuniyeti puani
aldig1 raporlanmistir. Bu calismalar, tez calismasinda empatik soru-cevap yapisini
modelleme girisimini desteklemektedir. Bununla birlikte, mevcut uygulamalarin ¢ogu
hastalik tespit etmek yerine bilgi verme veya yonlendirme amaghdir. Caligmada, hastanin
semptomlarina gore risk yiizdesi ¢ikarilmasi ve model tarafindan eksik bilgi
sorgulanmasi, mevcut literatiire yenilik¢i bir katki sunmaktadir. Son yillarda, bir¢ok
arastirmaci, klinik parametreler ve vital igsaretlerden olusan veri setleri ile PKOS teshisi
icin YZ modelleri 6nermistir Bu, YZ’nin yalnizca statik bilgi saglayic1 olmaktan ¢ikip
interaktif bir karar destek sistemine déniismesinin bir 6rnegidir.

5.1. Ornek Vaka Uygulamasi: Sistem Yaniti ile Gerceklestirilen Dinamik Tam
Siireci

Bu calismada gelistirilen YZ tabanli karar destek sistemi, hastanin yazdigi metni
analiz ederek eksik bilgileri bulmak ve makale temelli sorular olusturmak igin
kullanilabilir. Asagidaki uygulama, sistemin adim adim nasil ¢alistifina dair bir klinik
vaka senaryosudur. Bu Ornek, sistemin tani silirecine aktif olarak katildigini
gostermektedir, yani sadece bilgi dagitan bir yapidan ileri bir agamaya ge¢mistir.
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Ornek hasta metni (Girdi):

“The patient is a 25-year-old woman presenting with concerns about irregular
menstrual cycles and excessive facial hair. She reports having periods every 45 to 60
days for the past year. In addition, she has noticed increased terminal hair growth on her
chin, upper lip, and lower abdomen. She also mentions persistent acne, especially on her
jawline and cheeks. Physical examination revealed moderate hirsutism and a BMI of 28.
The patient denies any significant recent weight changes, and there is no known family
history of similar endocrine issues.”

Bu yaziya dayanarak sistem, eksik tani gereksinimlerini belirlemis ve bunlara
iliskin on bir dinamik soru sormustur. Her soruya verilen yanitlara gore sistem, Gemini
modeli lizerinden bilimsel makalelerden alinan baglama dayali tibbi acgiklamalar iiretti.
Bu degerlendirme sonuglar1 asagidakilerdir:

Dinamik Tani Ozeti:

. PKOS riski: %53

. Sorulan soru sayisi: 11

. Kritik bulgular:
o Transvaginal ultrasonografi yapildi: &/
o Polikistik over goriiniimii mevcut: &/
o AMH yiiksekligi mevcut: &7
o Hirsutizm gdzlemleniyor: &/

o Galaktore yok: X

Sistem, sonuglarin yani sira her ornek icin literatiire dayali testler onermis ve
potansiyel ayirict tanilar1 belirlemek i¢in kullanici verilerini analiz etmistir. Bu vaka
caligmasi, olusturulan sistemin sadece bilgi veren bir yapinin 6tesine gegerek literatiir
destekli bilgi ¢cikarma, eksik veri sorgulama ve ayirici tani olusturma gibi ¢ok katmanl
faaliyetleri nasil gerceklestirdigini gostermektedir. Bu sekilde sistem, YZ destekli klinik
karar verme siirecine aktif olarak katilmaktadir

Sistemin {irettigi aciklamalar ve teshis sorgular1 igin birka¢ metinsel
degerlendirme 6l¢iitii hesapladigi gériilmektedir. Bunlardan ilki olan “Soru-Metin Uyum
Skoru” %6 olarak bulunmustur. Bu oran, sistemin iirettigi sorular ile hastanin yazili
metninin ne kadar oOrtiistiigiinii 6lgmektedir. Diisiik bir puan, algoritmanin metnin
dogrudan igerigine ek olarak dolayli veya eksik tanisal olarak Onemli bilgilere
odaklandig1 anlamina gelir. Baska bir deyisle, sistem aktif olarak tani i¢in gerekli olan
ancak metinle eslesmeyen bilgileri aramaktadir. Sistemin iirettigi ve hastanin metniyle
tam olarak eslesen sorularin yilizdesi “Tam Eslesen Soru Oran1” olarak bilinir ve bu oran
%8'dir. Bu oranin da aynmi sekilde diisiik olmasi, yontemin etkisiz oldugu anlamina
gelmemektedir; daha ziyade, sadece gergekleri tekrarlamak yerine, eksik olan ve
doktorun gozden kagirabilecegi bilgileri vurgulamaktadir. Son olarak, %15 “Metinsel
Degerlendirme Yeterlilik Puanmi” olarak belirlenmistir. Bu puan, sistemin ek
aciklamalarinin  baglamsal dogrulugunu degerlendirmek icin BERTScore tabanl
anlamsal benzerlik teknigini kullanir. Skora gore, sistemin ek agiklamalari baglami
yakalamak i¢in biiyiik bir umut vaat ediyor ve esasen literatiirle tutarli. Sistem, yalnizca

59



TARTISMA J. G. KAYA

verilen verileri degerlendirmekle kalmayan, ayn1 zamanda bu metriklerin genel yorumuna
gore daha ilgili bir klinik degerlendirme iiretmek i¢in bosluklar1 doldurabilen bir YZ
teknigi sunmaktadir. Tam ekran ¢ikti ve degerlendirme siirecine iliskin detaylar EK-2’de
verilmistir.

Sistemin Ingilizce dilinde galismasi da teknik bir zorunlulugun dtesinde, bilingli
bir tercihtir. Bunun nedeni, sistemde kullanilan BioBERT/SciBERT gibi onceden
egitilmis doniistiirlicii tabanli biyomedikal modellerin ve Gemini gibi iretici dil
modellerinin Ingilizce yazilmis tibbi literatiir iizerinde egitilmis olmasidir. Sonug olarak,
bu modeller Ingilizce metinlerde ¢ok daha kesin, baglamsallastirilmis ve bilime dayali
yanitlar iiretebilir. Ayrica, sistemin bilgi almak i¢in kullandig1 veri kaynaklarinin (PMC
ve PubMed gibi) biiyiik ¢ogunlugu da ayn sekilde ingilizcedir. Modellerin dogal galisma
dilinin avantajlarindan faydalanmak ve kiiresel literatiirle tutarlilig1r garanti etmek i¢in
vaka calismasi Ingilizce olarak olusturulmustur. Sistemin adim adim algoritmik siireci
EK-3’te ayrintili olarak verilmistir.

5.2. Stmirhliklar ve Gelistirme Onerileri

Glinlimiizde klinik metin analizi genellikle ChatGPT, Claude, Gemini, Grok ve
DeepSeek gibi genel amagli BDM’leri kullanilarak yapilmaktadir. Bu modeller, PKOS
gibi karmagik teshis prosediirlerinde bilgi saglama yeteneklerine ragmen, tibbi karar
destek sistemlerine entegrasyon s6z konusu oldugunda 6nemli sinirlara sahiptir. Bu
modellerin cogu kullaniciy1 yonlendiren asamali bir diyalog yapisindan yoksundur, eksik
bilgileri tanimlayamaz ve tani kriterlerini rutin olarak degerlendirmez.

Calismanin DDI tabanl karar destek sistemi, bilgi saglamaktan daha fazlasini
yapmak lizere tasarlanmistir; kullanici tarafindan saglanan klinik metinleri analiz eder,
eksik verileri tanimlar, dinamik sorular olusturur, ilgili literatiire dayali agiklamalar sunar
ve sonunda bir tani risk ylizdesi belirleyerek etkilesimli bir tani siireci saglamaktadir.

Cizelge 5.1, soru olusturma, risk tahmini, tan1 kriterleri kontrolii, diyalog yonetimi
ve literatiire dayali dogrulama agisindan, olusturulan karar destek sistemini ChatGPT,
Claude, Gemini, DeepSeek ve Grok gibi iyi bilinen BDM tabanli sistemlerle
karsilastirmaktadir.

Cizelge 5.1. ChatGPT ile Calismanin Karsilastirilmasi

Ozellik Gelistirilen ChatGPT Gemini Claude DeepSeek Grok
Sistem
Soru Eksik bilgiye X Kullanic X X X X
I"Jretme gére dinamik sormazsa
liretmez
Risk v Makale X X X X X
Yiizdesi temelli %
Tahmini hesaplama
Tam Kriteri v Sistematik, v Ug kriteri A Vv Ug kriteri | v Ug kriteri vUe
Kontrolii otomatik actkca igler Belirsiz | agikga isler agikca igler kriteri
kismen
isler
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Cizelge 5.1’in devami
Diyalog Yénetimi Adim adim, Acik uglu Acik uglu Acik uglu Acik uglu Acik uglu
yonlendirici
Makale Temelli v FAISS + X A Kismen X X X
Dogrulama Gemini ile (igerik
kullanimi)
Aciklama Kalitesi | + Otomatik X X X X X
Skorlari hesaplanir
(ROUGE,
BERTScore)
Ay]r]c] Tam Vv Liste + test X X X A Genel X
Onerisi Onerisi oOneriler
Klinik Veri v Metinden X Elle X X X X
Analizi (Hormon, analiz yapar yorum
Ferriman vb.) gerekir
Tam A¢iklamas: | Madde madde Madde Paragraf Direkt | Protokol Basit/soh
Stili + bilimsel madde + odakli tanilayict stili bet tarzi
gerekgeli sade
Seffaflik / v Kanita v Metne v Kismi X A Yiizeysel | A Basit
Gerekcelendirme dayali dayali uyart
aciklama + gerekce igerir
kaynak
Etik Uyar1 ve v Tibbi uyart v v v v v
Sorumluluk igerir
Reddi
Klinik Karar v Karar X Bilgi X X A Oneri verir X
Destek Sistemi destekleyici destekleyici
Rolii sistem
interaktif Dinamik soru- | Tek seferlik Tek seferlik Tek Tek seferlik Tek
Kullanici cevap + analiz cevap cevap seferlik cevap seferlik
Deneyimi cevap cevap
Makaleden Bilgi |  FAISSile X X X X X
Alma ilgili blimii
ceker
Agiklanabilirlik | v SHAP tarzi X X X X X
metriklerle
destekler

Mevcut genel amagli BDM’ler ile (ChatGPT, Claude, Gemini, DeepSeek, Grok)
karsilastirildiginda, Cizelge 5.1 6nerilen DDI tabanli karar destek sisteminin PKOS teshis
siirecinde daha klinik olarak yonlendirilmis ve hedeflenmis bir performans sergiledigini
gostermektedir. Olusturulan sistemin eksik verileri tanimlama ve yanit olarak dinamik
sorgular saglama yetenegi en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biridir. Eksik teshis kriterlerini
sorarak, sistem yalnizca saglanan verileri degerlendirmekle kalmaz, ayni zamanda
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kullanicinin teshis prosediiriine aktif katilimini da garanti etmektedir. Ayrica sistem,
makale tabanli dogrulama Ozelligi sayesinde {iirettigi agiklamalar1 desteklemek igin
literatiirden kanita dayali bilgiler saglayarak klinik giivenilirligi ve aciklama kalitesini
artirmaktadir.

Diger modeller genellikle teshis siirecini sistematik olarak ydnetmez; bunun
yerine acik uclu konusmalar yapar ve kullanici girdisine dayali yanitlar tiretmektedir.
Ornegin, ChatGPT veya Gemini, ultrason sonuglar1 veya hirsutizm varlig gibi diger tani
kriterlerini aktif olarak sormaz, ancak bir hasta sadece “adet diizensizlikleri” bildirirse
hemen PKOS tanist ile ilgili genel bilgiler sunmaktadir.

Kullaniciya interaktif ve rehberli bir deneyim sunmak igin, tasarlanan sistem
ayrica risk ytizdesi tahmini, klinik tanmi kriterlerinin kontrolii, ayirict tant onerileri ve
aciklama puanlamas1 (ROUGE, BERTScore) gibi sofistike 6zellikler igermektedir.

Bu sekilde sistem, bilgi sunan bir dil modeli olmanin yani sira karar verme
siirecini destekleyen, organize eden ve netlestiren bir yardimci hekim araci olarak
konumlandirilmaktadir. Klinik tani destegi so6z konusu oldugunda, bu karsilastirma
tablosunun da ortaya koydugu gibi, alana 6zgii dil modeli destekli sistemler, devasa genel
amacli modellerden daha giivenilir, etkili ve yol gdsterici sonuclar verebilmektedir.

Calismanin BioBERT ve SciBERT modelleri, test setindeki daha iyi
performanslarinin yani sira literatiirdeki saglam itibarlar1 nedeniyle sec¢ilmistir.
Baglamsal anlamsal tutarliliga dayali agiklamalar liretme hedefi dogrultusunda SciBERT
modeli dzellikle giiglii BERTScore ve BLEU dereceleri almistir. Ote yandan BioBERT,
genel kategorizasyon gorevlerinde siirekli olarak miikemmel dogruluk saglayarak
sistemin giivenilirligini artirmistir.

Benzer smiflandirma gorevi dogruluk oranlarina diger tibbi modeller
(PubMedBERT, ClinicalBERT ve BlueBERT) tarafindan da ulasilmistir; bununla
birlikte, 6zellikle baglama duyarh kiiciik sinif vakalarinda F1 puanlarinda kayda deger
diisiisler gostermislerdir. Bu durum, bu modellerin genel olarak dogru olsalar bile, karar
destek sisteminin agiklanabilirlik ve baglam temelli degerlendirme ihtiyaglarim
karsilayamayabilecekleri anlamina gelmektedir.

Bu karsilastirma tablosu, alana 6zgili dil modeli destekli sistemlerin, klinik teshis
yardimi alaninda, genel amach biiylik modellerden daha giivenilir, etkili ve yonlendirici
ciktilar iiretebilecegi sonucuna varmaktadir. Bu bulgu, BDM’nin klinik baglamda daha
hedefe yonelik hale getirilmesi gerektigini de gostermektedir.

Bu baglamda, 6zellikle biyomedikal alanlara 6zgii olarak 6nceden egitilmis dil
modelleri 6ne ¢ikmaktadir. BIOBERT ve SciBERT modelleri, genel dil modellerine
kiyasla biyomedikal metinlerde daha yiiksek dogruluk diizeylerine sahiptir. BioBERT,
Lee ve arkadaslar1 tarafindan (Lee vd. 2020) yapilan kapsamli bir arastirmada, klinik
belge smiflandirma ve adlandirilmis varlik tanima gibi gorevlerde temel BERT modeline
gore %3 ila 10'luk bir performans artisi sagladi. Bu nedenle, PKOS gibi klinik terimlerin
yer aldig1 metinlerde dogru anlam ¢ikarmak i¢in tercih edilmesini desteklemektedir.
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BioBERT ve SciBERT modelleri tarafindan iiretilen agiklamalarin niteligine
iliskin Ol¢iitlerde anlamli bir fark olup olmadigini tespit etmek icin bu arastirmada
eslestirilmis Orneklem t-testi kullanilmistir.  Analiz bulgulari, SciBERT modelinin
ROUGE, BLEU ve BERTScore gibi degerlendirme 0lgiitlerindeki ortalama puanlarinin
daha yiiksek olmasina ragmen, bu farklarin istatistiksel olarak anlamli olmadigini
gostermistir. Tiim Ol¢limlerin p-degerlerinin 0.05 anlamlilik diizeyinden yiiksek olmasi
da bunu desteklemektedir (bkz. Cizelge 4.8, Cizelge 4.10). Bu sonug, iki model arasindaki
farkliliklarin tesadiifi olabilecegini ve agiklama liretme agisindan benzer olduklarini ima
etmektedir. Dolayisiyla, SciBERT teknik olarak daha iistiin olsa da, BioBERT de
aciklama kalitesi agisindan giivenilir bir segim olarak kabul edilebilir.

Metin tabanli modelleme yoluyla hastalik riski tahmini yapildiginda, dikkat
edilmesi gereken bazi sinirlamalar vardir. Oncelikle, hastanin ifadeleri baglama ve
kiiltiirel olarak farkli olabilir. Model bu tiir degisikliklere dayanmalidir. Ek olarak,
modelin ¢ikardigir sonucun giivenilirligi, verilen bilgilerin dogrulugu ve eksiksizligine
dogrudan baglidir. Modelin soru sorma stratejilerini gelistirmesi ve pekistirmeli 6grenme
bu konuda 6nemli bir katkida bulunmustur. Belirli 6rneklerde dogru yerde soru sormak,
modelin gelecekte benzer teshis sistemlerinin daha akilli ve kullaniciya duyarli hale
getirilebilecegini gdstermektedir.

Genel olarak bu calisma, DDI tabanli teshis destek sistemlerinin PKOS gibi klinik
tanida kullanilabilirli§ini gostermesi agisindan 6zgilin bir Ornek teskil etmektedir.
Onerilen sistem, doktorlara ilk degerlendirme asamasinda yardimci olabilecek bir 6n
tarama araci olma potansiyeli tasimaktadir. Ancak, gercek diinyada klinik kullanim i¢in
daha fazla veriyle egitilmesi, ¢esitli hasta profilleri lizerinde test edilmesi ve etik
sorumluluklarin dikkatle degerlendirilmesi gereklidir.

Deneysel degerlendirmelere gore, SCIBERT modeli baglamsal uyum, aciklama
iiretme kalitesi ve siniflandirma dogrulugu agisindan ortalama olarak BioBERT'ten daha
iyi performans gostermistir. Bu sonuglar goz oniine alindiginda, SciBERT modelinin
ozellikle PKOS gibi baglama son derece duyarli klinik durumlarda daha iyi bir se¢cim
oldugu aciktir. Bununla birlikte, bu analizlerin kiigiik bir veri kiimesine ve drneklem
blytikligline dayandigi belirtilmelidir; sonug¢ olarak, bu bulgularin daha ileri
arastirmalarla dogrulanmasi kritik 6nem tagimaktadir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alisma, PKOS i¢in YZ destekli yeni bir klinik karar destek sistemi olusturmak
icin makale tabanli bilgi ¢ikarma yaklasimlarii, BDM ve DDI birlestirmektedir. Sistem,
hastanin serbest metnini inceleyerek eksik bilgileri belirleyebilir, dinamik sorgular
olusturabilir ve bilimsel literatiire dayali iyi gerekcelendirilmis agiklamalar saglayabilir.
Bu c¢erceve, geleneksel BDM sistemlerinin 6tesine gegerek klinik yargilari destekleyen
etkilesimli bir mimari sunmaktadir.

Ornek bir vaka uygulamasinda sistem, hastanin yazdig1 metne dayanarak PKOS
ihtimalini %53 olarak hesaplamuis, tanisal agidan eksik goriilen noktalar igin 11 dinamik
soru yoneltmis ve kritik bulgulara iligskin bilimsel makalelerden elde edilen baglamlarla
desteklenmis agiklamalar tiretmistir. Ancak bu oran, sistemin genel dogrulugunu degil,
hastaya 6zgii verilerden tiiretilmis bireysel bir risk tahmini oranini temsil etmektedir.
Sistem, tani1 kriterlerini dinamik olarak sorgulayip degerlendirebildiginden, sabit bir karar
modeli yerine kisisellestirilmis bir tanisal yaklasim sergilemektedir. Ayirici tani
baglaminda, sistem ayrica ¢esitli hastalik senaryolarini incelemis ve her biri igin uygun
testler Onermistir. Sonug olarak, PKOS tanisin1 degerlendirmenin yani1 sira
hiperprolaktinemi, Cushing hastaligi ve tiroid disfonksiyonu gibi diger potansiyel
nedenleri de hesaba katarak kapsamli bir klinik degerlendirme gerceklestirmistir.

Hem BioBERT hem de SciBERT modellerinin deneysel asama boyunca metin
tizerinde dogru ek aciklamalar iiretebildigi ve performanslarinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olmadigi goriilmiistiir. Ayrica, BioBERT ve SciBERT modellerinin
siiflandirma ve agiklama kalitesi degerlendirmeleri, her iki modelin de 6zellikle biiyiik
veri kiimeleri lizerinde egitildiginde %96'nin {izerinde dogruluk elde edebilecegini
gostermistir. Metin siniflandirma gorevlerinde makro ortalama F1 puani %64 olan
SciBERT, BioBERT'ten daha iyi performans gostermistir. Ortalama olarak, BLEU ve
ROUGE gibi dlgiitlerde de daha yiiksek puanlar elde edilmistir. Bu sonug, her iki modelin
de sistem tarafindan giivenilir bir sekilde agiklama motoru olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Deneysel arastirmalarda diger tibbi dil modelleri de degerlendirilmistir, ancak
BioBERT ve SciBERT modelleri agiklama kalitesi ve siniflandirma dogrulugu agisindan
en tutarli ve glivenilir sonuglari tiretmistir. PubMedBERT, Clinical BERT ve BlueBERT
gibi modeller de yiiksek dogruluk elde etmistir; ancak kiiciik 6rnek gruplarindaki
dengesizlik nedeniyle bu modellerin F1 degerleri daha diisiik olmustur. Sonug olarak,
bulgular boliimiinde yalnizca birincil arastirma yapi taglar1 olarak kabul edilen BioBERT
ve SCiBERT modelleri vurgulanmustir.

Onceden egitilmis tiim biyomedikal dil modelleri (BioBERT ve SciBERT gibi)
ve bilgi erisim motorlar1 (FAISS ve Gemini gibi), modelin Ingilizce olarak
olusturulmasinin temel gerekcesi olan Ingilizce veriler iizerinde egitilmistir. Sonug
olarak, sistem bilimsel yayinlarla daha tutarli, daha rasyonel ve baglama uygun yanitlar
sunabilmektedir.

Sistemin kullanic1 metnindeki eksik teshis bilesenlerini belirleme, dinamik olarak
bir soruya doniistiirme ve kullanicinin yanitlarina gore ilerleme yetenegi, en yaratici
ozelliklerinden biridir. Bu da onu geleneksel sohbet robotlarindan ayiriyor. Ayrica,
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ROUGE, BLEU ve BERTScore gibi metrikler kullanilarak olusturulan yanitlarin kalite
kontrolii sayesinde yontem artik daha seffaf ve anlagilmaktadir. Sistem, gelistirme siireci
boyunca kadin hastaliklart ve dogum hekimi tarafindan verilen tavsiyelerle yeniden
gozden gegirilmistir. Ilk etapta yalnizca PKOS olasiligini tahmin etmeye odaklanan
sistem, hekim tarafindan ayirici tanilarin da degerlendirilmesini saglayacak sekilde
yeniden diizenlenmistir. Bu yontem sayesinde sistem, yalnizca pozitif olasilig1 artirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda diger olasiliklar1 dislayarak daha dogru klinik yonlendirmeler
sunabilir hale geldi.

Bulgular, DDI ve BDM tabanli sistemlerin PKOS gibi karmagik tanili
sendromlarin degerlendirilmesinde etkili, giivenilir ve zaman kazandiran klinik araglar
olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, sistemin klinik uygulamada
yaygin olarak kullanilabilmesi i¢in daha biiyiik hasta gruplari tizerinde test edilmesi, etik
denetimlerden gegmesi ve kullanici egitimi almasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alisma, hem akademik hem de klinik uygulamalar acisindan literatiire 6nemli
katkilar saglamaktadir. Bilgisayar mithendisligi, biyomedikal ve tibbin kesistigi noktada
disiplinler aras1 bir cabanin sonucudur. Olusturulan teknolojinin gelecekte cesitli hastalik
kategorilerine uyarlanmasi, daha kapsamli ve giivenilir karar destek c¢oziimleriyle
sonuclanabilmektedir.
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8. EKLER

EK-1: Sorularin Yer Aldig1 JSON

[
{

"question™: "Does the patient have irregular menstrual cycles?",
"expected_answer": "Yes",

"evidence_keywords": ["irregular menstrual cycles", "oligomenorrhea”,
"amenorrhea"],

"positive_when": "yes"
}
{

"guestion™: "Please enter the Ferriman-Gallwey score (0-36) indicating the level of
body hair:",

"expected_answer": "numeric",
"evidence_keywords": ["hirsutism”, "facial hair", "body hair", "Ferriman-Gallwey"],
"answer_type": "scale",
"scale_min™: 0,
"scale_max": 36
2
{
"question™: "Have hormone tests been performed?”,
"expected_answer": "Yes",

"evidence_keywords": ["testosterone™, "hormone test", "androgen levels", "17-
hydroxyprogesterone™],

"positive_when": "yes"
}1
{
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"guestion™: "Were the hormone test results within normal ranges?",
"expected_answer": "Yes",

"evidence_keywords": ["normal hormone levels", "testosterone normal”, "androgen
normal™],

"positive_when": "yes"
}
{

"question™: "Was a transvaginal ultrasound performed?",

"expected_answer": "Yes",

"evidence_keywords": ["transvaginal ultrasound”, "TVUS", "ultrasound shows"],
"positive_when": "yes"

}

{

"guestion™: "Is polycystic ovary morphology present?”,
"expected_answer": "Yes",

"evidence_keywords": ["polycystic ovaries”, "increased follicle count”, "ovarian
volume"],

"positive_when": "yes"
}
{

"question™: "Was Anti-Miillerian hormone (AMH) evaluated?",
"expected_answer": "Yes",
"evidence_keywords™: ["AMH", "Anti-Miillerian hormone", "ovarian reserve"],
"positive_when": "yes"

h

{
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"question™: "Are there physical features such as moon face, truncal obesity, or purple
abdominal striae?",

"expected_answer": "No",

"evidence_keywords": ["moon face", "striae", "buffalo hump", "central obesity",
"cushing"],

"positive_when": "no"
+
{

"question™: "Has the patient experienced fatigue, weight gain, or cold intolerance
recently?",

"expected_answer": "No",
"evidence_keywords": ["tsh", "hypothyroidism™, "weight gain”, "cold intolerance"],
"positive_when": "no"

2

{

"question™: "Is there early onset of pubarche or elevated 17-OHP?",
"expected_answer": "No",

"evidence_keywords": ["17-OHP", "early puberty", "nccah”, "21-hydroxylase
deficiency"],

"positive_when": "no"
}
{

"question™: "Is there rapid onset of hirsutism or deepening of the voice?",
"expected_answer": "No",

"evidence_keywords": ["rapid hirsutism", "deep voice", "balding”, "virilization",
"androgen-secreting tumor"],

"positive_when": "no

2
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{

"question™: "Is there galactorrhea or has the patient reported breast discharge?",

"expected_answer": "No",

"evidence_keywords": ["prolactin”, "galactorrhea”, "serum prolactin™],

"positive_when": "no

}
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EK-2: Sistemin Ekran Goriintii

PCOS Diagnosis Chatbot

Literature-Supported - Dynamic Questioning & Differential Diagnosis System

&1 Chatbot
The patient has oligomenorrhea, hyperandrogenism and polycystic ovary appearance. These findings are sufficient to make a diagnosis according to the Rotterdam
criteria for the diagnosis of polycystic ovary syndrome. PCOS is highly probable, especially when menstrual intervals of 50-70 days are considered together with

complaints of acne and hair growth on the face.

® Missing information detected: Please enter the Ferriman-Gallwey score (0-36) indicating the level of body hair:

MR Explanation:
The Modified Ferriman-Gallwey (MFG) score quantifies terminal hair growth at nine anatomic sites, with scores from 0 to 4 at each site, summed for a total score between

0 and 36. Different MFG score thresholds (23 to >8) have been proposed to diagnose hyperandrogenism, however optimal cut-off may depend on ethnic background.

& Enteryour clinical note and press Enter

Usevia APl &' - Builtwith Gradic € - Settin

&1 Chatbot
Have hormone tests been performed?

M Explanation
Serum total testosterone was measured in a subset of women

subsets of women before diagnosis (percentages specified in original text).

rcentage specified in original text). Serum SHBG, estradiol, LH, and FSH levels were also measured in

Were the hormone test results within normal ranges?

M Explanation
The text does not explicitly state whether hormone test results were within normal ranges for any individual. It mentions that testosterone (TT) assays have limitations

including variations in reference ranges between laboratories and lack of age- and gender-corrected reference values and standardisation.

&) Chatbot

Was a transvaginal ultrasound performed?

M Explanation
The source text discusses the use of pelvic ultrasound in adolescence, stating that "t
references the increasing use of transvaginal assessment over the last 15 years since the Rotterdam consensus which has resulted in up to 20-30% of regularly cycling,

majority of ultrasounds are made trans-abdominally not trans-vaginally". It also

normo-ovulatory women satisfying the Rotterdam criteria for polycystic ovarian morphology.

Is polycystic ovary morphology present?
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Was Anti-Miillerian hormone (AMH) evaluated?

M Explanation
Based on the text, Anti-Miillerian hormone (AMH) was evaluated for diagnostic accuracy in the assessment of PCOS. The text states AMH did not prove to have high

diagnostic accuracy, despite interest in its use as a surrogate marker for ovarian morphology.

Is AMH level elevated?

7 Chatbot

& Chatbot prme .
» necommended test: DHEAS, androstenedione

@ Final Diagnosis: PCOS is likely (%53)
¥ PCOS diagnosis is more probable in this case.
Ferriman-Gallwey score: 20 — Indicative of hirsutism.

M Question-Text Match Score: %3
¥ Fully Matched Question Rate: %8

A\ These symptoms may also indicate the following conditions:

androgen-secreting tumor (%30)

EEEEEER
M Androgen-secreting tumors can be confused with PCOS because both conditions lead to symptoms of hyperandrogenism, such as hirsutism (excessive hair growth)
and virilization (development of male characteristics). While PCOS is typically characterized by a more gradual onset of these symptoms, androgen-secreting tumors can

cause a rapid and severe progression of hirsutism, often accompanied by other virilizing signs like balding, voice deepening, and increased muscle mass. This rapid

TASTU 11 I UVULIE I3 D1IIIAT WU WIHGL T G POUTTIL CAPTE ITTHICT, SU GF G1UE UETEH-ITLE CUI I LUV S1HIUUIU UT COTIDIUTT TU LU COTETUUY UIGEBIUST LT POLITT L.

nonclassic congenital adrenal hyperplasia (%21)

EEEEEEER
M Nonclassic congenital adrenal hyperplasia (NCCAH) can be confused with polycystic ovary syndrome (PCOS) because both conditions can present with similar
symptoms, particularly hyperandrogenism (excess androgens). Therefore, to accurately diagnose PCOS, other conditions with related features, such as NCCAH, need to
be ruled out. In the case of NCCAH, this is important because it also may affect the development of PCOS, requiring careful observation of symptoms such as
anovulation and elevated testosterone levels.
# Recommended test: 17-hydroxyprogesterone (17-OHP)

hyperprolactinemia (%17)

SEEEEEEEER
M Hyperprolactinemia, a condition of elevated prolactin levels, can mimic some aspects of Polycystic Ovary Syndrome (PCOS). Symptomatic hyperprolactinemia,
excluding cases of macroprolactinemia, can suppress gonadotropin release, which can then mask the underlying PCOS. Furthermore, hyperprolactinemia can cause
symptoms and ultrasound findings that resemble a mild form of PCOS. Therefore, doctors need to carefully consider hyperprolactinemia as a potential cause of similar

Chatbot ms, especially since it can potentially mask or mimic underlying PCOS, before diagnosing PCOS.

# Recommended test: Serum prolactin

Cushing syndrome (%15)

M Cushing's syndrome and PCOS can sometimes be confused because they share similar symptoms. Women with Cushing's syndrome, a condition caused by excessive
cortisol, can exhibit oligomenorrhea (irregular periods), hirsutism (excess hair growth), and obesity, all of which are characteristic features of PCOS. The excessive
adrenal androgens in Cushing's cause virilization. Therefore, the overlapping symptoms can make it difficult to distinguish between the two conditions based solely on
clinical presentation.

# Recommended test: 24-hour urinary cortisol, low-dose dexamethasone suppression test

thyroid dysfunction (%14)

EEEEEEEER
MR Based on the text, thyroid dysfunction, specifically hypothyroidism, might be confused with PCOS because both conditions are common in women and can increase
cardiovascular risk. Furthermore, the increasing frequency of hypothyroidism with the duration of AT (autoimmune thyroiditis) may occur in patients with PCOS and

should therefore be monitored to manage any risk of carbohydrate metabolism disorders.
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EK-3: Sistem Algoritmasi

ALGORITMA PKOS_TANI_DESTEK_SISTEMI

Girdi:

- PDF ve PubMed makaleleri

- Kullanicidan alinan Klinik metin
Cikti:

- PKOS tan1 degerlendirmesi

- Aciklamalar (BDM destekli)

- Ayirici tant thtimalleri

BASLA

1. VERI ON ISLEME
FOR her veri kaynagi (PDF, PubMed CSV) DO
metin «— METIN CIKAR(veri)
temiz_metin < METNI_TEMIZLE(metin)
json_aktarimi <— BASLIK BAZLI JSON YAPILANDIR(temiz metin)
VERI_SETINE EKLE(json_aktarimzi)
END FOR

birlesik_veri «— TUM_JSONLARI_BIRLESTIR()
temiz_veri < HER METNI TEMIZLE(birlesik veri)
JSON_KAYDET (temiz_veri, "text_only_dataset.json")

2. EMBEDDING VE FAISS INDEKSI
corpus <— METINLERI AL("text_only_ dataset.json")
embed model «— YUKLE("sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2")
vektorler «— embed model.encode(corpus)
faiss_index «— FAISS.INDEKS OLUSTUR(vektdrler)
KAYDET_FAISS INDEX(faiss_index, "retrieval _index.faiss")

3. OTOMATIK ETIKETLEME
/I Amag: Etiketsiz literatiir verilerinden, konusuna gore sinif tahmini yapmak

FOR her belge IN temiz_veri DO
baslik « belge["bashk"]
metin «<— belge["text"]

IF baslik VEY A metin igerisinde:
"tan1", "semptom", "klinik 6zellik" ge¢iyorsa — etiket «— "PKOS_ TANI"
ELSE IF ‘"epidemiyoloji", "prevalans", "yayginlik" varsa — etiket «
"EPIDEMIYOLOJI"
ELSE IF "tedavi", "ilag", "progesteron", "doz" varsa — etiket «— "TEDAVI"
ELSE IF "ayirici tant", "diferansiyel" varsa — etiket «— "AYIRICI TANI"

ELSE — etiket «— "GENEL BILGI" // Varsayilan veya belirsiz durumlar
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BELGEYE_EKLE("label", etiket)
END FOR

4. BERT TABANLI METIN SINIFLANDIRMA
veriler < CHUNKLA VE ETIKETLE(temiz veri, max_length=500)
dataset < TransformersDataset(veriler)
train, val, test «— SPLIT(dataset, oran=80/10/10)

model < SciBERT veya BioBERT
tokenizer «— MODEL TOKENIZERINI YUKLE(model)

train_encoded «— TOKENIZE(train, tokenizer)

model egit «— TransformersTrainer(model, train_encoded, val _encoded)
EGITIMI BASLAT(model_egit)

EGITILMIS MODELI KAYDET()

5. GEMINI DESTEKLI ACIKLAMA URETIMI
FOR her test_chunk IN test DO
benzer paragraf <— FAISS ARA(test chunk, faiss index)
explanation «— GEMINI YANITLA(soru, benzer paragraf)
degerlendirme «— ROUGE / BERTScore ile karsilastir
KAYDET LOG(explanation, degerlendirme)
END FOR

6. DINAMIK CHATBOT DESTEGI
kullanict_metni «— INPUT()
eksik_bilgiler « SORULARLA TESPIT ET(kullanici_metni)
hormon_analizi <~ HORMON_KELIMELERI ARA(kullanici_metni)

WHILE eksik_bilgiler VARSA DO
soru < SIRADAKI(eksik_bilgiler)
kontekst «— FAISS ARA(soru, faiss_index)
aciklama <— GEMINI_YANITLA(soru, kontekst)
kullanic1_cevabi «— INPUT(soru)
CEVABI_KAYDET()

END WHILE

final skor < CEVAPLARA GORE TANI HESAPLA()
AYIRICI_TANI_SKORLARINI_HESAPLA(kullanici_metni)
ONERILERI VE SONUCU_ GOSTER()

BITIR
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