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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

RADYOLOJI RAPORLARINDAN DOGAL DIL ISLEME TEKNIKLERI
KULLANILARAK VARLIK ISMI CIKARIMI

Sedanur ORCIN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dog. Dr. Ugman ERGUN

Tibbi metin madenciligi kapsaminda, 6zellikle radyoloji raporlarinda yer alan karmagik
yapili ifadelerin anlamlandirilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu raporlar, icerdigi
cesitli tibbi terimler ve uzun baglamsal iliskiler nedeniyle hem otomatik analiz
sistemleri hem de klinik karar siirecleri agisindan zorluklar barindirmaktadir. Bu
calismada, radyoloji raporlarindan varlik isimlerini otomatik olarak ¢ikarabilen bir
hibrit model gelistirilmistir. Modelde BERT, BioBERT ve Clinical BERT gibi énceden
egitilmis dil modelleri BILSTM ve CRF katmanlariyla entegre edilmis; hiper-parametre
optimizasyonu ise GA ve PSO ile gergeklestirilmistir. Yontem kapsaminda, farkli
model yapilandirmalar1 karsilastirilmis ve en yliksek basariy1 saglayan kombinasyon
belirlenmistir. Egitim ve dogrulama siiregleri RadGraph veri kiimesi {izerinden
gerceklestirilmistir.  MIMIC-CXR  ve  CheXpert test setlerinde yapilan
degerlendirmelerde, GA ile optimize edilen ClinicalBERT+BiLSTM+CRF modeli
strastyla %98,90 ve %97,92 F1 skorlarina ulasmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen
yaklagimin klinik metinlerde yiiksek dogrulukla ¢alistigini ve karar destek sistemlerine

katki saglayabilecegini gdstermektedir.

2025, ix + 107 sayfa

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme (NLP), Radyoloji raporlar1, Varlik ismi Cikarmmi
(NER), Karar destek sistemleri



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

NAMED ENTITY RECOGNITION FROM RADIOLOGY REPORTS USING
NATURAL LANGUAGE PROCESSING TECHNIQUES

Sedanur ORCIN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ugman ERGUN

Within the scope of medical text mining, it is of great importance to make sense of
complex statements, especially in radiology reports. These reports pose challenges for
both automated analysis systems and clinical decision processes due to the various
medical terms and long contextual relationships they contain. In this study, a hybrid
model that can automatically extract entity names from radiology reports is developed.
In the model, pre-trained language models such as BERT, BioBERT and Clinical BERT
are integrated with BiLSTM and CRF layers, and hyperparameter optimization is
performed with GA and PSO. Within the scope of the method, different model
configurations were compared and the combination that provided the highest success
was determined. The training and validation processes were performed on the
RadGraph dataset. In the evaluations performed on MIMIC-CXR and CheXpert test
sets, the GA-optimized ClinicalBERT+BiLSTM+CRF model achieved F1 scores of
98,90% and 97,92%, respectively. The results show that the proposed approach works

with high accuracy on clinical texts and can contribute to decision support systems.

2025, ix + 107 pages

Keywords: Natural Language Processing (NLP), Radiology reports, Named Entity

Recognition (NER), Decision support systems



TESEKKUR

Bu tez caligmasinin hazirlanmasinda 6neri ve rehberligiyle her asamada yanimda olan,
bilimsel yaklasimi ve destegiyle calismalarimin sekillenmesinde rol oynayan

danismanim Dog. Dr. Ugman ERGUN’e tesekkiirlerimi sunarim.

Gerek akademik danismanlig1 gerekse manevi destegiyle her zaman yanimda olan, tiim
sorularimi sabirla yanitlayan ve moral verici katkilariyla motivasyonumu artiran

Arastirma Gorevlisi Sezin BARIN’a 6zel olarak tesekkiir ederim.

Tez siirecinde moral ve manevi destegini esirgemeyen, her kosulda yanimda olan

Mehmet CAKMAKTEPE’ye tesekkiir ederim.

Bu calismanin gergeklestirilmesine olanak saglayan TUBITAK’a, 2210-C Yurt ici
Lisansiisti Burs Programi kapsaminda sagladigi maddi destek nedeniyle tesekkiir

ederim.

Son olarak, en 6nemli tesekkiiriimii hayatim boyunca bana kosulsuz sevgi, destek ve
cesaret veren aileme ediyorum. Her zaman yanimda olan annem Hatice ORCIN, babam
Mustafa ORCIN, abim Mehmet Ali ORCIN ve kardesim Sinem ORCIN’e sonsuz

tesekkiir eder, bu ¢aligmay1 onlarin sevgisine ithaf ederim.

Sedanur ORCIN
Afyonkarahisar 2025

ii



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

OZET ..ottt ettt nnans i
ABSTRACT ..ttt ettt ettt et ettt e e st et e e atesseebeenseeneenseenee e ii
TESEKKUR ...cooooviieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ses e senenenas iii
ICINDEKILER DIZINT.......ooiiiiiioieeeeeeeeeeeeeeeeee et iv
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINT ......coooviiiiiiieeeeeeeeeeeeeee vii
SEKILLER DIZINT ....oiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e viii
CIZELGELER DIZINI ..ot ix
Lo GIRIS e 1
2. LITERATUR BILGILERI ....coouiiiitiiiicniicicieciise et 4
2.1 Klinik Metinler ve Elektronik Saglik Kayitlart .........cccccocovviiniiiiniiniinininnnns 4
2.2 Dogal Dil IS1emMe (NLP)........c.ovviieeereeeeeeeeeeeeeeete e etesseee s sses s 5
2.3 Varlik Ismi Tanima (NER) .......ccoouiviieiiiiieeeeeeeceeeeeeseee e eeeeesesese s 8
2.4 NER Gorevinde Kullanilan Veri Setleri ve Etiketleme Semalari........................ 10
2.5 Derin Ogrenme ve Transformer Tabanlt Modeller...............ccoevevererruereeernnnnee, 13
2.5.1 Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ....oociiiiiiiiiieeiee et 13

2.5.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ..ocviiiiiiiieieeiieeeeeee et 15

2.5.3 Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM) .....cooviiiiviiiiiieiieeeieee 18

2.5.4 Kosullu Rastgele Alan (CRF) ....cc.ooiiiiiiiiiieeee e 20

2.5.5 Transformer MIMATIST .....cooveeiriieeiiieeeiieeeiieeete ettt 22
2.5.5.1 Transformer Encoder-Decoder Yapist .....ccceeveveereiieiniiieeniieiniee e, 24

2.5.5.2 Dikkat Mekanizmalari..........cccecveeviienieinieniiiicceeeceeeeeeeee e 25

2.5.5.3 Tleri Beslemeli AZlar (FFN) ........cooooiuiviioeieeeeeeeeeeeeeeeeneee e, 28

2.5.5.4 Gomme Katmani ve Pozisyonel Kodlama ...........ccoccoeeiiniiniincnnene 29

2.5.5.5 Katman Normalizasyonu ve Artik Baglantilar...........ccccoevviennieennnen. 32

2.5.6 Transformer Mimarisi Tabanli Modeller .............cocooviininiininiiens 33
2.5.6.1 BERT ...ttt ettt 33

2.5.6.2 BIOBERT ..ot 36

2.5.6.3 CHNICAIBERT .....ccuiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 37

2.6 Derin Ogrenme Tabanli Modellerin Egitim Parametreleri...............cccocoovueunee.. 38
2.6.1 OBIENME OTANL........oeivveieeeieceeieeeeeeeeee e ses ettt 38

v



2.6.2 BPOK ceooeeeeeeeee e eeeeee e eeeee e e s e es e ssese e s e s e s s eeeeseee e eeeeeee 39

2.6.3 Y1810 BOYUIU ...ttt s 40
2.6.4 Maksimum Giri§ UZUnlUGU........ccceveeeiiieeiiieeiieeeiie et 41
2.7 Optimizasyon AlOritmalart ........c.ccccvueeeiiiieiiieeiieeeie et e e 41
2.7.1 Geleneksel Optimizasyon Algoritmalari..........cccceevcieeviienieeiieniieienieeieens 42
2.7.1.1 Stokastik Gradyan Inisi (SGD)........cccevevevveerererieeeeeeeeeeeee e, 42
2.7.1.2 MOMENTUIN ...ceeiiiiiiiieeiiie ettt ettt et e st e sate e et e st e s e sbaee e 43
2.7.1.3 RMSProp (Kok Ortalama Kare Yayilimi).......cccceevevveencieeenieeenieeeen. 43
2.7.1.4 Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini) .........ccccerveenieniiienienneennene 44

2.7.2 Meta-sezgisel Optimizasyon Algoritmalart ...........cceeeveevieeiieenieeniienieennens 45
2.7.2.1 Genetik Algoritma (GA) ..oc.eeeeiiiiiiiieiieeeieeeee et 46
2.7.2.2 Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) ......ccoccooiiiiiiiiiiiiieeee 47

2.8 Literatiirdeki CaliSmalar .............cocveeiiiiiiiieciieeeeie et 49
2.8.1 Geleneksel Makine Ogrenimi Yéntemleri ile Yapilan Klinik NER
CalISMALATT ... 50
2.8.2 Derin Ogrenme Modelleri ile Yapilan Klinik NER Calismalari.................. 51
2.8.3 Hibrit Modeller ile Yapilan Klinik NER Caligmalart ............ccccceeeveenenennnnne 55
2.8.4 Meta-sezgisel Algoritmalar ile Yapilan Klinik NER Caligmalart................ 56

3. MATERYAL Ve YONTEM .....cooooiiieieiiieeeiee et 59
3.1 VeIl St SECIMI ...veiiiiieiiiieeiiee ettt et e et e et e e et e e e e e s aeeessbeeesaseeeaneeennes 60
3.2 Veri OnISIEME ... 62
3.2.1 Etiketleme Semasi ve Haritalama ISIemi ...........ocoovoveveiivveeeeeieeeeeccee, 62
3.2.2 Alt Kelime Diizeyinde TOKENIZASYON ........eeevvvieeiiieniieeniieeeiie e 63
3.2.3 Metin Temizleme ve Normalizasyon ..........cccceecveevieniiniieenieenieneeeeeeeee 64
B3 MOAEIIET ...ttt ettt s 65
B3I BERT et 65
332 BIOBERT ...t e 66
3.3.3 CHNICAIBERT ...ttt 67
3.3.4 BILSTM KatMani .......ccceeruiiiiiiniieiieeiie ettt 67
3.3.5 CRF Katmani «....cccooouiiiiiiiiiiieieeeeeeee ettt 68
3.3.6 Onerilen MOME] ..........ovuiueieriiececeeteeeeee et 69
3.4 Meta-sezgisel Algoritmalar...........ccccooveeiiiiiiiiiiinieeeeeeeee e 70



3.4.1 GA ile Hiper-parametre OptimiZaSyOnU ..........ceeeuveeriureeniureeniueeenueesnneesnnnens 71

3.4.2 PSO ile Hiper-parametre OptimiZasyOnU ..........ccceeervureerueeeriureenveeenveesnnnens 73

3.5 Performans Degerlendirme MetrikIeri........cccoeevveeeiiieeiiieeiiieeiie e 74

4. BULGULAR ..ottt sttt s 76
4.1 Agirliklandirma ve Optimizasyon Uygulanmamis Ana Modellerin Sonuglari ... 76
4.2 Sabit Agirliklandirma Uygulanmis Modellerin Sonuglari.........cccooeeiineeniennene. 77
4.3 Meta-sezgisel Algoritmalar ile Optimize Edilen Model Sonuglari ..................... 78
4.4 Genel DegerlendirMe . .......cc.eeeciieeiiiieeieeeiee ettt e e e 80

5. TARTISMA Ve SONUCQ ......ooiiiiiiiiiiiieeetetetetetesteste sttt s 86
6. KAYNAKLAR ..ottt 88
OZGECMIS ettt eeeenne 107

vi



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

hy Gizli durum

Xt Her bir giris

Y Siral1 bir etiket dizisi

Q Sorgu matrisi

K Anahtar matrisi

dx Anahtar vektoriiniin boyutu

e Euler sayis1

Wo Bagliklarin ¢iktisini birlestiren agirlik matrisi
h Baslik sayisi

b Bias terimi

max (0, -) ReLU aktivasyon fonksiyonu

pos Kelimenin dizideki pozisyonu

i Pozisyonel vektoriin boyutundaki indeksi
dmodel Gomme vektoriiniin boyutudur.

Sublayer(x) Dikkat mekanizmasi veya FFN gibi alt katmanlarin ¢ikt
yve B Ogrenilebilir parametreler

Kisaltmalar

ESK Elektronik Saglik Kayitlart

NLP Dogal Dil Isleme

NER Varlik Ismi Tanima

RNN Tekrarlayan Sinir Ag1

LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek

ANAT-DP Kesin Anatomik Yap1

OBS-DP Kesin Gozlem

OBS-DA Kesin Olarak Yok Gozlem

OBS-U Belirsiz G6zlem

BILOU Baslangig, I¢, Son, Dis, Tekil

BILSTM Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1
FFN Ileri Beslemeli Ag

ReLU Dogrultulmus Lineer Birim

MLM Maskeleme ile Dil Modellemesi

NSP Sonraki Ciimle Tahmini

RMSProp Karekok Ortalama ile Yayilim Optimizasyonu
SGD Stokastik Gradyan Azaltimi

CART Smiflandirma ve Regresyon Agaci

SVM Destek Vektor Makineleri

APSO Uyarlanabilir Pargacik Siirli Optimizasyonu
MIMIC-III Yogun Bakim i¢in Medikal Bilgi Veritabani

vii



Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 2.5
Sekil 2.6
Sekil 2.7
Sekil 2.8
Sekil 2.9
Sekil 2.10
Sekil 2.11
Sekil 2.12
Sekil 2.13
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 4.1

SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Ingilizce dilinde radyoloji rapOIu SINEFi. ........cvevevvereeeeeeeeeeereeee e 4
2015-2024 yillart arast yayin SaYart. ......ccoeceeeeveereeeiiienieeieenie e 6
NLP sistemlerinin baslica gorev alanlari. .........ccccceeevveeecieeniiieniieeeiee e 8
Ornek bir klinik metinde NER siireci ve etiketleme 6rnegi. ....................... 10
RNN mimarisinin genel katman yapisi.......ccccueeceerieeriienieniiienieeieeseeeieans 13
LSTM mimarisinin genel katman ve hlicre yapist.........cccoeceeevienveeiieennnenne. 15
BiLSTM mimarisinin genel Yapisl. .....ccoceevereereerienienenieneeieereneeneesnene 19
BiLSTM-CRE MIMATISI. .eeeiuttieiiiiiiiieniieenieeeeiieeeiee et sit e s 20
Transformer mimarisi: encoder ve decoder yapist. .......cccoeeveeeuienreenieennnnne. 23
Transformer mimarisinde kullanilan tipik bir FFN bileseninin yapisi. ....... 29
Gomme ve Pozisyonel Kodlama Temsili. ........ccooeeeriienieniienieiicciee, 31
BERT MIMATTST. 1.etiitiieiiieeiieeeiiee ettt ettt et st siaee e 34
GA temel isleyisini gosteren adimlar. .........c.cccoceeviniininiiniininicnccene 47
Cal1SMA AKISI....cuviiiiiie ettt e e e e e e aaeeens 59
RadGraph veri setinden elde edilen yaygin kullanilan kelimeler. ............... 61
Calismada gerceklestirilen veri 6n isleme adimlart.............cccceviniieninn 62
BIO etiket haritalama Ornegi. .......ccceevvevueriierieniiiiiniceeieeeeeeceee e 63
Alt kelime toKenizasyon OIMET. ....cceveeerveeerieernieeeiieeerieeeteeeeeeeieee e 64
Onerilen MOAE] YAPISL. .....c.vuvviieieieieeeeeeeeeeee e eseseseeesennas 70

Onerilen model sonuglar1 ile dogrulanmus etiketler NER karsilastirmast. .. 83

viii



Cizelge 2.1
Cizelge 2.2
Cizelge 2.3
Cizelge 2.4
Cizelge 2.5
Cizelge 3.1
Cizelge 3.2
Cizelge 4.1
Cizelge 4.2
Cizelge 4.3
Cizelge 4.4

Cizelge 4.5

Cizelge 4.6

CIZELGELER DIiZiNi

Sayfa
Literatiirde yer alan veri Setlerl. ........ccevvceeeriieeriiieeciie e 11
Bert modeli temel 0zelliKIeri. ........ooueeiiiiiiiiiiiie, 35
BioBERT modelinin temel 6zellikleri. .........oocoeeiieniiiiiiniiiieieeee 37
Clinical BERT modelinin temel 6zellikleri. ..........coceeverieniiiiniiniinicnene 37
Literatiirde yer alan diger ¢alismalar. ..........ccoeeevieiriiiiniiieniie e 54
Calismada kullanilan GA parametreleri. .........oocevveercieeenieeeniiieeeiee e 72
Calismada kullanilan PSO parametreleri. ..........ccoeeveeiieiieniiienienieeieeee, 73
Ana model SONUGIATT. .......c.eeieiiiiiiiiciec e e 77
Sabit agirliklandirma teknigi kullanilan model sonuglart............c...c..c...... 77
GA ve PSO ile optimize edilen model sonuglart. .........cccccoeceeeiiinieniennne. 79

GA ve PSO ile optimize edilen en basarili modelin egitim siirelerinin
Karsilastirilmast. ......cecuieee i e 81

Clinical BERT+BiLSTM+CRF modeli i¢in en optimum hiper-parametreler.

ix



1. GIRIS

Saglik hizmetlerinin dijitallesmesiyle birlikte tibbi bilgi yonetimi siiregleri, geleneksel
yaklasimlarin otesine gecerek daha sistematik, erisilebilir ve analiz edilebilir yapilar
haline gelmistir. Onceki dénemlerde hasta kayitlarinin basili belgeler, el yazis1 notlar
veya manuel sistemler araciligiyla tutulmasi, bilgiye erisim siirecinde gecikmelere, hata
riskinin artmasina ve karar destek mekanizmalarinin etkinliginin sinirli kalmasina neden
olmustur (Preethi vd. 2021). Ayrica, standardizasyon eksikligi ve kurumlar arasi veri
paylasiminin sinirli olmasi hem hasta bakiminin siirekliligini saglamay1 hem de bilimsel

arastirmalarin gergeklestirilmesini zorlagtirmistir (Parameshwari vd. 2022).

Elektronik saglik kayitlar1 (ESK) ve dijital tibbi veri tabanlarinin yayginlasmasi, saglik
sektoriinde biiyiik hacimli yapilandirilmamis verilerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur
(Yoon vd. 2024). Radyoloji raporlari, doktor notlar1 ve epikriz Ozetleri gibi metin
tabanli klinik belgeler, 6nemli miktarda bilgi i¢cermelerine ragmen, yapisal olmamalari
nedeniyle dogrudan analiz edilememektedir (Meier-Diedrich vd. 2025). Bu durum,
ozellikle klinik karar destek sistemlerinin islevselligi agisindan otomatik bilgi ¢ikarimi

stireglerinin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir.

Dogal dil isleme (NLP) yontemleri, yapilandirilmamis tibbi metinlerden anlamli bilgi
elde edilmesine yonelik etkili araglar sunmaktadir. Bu yontemler arasinda, tibbi
varliklarin (hastalik, ilag, prosediir, anatomik yap1 vb.) tanimlanmasini saglayan Varlik
Isim Tanima (NER) uygulamalari, klinik metin madenciligi ve otomatik raporlama
sistemlerinde temel bilesenler olarak degerlendirilmektedir (Hu vd. 2024, Wierzbicki
vd. 2024). Tibbi metinlerde yer alan ifadelerin dilsel ¢esitliligi, terim yogunlugu ve
baglamsal karmasikligi, NER gorevlerini diger dogal dil isleme alanlarina kiyasla daha
giic hale getirmektedir. Geleneksel kural tabanli ve istatistiksel yaklasimlar, smnirh
orlintli tanimlar1 ve yogun insan miidahalesi gerektirmesi nedeniyle 6zellikle biiyiik ve
heterojen veri kiimelerinde yetersiz kalmaktadir (Huang vd. 2024, Magnini vd. 2025).
Bu dogrultuda, baglamsal iliskileri temsil etmekte yiiksek basar1 gosteren derin 6grenme
modellerinin kullanimi giderek yayginlasmaktadir (Torfi vd. 2020, Hu vd. 2025). Siral1 veri

isleme gorevlerinde 6ne ¢ikan Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ve Uzun-Kisa Siireli



Bellek (LSTM) yapilari, tibbi metin madenciligi alanindaki pek ¢ok erken donem
calismada basariyla uygulanmistir. Bununla birlikte, s6z konusu modellerin uzun siireli
bagintilar1 6grenmedeki smirliliklari, daha derin baglamsal iligkileri yakalayabilen
alternatif mimarilerin gelistirilmesini gerekli kilmistir (Kandadi vd. 2025). Bu
gereksinim dogrultusunda, Vaswani ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Transformer
mimarisi (Vaswani vd. 2017), NLP alaninda paradigmik bir doniisim saglamis ve

baglamsal temsillerin paralel bicimde 6grenilebilmesini miimkiin kilmustir.

Transformer mimarisinin temel yapitasi olan “Self-Attention” mekanizmasi, modelin
tim kelimeler arasindaki iligkileri paralel olarak degerlendirebilmesini saglar. Bu yap1
sayesinde, baglamdan bagimsiz tekil kelime temsilleri yerine, baglama duyarli ve
semantik acidan zengin temsiller elde edilmektedir (Kumar ve Solanki 2023). Bu
mekanizmaya dayali olarak gelistirilen BERT, c¢ift yonli 6grenme yetisi sayesinde
kelimeler arasindaki baglami daha derinlikli analiz edebilmekte ve dogal dil isleme
gorevlerinde yiiksek performans gdstermektedir (Chandra vd. 2024). Tibbi metin isleme
alaninda BERT’in 6zellestirilmis siiriimleri olan BioBERT ve Clinica BERT modelleri,
sirastyla biyomedikal literatiir ve klinik notlar tlizerinde 6n egitim alarak, alan
terminolojisine 0zgli baglamsal temsilleri daha isabetli bigimde Ogrenebilmektedir
(Mcinnes vd. 2025, Vakili vd. 2024). Bu modellerin BILSTM ve CRF katmanlariyla
entegrasyonu ise dizisel etiketleme gorevlerinde etiket gegislerinin daha tutarli bigimde
tahmin edilmesine olanak tanimakta; bu da NER performansinda anlamli iyilestirmeler

saglamaktadir (Alamro vd. 2024, Yang vd. 2023, Lu vd. 2021).

Derin 6grenme modellerinin etkinligini yalnizca mimari yap1 degil, aynt zamanda
egitim siirecinde kullanilan hiper-parametrelerin dogru bi¢imde se¢ilmesi de dogrudan
etkilemektedir. Grid Search (Izgara tarama) ve Random Search (rastgele tarama) gibi
geleneksel yontemler, yliksek boyutlu arama uzaylarinda hesaplama agisindan verimsiz
kalmakta ve genellikle kiiresel optimum yerine yerel minimumlarda sonlanmaktadir
(Ettaik ve Habib 2021). Bu nedenle, Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirli
Optimizasyonu (PSO) gibi meta-sezgisel yontemler, parametre uzaymi daha esnek ve
etkili bicimde tarayarak modelin genel basarimini optimize etmede 6nemli avantajlar

sunmaktadir (Kollapally ve Geller 2023, Koshiry vd. 2024). Literatiirdeki mevcut



caligmalar dil modelleme ve hiper-parametre optimizasyon siireclerini genellikle
birbirinden bagimsiz ele almaktadir. Bu durum, uzun ve baglamsal agidan zengin tibbi
metinlerde  NER basariminm1 simirlamaktadir (Pakhale 2023). Ayni sekilde, ¢ogu
calismada hiper-parametreler onceden belirlenmis sabit degerlere dayali olarak
uygulanmakta ve bu durum modelin farklt veri kiimeleri iizerindeki genelleme

kapasitesini zayiflatmaktadir.

Bu tez calismasmin temel amaci, tibbi metinlerden etkin ve dogru varlik ¢ikarimi
yapabilen hibrit modeller gelistirmek ve bu modellerin hiper-parametrelerini meta-
sezgisel algoritmalar aracilifiyla optimize ederek yiikksek dogruluk, kararlilik ve
genelleme yetenegi elde etmektir. Onerilen mimarilerde, baglamsal temsili giiglii olan
BERT, BioBERT ve Clinical BERT modelleri ile siral1 etiketleme gorevlerinde etkinligi
kanitlanmis BILSTM ve CRF katmanlar1 bir araya getirilmistir. Bu biitiinlesik yap1
sayesinde hem semantik hem de sentaktik iligkilerin daha etkili bicimde modellenmesi
hedeflenmistir. Modelin basarimin1 artirmak ve parametre ayarlarinin rastgele
belirlenmesini 6nlemek amaciyla GA ve PSO teknikleri kullanilarak hiper-parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, geleneksel yontemlerin sinirlt kaldig:

genis parametre uzaylarinin daha verimli sekilde taranmasina olanak tanimistir.

Calisma kapsaminda, RadGraph veri seti (Jain vd. 2021), kullanilarak egitim ve
dogrulama siiregleri gerceklestirilmis, MIMIC-CXR ve CheXpert test setleri iizerinde
performans degerlendirmeleri yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, GA ile
optimize edilen ClinicalBERT+BiLSTM+CRF modelinin sirasiyla 0,9890 (MIMIC-
CXR) ve 0,9792 (CheXpert) F1 skorlari ile literatiirdeki gilincel yaklasimlara kiyasla
iistlin performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, iki temel 6zgiin katki
sunmaktadir: (1) Klinik baglamda 6nceden egitilmis dil modellerinin sirali etiketleme
katmanlar1 ile entegrasyonu sayesinde tibbi varlik tanima gorevlerinde daha derin
baglamsal analiz yapilabilmesi, (2) hiper-parametre optimizasyonunun meta-sezgisel
algoritmalar araciligiyla gergeklestirilmesi sayesinde modelin genel basariminin ve
adaptasyon kabiliyetinin artirilmasi. Bu yoOnleriyle onerilen yontem, hem tibbi metin
madenciligi alaninda bilimsel literatlire katki sunmakta hem de klinik karar destek

sistemlerinin giivenilirligini artirabilecek nitelikte bir ¢6ziim onermektedir.



2. LITERATUR BILGILERI
2.1 Klinik Metinler ve Elektronik Saghk Kayitlar

Dijital saglik teknolojilerindeki gelismelerle birlikte, saglik kurumlarinda hasta
verilerinin toplanmasi, saklanmasi1 ve yonetilmesi siiregleri biiyiikk Olciide dijital
ortamlara tasimistir. ESK sistemleri, hasta bilgilerini sistematik sekilde kaydeden ve
saglik hizmetlerinin siirekliligini saglayan temel bilgi yonetim araglar1 haline gelmistir
(Meystre vd. 2008). ESK sistemleri; tanilar, regeteler, laboratuvar sonuglari, vital
bulgular ve hekim notlar1 gibi ¢ok c¢esitli klinik verileri igermekte, bu yoniiyle hem
bireysel hasta takibi hem de arastirma faaliyetleri icin Onemli bir kaynak
olusturmaktadir. Sekil 2.1°de Radgraph (Jain vd. 2021) veri setinde yer alan Ingilizce

dilinde 6rnek bir radyoloji raporu sunulmustur.

FINAL REPORT EXAMINATION:
CHEST (PORTABLE AP) INDICATION:

History: __ F with at placement History: Upright AP view of the chest COMPARISON: None. Patient is
currently listed as EU critical. FINDINGS: Endotracheal tube tip terminates approximately a 4,6 cm from
the carina. Enteric tube tip terminates within the distal esophagus and should be advanced by at least
11 cm. Heart size is normal. The mediastinal and hilar contours are grossly unremarkable. Pulmonary
vasculature is not engorged. Apart from minimal atelectasis in the lung bases, the lungs appear clear.
Mo large pleural effusion or pneumothorax is present though the extreme right apex is slightly obscured
by the patient 's chin projecting over this area. Mo displaced fractures are present. No acute osseous
abnormality is seen. Gaseous distension of the stomach is noted. IMPRESSION: 1. Standard positioning
of the endotracheal tube. 2. Enteric tube tip is sub optimally located within the distal esophagus and
should be advanced by at least 11 cm. Gaseous distention of the stomach is also noted. 3. No focal
consolidation.

Sekil 2.1 Ingilizce dilinde radyoloji raporu drnegi.

ESK igerisinde yer alan radyoloji raporlari, klinik karar destek siireglerinde kritik rol
oynamaktadir. Bu raporlar, genellikle radyologlar tarafindan goériintiilleme sonuglarina
dayanilarak yazilan serbest metinlerden olusur. Radyoloji raporlari; anatomik bolgeler,
radyolojik bulgular, patolojik degerlendirmeler ve Onerilen ileri tetkikler gibi unsurlar

barindirir (Nobel vd. 2022).

Klinik metinlerin islenmesinde karsilasilan baslica zorluklardan biri, terminolojik

cesitlilik ve dilsel diizensizliktir. Ayni klinik kavram, farkli uzmanlar tarafindan farkl



terimlerle ifade edilebilmekte; kisaltmalar, yazim hatalari, eksik s6zdizimi ve baglama
0zgl jargon kullanimi gibi faktorler metinlerin anlamlandirilmasini zorlastirmaktadir
(Landolsi vd. 2023). Bu nedenle, klinik serbest metinlerin makine tarafindan islenebilir
hale getirilmesi yalnizca arastirma ve gelistirme faaliyetleri i¢in degil, ayn1 zamanda
klinik karar destek sistemlerinin giivenilirligini ve etkinligini artirmak agisindan da
stratejik bir gerekliliktir. Bu baglamda, dogal dil isleme yontemleri, 6zellikle NER ve
iliski ¢ikarimi gibi alt gorevler araciliiyla klinik metinlerden anlamli, yapilandirilmis
ve yeniden kullanilabilir bilgi iiretimini miimkiin kilmaktadir. Son yillarda gelistirilen
derin Ogrenme tabanli NLP yaklagimlari, bu siireci otomatiklestirmede Onemli
ilerlemeler saglamis ve saglik bilisimi alaninda yeni bir paradigma olusturmustur (Hahn

ve Oleynik 2020).

2.2 Dogal Dil isleme (NLP)

NLP, insan dilinin bilgisayar sistemleri tarafindan anlasilmasi, analiz edilmesi ve
tiretilebilmesini amaglayan yapay zeka alt alanidir. Temel hedefi, bilgisayarlarin dogal
dili insanlar gibi anlamlandirarak cesitli gorevleri yerine getirebilmesidir. Bu baglamda
NLP; dil modelleme, metin siniflandirma, bilgi ¢ikarimi, konugsma tanima ve metin

tiretimi gibi ¢cok sayida gorevi icermektedir (Dogra vd. 2022).

NLP’nin gelisimi {i¢ temel evreden ge¢cmistir: Baslangigta dilbilgisel kurallara dayanan
yaklagimlar, daha sonra teknikler istatistiksel modellerle desteklenmis; son olarak derin
ogrenme tabanli mimariler (6zellikle BERT, GPT gibi Transformer temelli modeller) ile

insan diizeyine yakin basarilar elde edilmistir (Shen ve Kejriwal 2023).

Bu evrimi destekleyen bibliyometrik bulgular da literatiirdeki yayin egilimlerinin
zamanla nasil degistigini gozler oniine sermektedir. Scopus veri tabaninda 2015-2024
yillar1 arasinda “NLP ve Makine Ogrenmesi”, “NLP ve RNN” ve “NLP ve
Transformer” anahtar kelimeleriyle yapilan yayin sayilara iligkin karsilagtirmali bir
analiz Sekil 2.2°de sunulmustur. Bu arama Nisan 2025 tarihi itibariyle yapilmis olup,
2025 yilina ait makale sayilar1 net olmadigi icin grafikte yer almamistir. Yayin sayilari

analiz edildiginde o©zellikle Transformer tabanli modellerin 2018 sonras1 belirgin



bicimde One ¢iktig1 goriilmektedir. Bu egilim, derin 6grenme mimarilerinin yalnizca
akademik alanda degil, ayn1 zamanda klinik uygulamalarda da hizla yayginlastigini

gostermektedir (Rezaeenour vd. 2023).

Yillara Gore Yayin Sayisi
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B NLP ve Makine Orenmesi 1 5 5 10 15 19 33 36 36 2123
B NLP ve RNN 13 87 164 388 677 864 1076 1262 1431 2222
M NLP ve Transformer 6 8 11 33 707 2809 5220 TS 10324 13670

Sekil 2.2 2015-2024 yillar1 aras1 yayin sayilari.

Sekil 2.2 NLP’nin mimari gelisimini sayisal olarak ortaya koyarken, bu ilerleme
uygulama c¢esitliligini de beraberinde getirmistir. NLP’nin giincel kullanim alanlari

Sekil 2.3’de 6zetlenmektedir.

Gorselde 6zetlendigi iizere, dogal dil isleme sistemlerinin temel gorev alanlar1 ¢ok
yonlii olup, dilin hem yapisal hem de anlamsal bilesenlerini kapsamaktadir. Bu
gorevler, farkli sektorlerdeki wuygulamalara entegre edilerek insan-bilgisayar

etkilesimini 6nemli 6l¢iide iyilestirmektedir.

e Adlandirilmis Varlik Tanima: Metin igerisindeki kisi adlari, yer isimleri, kuruluslar,
hastaliklar gibi 6zel anlam tasiyan varliklarin otomatik olarak tespit edilerek
etiketlenmesini saglar. Bu gorev, bilgi ¢ikarimi ve bilgiye dayali karar destek
sistemleri i¢in temel bir yapi tasini olusturmaktadir.

e Duygu Analizi: Metinlerdeki duygusal tonun (6rnegin pozitif, negatif veya notr)
belirlenmesine yonelik bir goérevdir. Sosyal medya analizleri, miisteri geri
bildirimlerinin degerlendirilmesi ve kamuoyu yoklamalarinda yaygin bicimde

kullanilmaktadir.



e Metin Siniflandirma: Belirli bir amaca yonelik olarak metinlerin 6nceden tanimli
kategorilere ayrilmasi islemidir. Ornegin, e-postalarin spam/is olarak ayrilmas1 ya da
haber bagliklarinin konuya gore siniflandirilmasi bu kapsamda degerlendirilmektedir.

e Climle Analizi: Ciimlelerin dilbilgisel yapilarinin ve anlamlarinin analiz edilmesini
icermektedir. Bu gorev, dilin yapisal kurallarina uygun coziimler iiretmekte ve
karmasik ciimle yapilarinin bilgisayarlar tarafindan islenmesini miimkiin kilmaktadir.

e Ciimle-Metin Tamamlama: Eksik ciimle ya da metin parcalarmin baglama uygun
bigimde otomatik olarak tamamlanmasini amaglar. Dil modeli egitimi ve otomatik
yazim destek sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir.

e Ceviri: Bir dildeki metnin, anlamin1 koruyacak bigimde baska bir dile otomatik olarak
cevrilmesini saglar. Kiiresel iletisim ve ¢ok dilli sistemlerde temel NLP gorevlerinden
biridir.

e Metin Ozetleme: Uzun metinlerin anlam biitiinliiiinii bozmadan daha kisa ve 6z
bicimde yeniden yapilandirilmasini ifade eder. Bu gorev, ozellikle bilgiye hizli erisim
gereken alanlarda (6r. haber, tibbi belgeler) 6nemli rol oynamaktadir.

e Konusma Tanima: Sesli girdilerin yazili metne doniistiiriilmesini saglayan gorevdir.
Sesli asistanlar, hasta-hekim goriisme coziimleri ve c¢agri merkezi sistemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

e Metin Uretimi: Yapilandirilmis verilerin (6rnegin sayisal tablolar, grafik verileri)
dogal dil ciimleleri haline doniistiiriilmesini saglar. Raporlama sistemleri ve otomatik

icerik iiretiminde siklikla tercih edilmektedir.

Bu gorevlerin her biri, egitim, saglik, medya, hukuk ve e-ticaret basta olmak {izere pek
cok sektorde yaygin bicimde kullanilmakta; veri analitigi, karar destek sistemleri ve

insan-makine iletisiminin etkinligini artirmaktadir.
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Sekil 2.3 NLP sistemlerinin baglica gorev alanlari.
2.3 Varhk ismi Tamma (NER)

NER, metin icerisinde yer alan 6zel anlam tasiyan birimlerin (6rnegin kisi adlari,
lokasyonlar, organizasyonlar, tarth ve zaman ifadeleri gibi) otomatik olarak tespit
edilmesi ve etiketlenmesini amaglayan temel bir NLP alt gorevdir. NER sistemleri,
metin madenciligi, bilgi ¢ikarimi ve anlamsal anlama gibi birgok iist seviye NLP

gorevine temel teskil etmektedir (Miwa ve Bansal 2016, Singh 2018).

Bu alan ilk olarak 1990’lh yillarda Message Understanding Conference serileri
kapsaminda 6n plana ¢ikmis ve baslangicta kural tabanli sistemlerle uygulanmistir
(Chinchor ve Marsh 1998). Ancak bu yaklasimlar yiiksek diizeyde manuel 6zellestirme
gerektirmesi ile dil ve alan bagimlilif1 gibi 6nemli sinirhiliklar tagimaktaydi. Sonraki
yillarda ise CRF (Lafferty vd. 2001) ve Hidden Markov Modelleri (HMM) gibi
istatistiksel yontemler On plana ¢ikarak baglamsal yapilarin daha esnek sekilde
modellenmesini miimkiin kilmistir. HMM, bir gézlem dizisinin ardinda yatan gizli
durumlar1 modelleyerek c¢alisir ve NER baglaminda bu gizli durumlar, kelimelerin ait

oldugu varlik etiketlerini temsil eder. HMM’ler, kelime dizilerinde 6nceki duruma



dayali olarak gegis olasiliklarin1 ve gozlem olasiliklarini kullanarak etiketleme yapar
(Rabiner 1989). Ancak HMM modelleri yalnizca ge¢mis durumlari dikkate aldigindan
baglamsal biitiinliigli sinirli diizeyde yansitabilir. Bu smirlamalart agmak iizere
gelistirilen CRF modeli, etiketler arasindaki gegis iliskilerini ve gézlemlenen 6zellikleri
birlikte dikkate alarak daha basarili sonuglar sunmustur. Sonraki donemde ise derin
O0grenme temelli ¢oziimler, alanin dinamiklerini kokten degistirerek, kelimeler arasi
baglamsal iliskileri daha etkili bicimde modelleyen mimarilerle birlikte daha yiiksek

dogruluk oranlarina ulagilmasint miimkiin kilmistir (Yadav ve Bethard 2019).

Bu gelismelerin ardindan, derin 0grenme tabanli yontemler, &zellikle 2010’larin
ortasindan itibaren NER alaninda yeni bir donem baglatmistir. RNN, LSTM ve c¢ift
yonlii versiyonlart olan BiLSTM gibi mimariler, kelimeler aras1 baglamsal iligkileri cok
daha etkili bicimde modelleme kapasitesine sahiptir (Lample vd. 2016). Bu siiregte en
radikal kirilma ise 2017 yilinda tanitilan Transformer mimarisi ile yagsanmistir (Vaswani
vd. 2017). Ozellikle 6n egitimli dil modelleri olan BERT (Devlin vd. 2019), BioBERT
(Lee vd. 2020) ve Clinical BERT (Alsentzer vd. 2019) gibi modeller, baglami ¢ift yonlii
dikkate almalar1 ve paralel hesaplama yetenekleri sayesinde, klinik NER gorevlerinde

son derece basarili sonuglar vermistir (Turchin vd. 2023).

Bu teknolojik ilerlemeler, saglik bilisimi alaninda yapilandiriimamis metinlerden bilgi
¢ikarimi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. ESK, radyoloji raporlari, hekim notlar1 ve
epikrizler gibi belgeler serbest bigimli ve yiiksek hacimli oldugundan, geleneksel analiz
yontemleriyle verimli sekilde islenmeleri oldukga giictiir (Meystre vd. 2008). Bu
noktada NER sistemleri, tibbi metinlerden anlamli bilgi ¢ikarimi i¢in kritik bir rol

ustlenmektedir

T1ibbi dogal dil isleme uygulamalar igerisinde en yaygin ve etkili bigimde kullanilan
gorevlerden biri NER'dir. Bu gorev; hastalik, semptom, ilag, tani testleri ve tedavi
yontemleri gibi kavramlarin elektronik saglik kayitlar1 igerisinden otomatik olarak
tanimlanmasimi ve yapilandirilmasini saglamaktadir. Sheikhalishahi ve arkadaglari,
NER uygulamalarinin  6zellikle kronik hastaliklarin takibi, klinik karar destek

sistemlerinin gli¢lendirilmesi ve tibbi arastirmalara yonelik yapilandirilmis veri



tiretiminde yiiksek dogruluk sundugunu vurgulamaktadir (Sheikhalishahi vd. 2019). Bu
sistemler sayesinde hem manuel analiz yiikii azalmis hem de hata oranlar1 minimize
edilmistir. Ayrica, gegmise donlik hasta analizlerinden proaktif risk tahminine kadar

genis bir kullanim yelpazesi olusmustur.

NER sistemlerinin igleyisi, asagida sunulan 6rnekle daha net anlasilabilir. Sekil 2.4’de,
"Lungs are clear, normal cardiomediastinal and hilar silhouettes and pleural surfaces"
ifadesi lizerinden yapilan etiketleme siireci gosterilmektedir. Bu ifadede; ‘Lungs’,
‘cardiomediastinal’, ‘hilar’, ‘silhouettes’, ‘pleural’ ve ‘surfaces’ gibi kelimeler ANAT-
DP (Anatomik Yapilar), ‘clear’ ve ‘normal’ gibi ifadeler ise OBS-DP (Gozlemsel
Bulgular) olarak etiketlenmistir. Bu ayrim, metinlerdeki tibbi bilgilerin yapisal hale

getirilmesini  kolaylagtirmakta ve semantik analizlerin dogrulugunu artirmaktadir

(Hossain vd., 2023).

Lungs are clear, normal cardiomediastinal and hilar silhouettes and pleural surfaces

Varlik Ismi Cikarm | ;:O-’;}:‘Li}:é}
(@)

Lungs clear normal  cardiomediastinal  hilar  silhouettes  pleural  surfaces
ANAT-DF  OBS-DP OBS-DP ANAT-DP ANAT-DP ANAT-DP ANAT-DP ANAT-DP

Sekil 2.4 Ornek bir klinik metinde NER siireci ve etiketleme rnegi.
2.4 NER Gorevinde Kullanilan Veri Setleri ve Etiketleme Semalari

NER gorevlerinde model basarimi, biiylik 6l¢iide kullanilan veri setlerinin niteligine ve
kapsamina baglidir. Gerek egitim gerekse degerlendirme asamasinda ytiksek kaliteli,
etiketlenmis klinik veri kiimeleri, modellerin ger¢ek diinya senaryolarinda daha
giivenilir ve genellenebilir sonuglar {iretmesini saglamaktadir. Ozellikle biyomedikal
alanda, yapilandirilmamis serbest metinlerin etiketlenmesi olduk¢a zahmetli ve
uzmanlik gerektiren bir siirectir. Bu nedenle, agik erisimli ve farkli tibbi alanlari
kapsayan etiketli veri setleri, NER arastirmalari i¢in hayati dneme sahiptir (Lee vd.

2020).
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Son yillarda, ingilizce klinik metinlerde NER gérevleri igin yaygin bigimde kullanilan
pek cok acik veri seti gelistirilmistir. Cizelge 2.1'de literatlirde yer alan bazi veri setleri
sunulmustur. MIMIC-CXR, CheXpert ve RadGraph gibi genis kapsamli radyoloji veri
setleri, oOzellikle gogiis hastaliklarina odaklanirken; CHIFIR, invazif mantar
enfeksiyonlart ve CORAL, pankreas ve meme onkolojisi gibi daha o6zel klinik
senaryolara 6zgiilenmistir. Bu veri setlerinin énemli bir avantaji, yalnizca goriintiileme
raporlarini igermekle kalmayip, ayni zamanda raporlar i¢erisindeki semantik varliklar
etiketlenmis bicimde sunmalaridir. Boylece, tibbi anlam tasiyan ifadelerin otomatik
cikarimi ve siniflandirilmast miimkiin hale gelmektedir. Ayrica, bu veri kiimeleri
tizerinde egitilen modeller, ileri diizey NER gorevlerinde, 6zellikle de varlik tipine 6zgii
ayirt edici Oriintiilerin 6grenilmesinde yliksek basar1 oranlart sunmaktadir. Bu sayede,
gelistirilen sistemlerin hem tani siireclerini desteklemesi hem de arastirma ve raporlama

stireglerini otomatiklestirmesi miimkiin hale gelmektedir.

Cizelge 2.1 Literatiirde yer alan veri setleri.

Veri Seti Dil Veri Sayis1  Bolge URL
MIMIC-CXR Veri Seti . .
Ingili 227.835  Gogi Int.Kyn.1
(Johnson vd, 2019) netzee o8t (Int-Kyn.1)
CHEXPERT Veri Seti . [nt.Kyn.2
. e ingilizee 65240  Gogiis (Int.Kyn.2)
(Irvin vd., 2019)
CHIFIR Veri Seti . . Int.Kyn.3
et Sett Ingilizce 283 Invazif Mantar (Int.Kyn.3)
(Rozova vd., 2023)
RadGraph Veri Seti . .
a. raph vert Set Ingilizce 547 Gogls (Int.Kyn.4)
(Jain vd., 2021)
CORAL Veri Seti . .
e Sen Ingilizce 40 Pankreas ve Meme  (Int.Kyn.4)

(Sushil vd., 2024)

Bu veri setlerinin her biri, kendi i¢inde belirli bir klinik baglama (6rnegin gogiis
radyolojisi, onkoloji, noroloji) odaklanmakta ve farkli varlik tiirlerinin ¢ikarimini
miimkiin kilacak sekilde 6zenle etiketlenmistir. Bu etiketleme siireci, NER modellerinin
egitilmesi ve degerlendirilmesinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Ancak bu siirecin
basarili olabilmesi i¢in yalnizca nitelikli veri seti kullanim1 yeterli degildir; verilerin
nasil etiketlendigi, yani kullanilan etiketleme semasi, model performansi iizerinde

dogrudan etkili olan kritik bir bilesendir (Katona ve Farkas 2014).

11



Klinik NER sistemlerinde yaygin olarak kullanilan etiketleme semalar1 arasinda BIO
(Beginning, Inside, Outside) ve BILOU (Beginning, Inside, Last, Outside, Unit)
bigimleri 6ne ¢ikmaktadir. Bu semalar, her kelimenin bulundugu konuma ve ait oldugu

varliga gore sistematik bir sekilde etiketlenmesini saglar (Marquez vd.2005).

« BIO semasi, her varlik i¢in yalnizca ti¢ etiket tiirii kullanir:
o B- (Beginning): Varlik adinin ilk kelimesi,
o I- (Inside): Ayni varliga ait devam eden kelimeler,

o O- (Outside): Herhangi bir varlikla iligkili olmayan kelimeler.

Ornegin, “akciger nodiilii” ifadesinde “akciger” kelimesi B-ANAT, “nodiilii” ise I-
ANAT etiketiyle isaretlenir. Bu yapi, sadeligi sayesinde ozellikle biiyiik dlgekli veri
setlerinde hizli etiketleme ve modelleme imkani sunar. Ancak, ¢ok kelimeli varliklarin

siirlarini hassas bigimde belirlemede sinirli kalabilir.

e BILOU semast, bu sinirlamalar1 asmak icin gelistirilmis daha ayrintili bir yaklagimdir:

o B- (Beginning), I- (Inside), L- (Last): Cok kelimeli bir varligin baslangig, i¢ ve son
kelimelerini,

o U- (Unit): Tek kelimelik varliklari,

o O- (Outside): Varlik dis1 kelimeleri ifade eder.

Ornegin, “hemorajik inme” ifadesi B-DISEASE, L-DISEASE seklinde
etiketlenebilirken, “trombiis™ gibi tek kelimelik bir varlik U-DISEASE etiketiyle temsil

edilir. Bu ayrim, modellerin varlik uzunluklarina ve yapisal sinirlarina daha duyarli hale

gelmesini saglar (Malik vd. 2016).

Etiketleme semasi se¢imi, ¢cogu zaman veri setinin dil 6zelliklerine, varlik tiirlerinin
ortalama uzunluguna ve kullanilan model mimarisine gére belirlenir. Ornegin,
transformer tabanli modeller baglamsal temsilleri daha 1yi 6grendigi i¢in, BILOU gibi
ayrintili semalarla birlikte daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir (Eberts ve
Ulges 2020). Ote yandan, BIO semas1 hala pek ¢ok calismada tercih edilmekte; ciinkii
daha az parametre gerektirmesi, sade yapis1 ve diisiik hesaplama maliyeti ile kiigiik veri

setleri veya daha basit gorevler i¢in yeterli performans sunabilmektedir (Ozyurt 2020).
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Ayrica sema sec¢iminin etkisi sadece dogrulukla sinirli olmayip; yanlis negatif iiretme
egilimi, varlik sinirlarini hatali belirleme riski ve tahmin belirsizligi gibi durumlarda da
belirleyici rol oynayabilir. Bu nedenle, klinik metinlerdeki karmasik yapilar g6z 6niinde
bulunduruldugunda, sema secimi hem istatiksel basar1 hem de pratik kullanilabilirlik

acisindan dikkatle degerlendirilmelidir.

2.5 Derin Ogrenme ve Transformer Tabanh Modeller

2.5.1 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

NLP alaninda kelimeler arasindaki sirali iligkileri modellemek i¢in gelistirilen ilk yapay
sinir ag1 mimarilerinden biri olan RNN, siral1 veri iizerinde 6grenme gergeklestirebilme
kapasitesiyle dikkat ¢ekmistir (Elman, 1990). Bu mimari, her bir zaman adimindaki
girdiyi islerken, dnceki zaman adimindaki baglamsal bilgiyi (gizil durumu) de hesaba
katarak calisir. Boylece, kelime dizileri gibi sirali yapilarda baglamsal anlamin

Ogrenilmesine olanak tanir.

RNN'lerin temel avantaji, her giris verisinin yalnizca kendi degerine bagl olarak degil,
ayn1 zamanda gecmisteki verilere dayali olarak yorumlanmasidir. Bu sayede model, bir
kelimenin anlamin belirlerken onu 6nceki kelimelerle birlikte degerlendirme yetenegi
kazanir. Ozellikle metin siiflandirma, makine cevirisi ve NER gibi ardil islemler
gerektiren gorevlerde bu yapidan siklikla yararlanilmaktadir. RNN mimarisi genel
olarak ii¢ temel katmandan olusur: giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani. Bu

katmanlarin mimari diizeni Sekil 2.5’te gosterilmektedir (Mienye vd. 2024).

Gizli Katman

Giris Katmam Cikis Katmam

0

Q QO

S0 0505
el @Svéébg

Sekil 2.5 RNN mimarisinin genel katman yapisi.
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Giris katmaninda model, her kelimeyi sayisal olarak temsil edebilmek i¢in genellikle
onceden egitilmis kelime gémme (embedding) vektodrlerini kullanir. Ornegin, “akciger
grafisi temiz” gibi bir ciimledeki her kelime, belirli bir vektorle gosterilerek dizisel giris

elde edilir. Bu giris dizisi, sirasiyla gizli katmana iletilir.

Gizli katman, RNN’in esas Ogrenme isleminin gerceklestigi katmandir. Her ndron,
yalnizca kendi girdisine degil, ayn1 zamanda bir 6nceki zaman adimindaki gizil duruma
da baghdir. Bu geri dongiisel baglantilar (recurrent connections), modelin ge¢mis
baglam bilgisini bellekte tutmasini saglar. Boylece ag, giris sirasindaki kelimelerin

baglamini dikkate alarak ¢ikt1 iiretir.

Gizli durumlarin giincellenmesi siireci, asagidaki matematiksel denklem ile tanimlanir.

he = tanh (Wypxe + Wophey + by) (2.1)
Burada;
hs: Zaman adimi 7'deki gizil durum,
X Zaman adimui 'deki giris vektort,
hs-: Bir 0nceki zaman adiminin gizil durumu,
Wi = Giristen gizil duruma olan agirlik matrisi,
W= Onceki gizil durumdan gegis agirhig,
by = Bias terimi,

Tanh = Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.

Bu yapi, her zaman adiminda 6nceki bilginin aktarilmasini miimkiin kilar; ancak bu

aktarim zamanla zayiflayabilir.

Her gizli durum, gorev baglamina bagl olarak ¢ikis katmanma aktarilir. Ornegin NER
gorevinde, her bir kelimenin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eden bir softmax katmani
kullanilir. Bu katman, etiket olarak 6rnegin B-DISEASE, I-ANAT, O gibi ¢iktilarin

tiretilmesini saglar.
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2.5.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

RNN mimarileri sirali verilerde kisa vadeli bagimliliklar1 basariyla 6grenebilse de uzun
dizilerde bilgi tasima yetenekleri gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) problemi
nedeniyle ciddi sekilde smirlidir (Bengio vd. 1994). Bu sorunu agmak amaciyla
gelistirilen LSTM ag1, RNN mimarisinin bir uzantisi olup, uzun-baglam bagimliliklarini
daha etkili bicimde modelleyebilme yetenegine sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997).

LSTM, klasik RNN'den farkli olarak, her zaman adiminda bilgiyi tastyip unutmaya
karar verebilen 6zel bir hiicre yapisina sahiptir. Bu yapi1, agin 6nemli bilgileri uzun siire
boyunca belleginde tutmasini ve 6nemsiz bilgileri unutmasini saglar. Sekil 2.6'da LSTM

mimarisinin genel yapisi ve hiicresel isleyisi sunulmustur.

LSTM Katmanlan

GiRis : 3 cis

LSTM Katmann

Sekil 2.6 LSTM mimarisinin genel katman ve hiicre yapisi.

LSTM agi, giris vektorlerini birden fazla LSTM katmanindan gegirerek ¢ikti iiretir. Her
bir katmanda, belirli bir zaman adimindaki giris (x;) ve bir onceki zaman adimindaki

gizli durum (h~;) birlikte islenir. Klasik RNN hiicresinden farkli olarak, LSTM
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yapisinda cell state (hiicre durumu) adi verilen ek bir tasiyict bilesen bulunur ve bu
kanal, bilgiyi zaman boyunca kayipsiz sekilde tasimak iizere tasarlanmistir. Cell state
yapisinin giincellenmesi, hiicre igindeki ii¢ temel kapt mekanizmasi araciligiyla

yonetilir (Tarwani ve Edem 2017).

Ik adimda, unutma kapisi (forget gate) hiicre durumunda hangi bilgilerin tutulup
hangilerinin unutulacagina karar verir. Bu mekanizma sigmoid aktivasyon fonksiyonu

ile tamimlanir ve matematiksel olarak su sekilde ifade edilir (Lu vd. 2021):

fr = o (Wrlhe—y, xe] + by) (2.2)

Burada:

fix Zaman adimu ttt'deki unutma kapisi ¢iktisidir.
0. Sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

W;: Unutma kapist agirlik matrisidir.

hs-1: Bir dnceki zaman adimindaki gizli durumdur.
x:: O anki giris vektoriidiir.

bs: Unutma kapist bias terimidir.

Ardindan giris kapis1 devreye girerek, yeni bilgilerin hiicre durumuna nasil eklenecegini
kontrol eder. Bu siireg iki adimdan olusur. Oncelikle, hangi bilginin eklenecegi sigmoid

fonksiyonu ile belirlenir:

it = o(W;[ht—y, x:] + by) (2.3)

Burada:
ir: Girig kapisiin ¢iktisidir.
Wi: Giris kapis1 agirlik matrisidir.

bi: Giris kapis1 bias terimidir.

Daha sonra, eklenecek aday hiicre durumu tanh aktivasyonu kullanilarak iiretilir:

Cmt = tanh(WC [ht—l' Xt] + bc) (24)

Burada:
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C: O adimda eklenmesi diisiiniilen aday hiicre durumu vektoriidiir.
We: Hiicre durumu i¢in agirlik matrisidir.

bc: Hicre durumu bias terimidir.

Bu adimlar sonucunda yeni hiicre durumu (C;) su sekilde giincellenir:

Ce = fe* Ceoy +ip = Cp) (2.5)

Burada:
C:: Zaman adimi #'deki giincellenmis hiicre durumudur.
C:-1: Bir 6nceki zaman adimindaki hiicre durumudur.

*. Eleman bazinda ¢arpma islemini temsil eder.

Son adimda, ¢ikis kapisi hiicrenin iiretecegi ¢ciktiyr belirler. Oncelikle cikis kapisinin

degeri hesaplanir:

or = a(W,[he—1, x¢)] + by) (2.6)

Burada:

Or: Cikis kapisinin ¢iktisidir.

W,: Cikis kapist agirlik matrisidir.
b,: Cikis kapisi bias terimidir.

Son olarak, hiicrenin yeni gizli durumu (4,) hesaplanir:

ht = 0 * tanh (Ct) (27)

Burada:
h;: Zaman adimi 7'deki yeni gizli durumdur.

tanh: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur.
Bu ¢ikti hem anlik tahminler i¢in kullanilir hem de bir sonraki zaman adimi i¢in gizli

durum olarak devredilir. LSTM yapilariin bu kap1 mekanizmalari, modelin hem kisa

vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklart ayni anda Ogrenebilmesine olanak
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saglamaktadir. Bu ozellikler, LSTM’i dogal dil isleme alaninda, metin siniflandirma,
makine ¢evirisi, duygu analizi ve NER gibi gorevlerde yaygin ve etkili bir yontem

haline getirmistir (Rahman vd. 2021).

2.5.3 Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM)

LSTM mimarileri, zaman igerisindeki ardisitk bagimliliklar1 modellemede Onemli
ilerlemeler saglamis olsa da yalnizca gecmis bilgiye dayali ¢alismalari nedeniyle
gelecekteki baglam bilgisinden yararlanamamaktadir. Oysa dogal dil gibi sirali veri
yapilarinda bir kelimenin anlami1 hem 6ncesinde hem de sonrasinda gelen kelimelerle
birlikte sekillenmektedir. Bu nedenle, yalnizca ileri yonde bilgi isleyen standart LSTM
yapilari, 6zellikle uzun ve karmasik ciimlelerde baglami tam olarak kavrayamamakta;
onemli bilgileri kagirabilmektedir (Kandadi ve Shankarlingam 2025). Bu eksikligi
gidermek amaciyla gelistirilen BILSTM yapilari, her zaman adiminda girdiyi hem ileri
hem de geri yonde isleyerek daha zengin baglamsal temsiller liretmeyi amaglamaktadir

(Schuster ve Paliwal 1997).

BiLSTM vyapisinda, giris vektorleri (x;, x2, ..., x») bir ileri LSTM hiicresinden ve bir geri
LSTM hiicresinden gegirilir. Ileri yonlii LSTM, diziyi baslangictan sona dogru islerken,
geri yonlii LSTM diziyi sondan basa dogru isler. Her iki yonden elde edilen gizli
durumlar daha sonra birlestirilerek tek bir ¢ikt1 vektorii olusturulur (Xu vd. 2019). Bu

1slem matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir:

he = [=;¢] (2.8)

he' hy
Burada:

NG Zaman adimui ¢ 'de ileri yonlii LSTM tarafindan tiretilen gizli durum vektortidiir,
t

N Zaman adimi ¢ 'de geri yonlii LSTM tarafindan iiretilen gizli durum vektoriidiir,
t

[+ -] ileri ve geri yonlii gizli durum vektorlerinin birlestirilmesini ifade etmektedir.
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BiLSTM yapisinin genel akisi ve isleyisi Sekil 2.7'de gosterilmistir.

Sekilde de goriildiigii tizere, her bir giris vektorii hem ileri hem de geri LSTM
katmanlarinda islenmekte, sonucta her zaman adimi i¢in zenginlestirilmis bir temsil (4;)

elde edilmektedir. Bu temsil, ¢ikt1 iretiminde (y;) kullanilmaktadir.

BiLSTM Katmani

Sekil 2.7 BILSTM mimarisinin genel yapisi.

BiLSTM yapilari, 6zellikle dil modelleme, duygu analizi, makine cevirisi ve NER gibi
dogal dil isleme gorevlerinde onemli avantajlar saglamaktadir. Klinik metinler gibi
uzun, karmasik ve yogun bilgi igeren verilerde, BILSTM' in sundugu ¢ift yonlii baglam
modelleme yetenegi, varlik sinirlarinin daha dogru belirlenmesi ve baglamsal iligkilerin

daha etkili sekilde yakalanmasinit miimkiin kilmaktadir.
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2.5.4 Kosullu Rastgele Alan (CRF)

NLP alaninda, ozellikle sirali  etiketleme problemlerinde, bireysel kelime
simiflandirmalarinin  6tesinde, etiketler arasindaki gecislerin de dogru modellenmesi
biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle NER gibi gorevlerde, kelimelerin anlami sadece
kendilerine degil, ¢evresindeki kelimelerle olan iliskilerine ve bu kelimelere atanacak
etiketlerin sirali tutarliligina da baglhdir. Ornegin, bir varlik baslangic etiketi (B-
DISEASE) tespit edildiginde, onu bir devam etiketi (I-DISEASE) izlemesi beklenir.
Ancak klasik siniflandiricilar, kelime bagimsizinda calistiklart i¢in bu tiir gegis
tutarliliklarint dogal olarak modelleyemezler. Bu sorunu agmak i¢in BiLSTM gibi
baglamsal temsiller iireten modellerin ¢ikislarina CRF katmani entegre edilmektedir
(Huang vd. 2015; Panchendrarajan ve Amaresan 2018,). Sekil 2.8'de BiLSTM-CRF

yapisinin genel mimarisi sunulmaktadir.

X hl » Vi
X2 h2 Y2
i
[
@)
Xa hn —> Yn
BiLSTM Katmani CRF katmani

Sekil 2.8 BiLSTM-CRF Mimarisi.

CRF, gozlemlenen veri dizilerine karsilik gelen etiket dizilerini kosullu olasilik
kullanarak modelleyen ayristirici (discriminative) bir modeldir (Lafferty vd. 2001).
BiLSTM katmani her bir zaman adimi i¢in bir gizli durum (4;) iiretir; CRF katmani ise
bu gizli durumlan kullanarak tiim sekans boyunca en olasi etiket dizisini (y;, y2, ..., Yn)
belirler. Boylece sadece bireysel kelime tahminlerine degil, ayn1 zamanda kelimeler

arasindaki etiket gecislerine de odaklanilir.

20



BiLSTM katmaninda her giris (x;) ileri ve geri yonde islenerek birlestirilmis bir gizli
durum (h;) elde edilmekte; bu gizli durumlar daha sonra tek bir CRF katmanina

aktarilmakta ve ¢ikt1 olarak sirali bir etiket dizisi (y; ) liretilmektedir.

CRF katmaninda, verilen bir gizli durum dizisi (h= (hi, ho, ..., h,)) ve bir etiket dizisi

(y= (y1, ¥2, ..., ¥n)) i¢in bir toplam skor fonksiyonu tanimlanir:

n (2.9)
s(h, }’) = Z(A}’t—l-lft + Pt.yt)
t=1

Burada:
Ay v : Onceki etiket y,.;'den mevcut etiket y/'ye gecisin skorudur.
Py : Zaman adimi 7'deki gizli durumun, y, etiketine kars1 verdigi tahmin skorudur.

n: Dizideki zaman adim1 sayisidir.

Model, gozlemlenen veri dizisi i¢in en yiliksek toplam skoru iireten etiket dizisini

bulmay1 amaclar:

. argmaxs(h,y) (2.10)
y= .
¥
Burada;
¥: Modelin tahmin ettigi en olas1 etiket dizisidir.
argmax: Belirtilen fonksiyonun (burada s(h,y)), en yiiksek deger aldig1 y etiket dizisini
bulma islemidir.
y: Olast tiim etiket dizileri kiimesini temsil eder.

s(h,y): Gizli durumlar (k) ve etiket dizisi (y) arasindaki toplam skor fonksiyonudur.

Bu yap1 sayesinde, kelimeler arasindaki bagimliliklar dogrudan model i¢ine gémiilerek,
sekans genelinde tutarli ve anlamli etiketlemeler yapilabilmektedir. Klinik metinler gibi
karmasik ve uzun bagimlilik zincirleri iceren verilerde, BILSTM-CRF mimarisi hem
kelime diizeyindeki dogrulugu artirmakta hem de ¢ikt1 sekanslarinin semantik uyumunu

saglamaktadir.
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2.5.5 Transformer Mimarisi

NLP alaninda sirali veri modelleme amaciyla gelistirilen ilk sinir ag1 mimarilerinden
biri RNN olmustur. Ancak RNN yapilari, uzun bagimhilik iligkilerini 6grenmede
karsilastiklar1 gradyan sénmesi problemi nedeniyle sinirli bir performans sergilemistir
(Elman 1990). Bu sorunu agmak icin gelistirilen LSTM mimarisi, daha uzun
bagimliliklar1 6grenebilme kapasitesiyle dikkat ¢ekmis ve uzun yillar boyunca sirali
modelleme gorevlerinde standart yontem olarak kullanilmistir (Hochreiter ve

Schmidhuber 1997).

Buna ragmen, RNN ve LSTM gibi ardisik yapilar verilerin zaman adimlarina gore sirali
islenmesi zorunlulugu tasidigi icin paralel veri iselmeye uygun degildir. Bu durum,
ozellikle biiylik veri kiimeleri lizerinde egitim siiresinin uzamasina ve uzun sekanslarda

bilgi kayb1 yasanmasina neden olmustur (Zhao vd. 2020).

Bu smirlamalar1 agmak amaciyla 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari tarafindan
Onerilen Transformer mimarisi, dogal dil isleme sistemlerinde yeni bir paradigma
baslatmistir (Vaswani vd. 2017). "Attention Is All You Need" baslikli ¢alismalarinda,
sirali iglem gereksinimini tamamen ortadan kaldirarak sadece Attention mekanizmasi
tizerine kurulu bir yapi tasarlamislardir. Encoder-Decoder yapisi lizerinden giris ve ¢ikis
dizileri arasindaki iliskileri etkili bicimde modellemekte ve tamamen paralel islem
yetenegi sayesinde biiyiik Olgekli veri kiimeleri lizerinde verimli bir egitim siireci

sunmaktadir. Transformer mimari yapis1 Sekil 2.9’da sunulmustur.

Transformer mimarisi, dogal dil igleme ve sirali veri modelleme alanlarinda devrim
niteliginde degisiklikler yaratmistir. Bu mimari, girdiler iizerindeki bagimliliklart
tamamen paralel sekilde modelleyebilme yetenegine sahiptir. Boylece, onceki ardisik
isleme zorunlulugu ortadan kaldirilarak uzun mesafe bagimliliklar1 daha etkili bigimde

ogrenilebilmekte ve egitim siiresi onemli dlcilide kisaltilmaktadir (Gillioz vd. 2020).

Transformer mimarisi “Coklu Baglik Dikkat Mekanizmas1” (Multi-Head Attention)

mekanizmast kullanilarak farkli iligki tiirlerinin paralel bicimde 6grenilmesini
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saglanmaktadir. Bunun yani sira, siraya baglilik bilgisinin modele dissal olarak

aktarilabilmesi amaciyla “Pozisyonel Kodlama”

gelistirilmistir (Antipova ve Horban 2024).
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Sekil 2.9°da gosterildigi iizere, Transformer mimarisi iki temel bilesenden olugmaktadir:
Encoder ve Decoder. Giris dizisi, kelime gomme (embedding) ve konumsal kodlama
adimlarinin  ardindan Encoder katmanlarinda islenerek baglamsal temsillere
doniistiiriiliir. Decoder katmanlar1 ise bu temsilleri kullanarak ¢ikti dizilerini {iretir.
Encoder icinde ¢ok baslikli 6z-dikkat mekanizmalar1 ve ileri beslemeli aglar yer alirken;
Decoder yapisinda ek olarak maskelenmis 6z-dikkat mekanizmasi ve Encoder-Decoder

arasinda ¢apraz dikkat mekanizmalar1 bulunmaktadir (Ghojogh ve Ghodsi 2020).

2.5.5.1 Transformer Encoder-Decoder Yapisi

Transformer mimarisi, diziden diziye (sequence-to-sequence) Ogrenme gorevleri igin
gelistirilen bir encoder-decoder yapisina sahiptir. Bu yapida, giris dizisi encoder
katmanlar1 tarafindan islenerek baglamsal temsillere doniistliriilmekte; ardindan bu
temsiller, Decoder katmanlar araciligiyla hedef ¢iktilar (6rnegin baska bir metin dizisi

veya siniflandirma etiketleri) tiretilmektedir (Moritz vd. 2020).

Encoder, birbiri ardina tekrarlanan Nx adet Encoder katmanindan olusmaktadir.

Her Encoder katmani ii¢ ana bileseni i¢erir (Nieminen 2023):

e Cok Baslikli Oz-Dikkat Mekanizmas1 (Multi-Headed Self-Attention): Giris dizisindeki
her token"in, diger tiim token'larla olan iliskilerini paralel olarak modellemesini saglar.
Bu mekanizma, baglamsal bilgi aligverisi sayesinde kelime temsillerinin
zenginlesmesine olanak tanir.

o Katman Normalizasyonu (Layer Normalization): Oz-dikkat ve ileri beslemeli ag
bloklarinin ardindan uygulanir. Modelin 6grenmesini stabilize eder ve daha hizh
yakinsamay1 saglar.

o Ileri Beslemeli Ag (Feed-Forward Network-FFN): Her bir token'm temsil vektdriine
bagimsiz olarak uygulanan iki katmanli dogrusal doniisim ve aktivasyon

fonksiyonundan olusur.
Encoder girisinde, her kelime bir gdmme vektoriine doniistiiriiliir ve pozisyonel

kodlama eklenerek dizideki sirali bilgiler modele kazandirilir. Encoder katmanlarindan

gecirilen temsiller, sonrasinda Decoder’a aktarilir.
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Decoder, encoder yapisina benzer sekilde Nx adet decoder katmanindan olusur, ancak
birka¢g onemli ek ozellikle zenginlestirilmistir. Her decoder katmani {i¢ temel dikkat

mekanizmasi icerir (Zhang vd. 2021):

« Maskelenmis Cok Baslikli Oz-Dikkat Mekanizmas1 (Masked Multi-Headed Self-
Attention): Bir token'in yalnizca kendisinden ©nce gelen token'lara dikkat
edebilmesini saglar. Bu mekanizma, sirali ¢ikt1 {iretimi icin gereklidir ve gelecekteki
bilgilerin yanliglikla kullanilmasin1 engeller.

e Cok Baglikli Capraz Dikkat Mekanizmasi (Multi-Headed Cross-Attention): Decoder,
Encoder'dan gelen baglamsal temsillere dikkat ederek giris bilgisiyle ¢ikti iiretimi
arasindaki iliskiyi kurar. Query vektorleri Decoder’dan, Key ve Value vektorleri
Encoder c¢iktilarindan gelir.

« Katman Normalizasyonu ve Ileri Beslemeli Ag (FFN): Her dikkat mekanizmasinin

ardindan katman normalizasyonu yapilir ve ileri beslemeli ag uygulanir.
Decoder sonunda, ¢iktt vektorleri bir dogrusal katmandan geg¢irilir ve softmax
fonksiyonu uygulanarak her pozisyon i¢in bir olasilik dagilimi iretilir. Bu dagilim

sayesinde tahmini kelimeler veya etiketler segilir.

2.5.5.2 Dikkat Mekanizmalari

Transformer mimarisinin temel tasi, Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism)
kavramidir. Bu mekanizma, her bir giris 6gesinin dizideki diger 6gelere olan baglamsal
iligkisini dinamik olarak modellemesine olanak tanir (Ghojogh ve Ghodsi 2020).

Ozellikle Transformer'da kullanilan dikkat mekanizmasi iki ana bilesene ayrilir:

« Olgeklenmis nokta ¢arpimi dikkat mekanizmasi (scaled dot-product attention)

e Cok baslikli dikkat mekanizmasi (Multi-head attention)

Olgeklenmis nokta ¢arpimi dikkat mekanizmasi (scaled dot-product attention) her bir

sorgu (query) vektoriiniin, tiim anahtar (key) vektorleri ile karsilastirilarak ilgili deger
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(value) vektorlerinden bilgi ¢ekmesine olanak tanir (Sohn vd. 2024).
Islem adimlari su sekildedir:

1. Sorgu (Q), Anahtar (K) ve Deger (V) Matrislerinin Olusturulmasi:
Giris vektorleri, ti¢ farkli agirlik matrisi araciligiyla Query, Key ve Value matrislerine
dontstiiriliir.

2. Uyum Skoru Hesaplama (Similarity Score): Her Query vektorii ile tim Key
vektorleri arasinda nokta ¢arpimi alinir. Bu islem, her 68enin diger 6gelerle olan
benzerligini 6lger.

3. Olgekleme: Dikkat skorlarinin biiyiikliigiinii stabilize etmek i¢in her skor, Key vektor
boyutunun karekokiine boliiniir.

4. Softmax Uygulama: Skorlar softmax fonksiyonu ile normalize edilerek olasilik
dagilimina doniistiirtliir.

5. Agirlikli Toplama: Elde edilen agirliklar Value vektorleriyle carpilarak ¢ikti vektori

hesaplanir.

Bu islemler agsagidaki denklemle 6zetlenebilir:

KT 2.11)

Attention (Q,K,V) = softmax (Q W

k

Burada:

Q: Sorgu matrisi
K: Anahtar matrisi
V: Deger matrisi

dr: Anahtar vektoriiniin boyutu

Olgeklenmis nokta ¢arpimi dikkat mekanizmasinda, sorgu (Query) ve anahtar (Key)
vektorleri arasindaki benzerlik skorlari, bir olasilik dagilimina déniistiiriilmelidir. Bu

amacla softmax fonksiyonu kullanilmaktadir (Gao vd. 2021).
Softmax fonksiyonu, giris degerlerini normalize ederek toplamlar1 1 olan bir olasilik

dagilimi tretir ve bdylece modelin hangi Ogelere daha fazla dikkat verecegini

belirlemesini saglar. Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:
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e (2.12)

softmax(z;) = =7

]

Burada:
zi: Giris skorlarindan biridir,

e: Euler sayisin (yaklasik 2.718) temsil eder.

Bu siireg, yiliksek skorlarin daha baskin héle gelmesini saglarken, diisiik skorlarin
etkisini azaltir. Boylece her bir Query vektoriiniin, ilgili Value vektorlerinden dikkatli

ve kontrollii sekilde bilgi ¢ekmesi miimkiin olur

Transformer modelleri tek bir dikkat mekanizmasi yerine, birden fazla bagimsiz dikkat
baslig1 (attention head) kullanir. Bu yapi, modelin farkli alt uzaylarda paralel olarak

farkls iliski tiirlerini 6grenmesini saglar (Mahdavi 2023). Islem adimlar1 su sekildedir:

1. Coklu Basliklar i¢in Ayr1 Projeksiyonlar: Girig vektorleri farkli agirlik matrisleri ile
bir¢ok farkli Q;, K;, V; alt uzayma projekte edilir.

2. Paralel Scaled Dot-Product Attention Uygulamasi: Her baglik kendi scaled attention
skorlarin1 hesaplar.

3. Basliklarin Birlestirilmesi: Tiim basliklardan elde edilen ¢ikt1 vektorleri birlestirilir.

4. Son Dogrusal Déniisiim: Birlestirilen vektdrler bir ¢ikis agirlik matrisiyle (W°)

dogrusal doniisiime tabi tutulur.
Bu islemler agsagidaki genel formiille ifade edilir:

Multihead (Q,K,V) = Concat(head,, head,, ..... head,, )W?° (2.13)

where head; = Attention (Q WI.Q, KWXE,vwY) (2.14)

Burada:

W€, WX W, : Her baslik i¢in farkli agirlik matrisleri,
WP: Basliklarin ¢iktisini birlestiren agirlik matrisi,

h: Baslik (head) sayisidir.
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2.5.5.3 ileri Beslemeli Aglar (FFN)

Transformer mimarisinde yer alan fleri Beslemeli Ag (Feed-Forward Network, FFN)
bileseni, her encoder ve decoder katmaninda dikkat mekanizmasinin ardindan gelen,
pozisyona bagimli olmayan dogrusal doniisiimlerden olusan temel bir modiildiir. Bu
yapi, her bir giris vektoriinii sirasiyla iki dogrusal katmandan gegirerek hem temsil
giiclinli artirmakta hem de dogrusal olmayanlik ekleyerek daha karmasik o6zelliklerin

Ogrenilebilmesini saglamaktadir (Sonkar ve Baraniuk 2023).

Transformer’daki FFN modiilii, tiim giris dizisi boyunca her pozisyona ayri ve bagimsiz
olarak uygulanir. Bu, modelin paralel islem kapasitesini koruyarak ayni anda birden
fazla konumda islem yapilmasina olanak tanir. FFN mimarisi, tipik olarak su sekilde

formiile edilir (Alammar 2021):

FEN(x) = max(0,xW, + b,) W, + b, (2.15)
Burada:

x: Giris vektortidiir.
Wi, Wz: Agirlik matrisleridir.
b1, b: Bias terimleridir.

max (0, -): ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonudur.

ReLU aktivasyon fonksiyonu, her bir bileseni i¢in negatif degerleri sifira esitleyip
pozitif degerleri oldugu gibi gecirerek, modele dogrusal olmayanlik kazandirir. ReLU

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Hinz vd. 2019):

RelLU(z) = max(0, z) (2.16)

Bu dogrusal olmayanlik, agin cok katmanli yapisinda parcali lineer doniisiimler
uygulayarak daha karmasik karar yiizeyleri olusturmasini saglar. ReLU'nun sade yapisi,
egitim sirasinda gradyan gecisinin korunmasina, dolayisiyla daha hizli ve kararh

ogrenmeye katki saglar.

28



Transformer’da kullanilan FFN katmani genellikle giris boyutunun dort kati kadar
genisletilen bir gizli katman igerir. Yani 6rnegin giris boyutu 512 ise, gizli katman 2048
norondan olusur ve ardindan tekrar 512 boyutuna projeksiyon yapilir. Bu yapi, hem
parametre sayisini yonetilebilir seviyede tutmakta hem de temsillerin kapasitesini

artirmaktadir.

Sekil 2.10°da gosterildigi tizere, FFN yapis1 bir giris katmani (sar1), genisletilmis tek bir
gizli katman (mor) ve ¢ikis katmanindan (mavi) olusmaktadir. Bu yapi, Transformer

mimarisindeki FFN modiliiniin mantiksal temsili olarak kullanilabilir.

FFN'nin her bir pozisyona bagimsiz olarak uygulaniyor olmasi, Transformer’in paralel bilgi
isleme yeteneginin korunmasini saglar. Bu yapi, Ozellikle uzun diziler tizerinde
hesaplamalarin GPU/TPU gibi paralel islemcilerde verimli yiiriitiilmesine olanak

tanidig1 i¢in, mimarinin yiiksek performansli hale gelmesinde kritik rol oynamaktadir.

Cikis

Gizli Katman
Sekil 2.10 Transformer mimarisinde kullanilan tipik bir FFN bileseninin yapisi.

2.5.5.4 Gomme Katmani ve Pozisyonel Kodlama

NLP uygulamalarinda kullanilan derin 6grenme modelleri, metin girdilerini sayisal

temsillere doniistirmeden isleyemez. Bu donilisiim, Gomme Katmani (Embedding
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Layer) aracilifiyla gerceklestirilir. Gomme katmani, her kelimeyi sabit boyutlu yogun
(dense) vektorlere g¢evirerek, kelimeler arasindaki anlamsal iligkilerin sayisal olarak
temsil edilmesini saglar. Bu temsiller, dnceden egitilmis gdmme matrisleri (Word2Vec,

GloVe) ya da egitim sirasinda 6grenilen parametreler ile elde edilebilir (Patil vd. 2023).

Ancak Transformer mimarisi, sirali yapilart (RNN, LSTM vb.) kullanmadig1 igin,
yalnizca kelimenin igerigi degil, siralamadaki konumu da agik¢a modele sunulmalidir.
Ciinkii bir citimlede kelimelerin konumu, baglami anlamlandirmada kritik Oneme
sahiptir. Bu gereksinimden otiirii, Transformer mimarisinde her kelimeye ait gomme
vektoriine, onun pozisyon bilgisini igeren bir Pozisyonel Kodlama Vektorii eklenir
(Chen vd. 2021). Her bir kelime, 6nce Gomme Modeli tarafindan vektorlestirilir. Ayni
zamanda her kelimenin konumsal bilgisi, Pozisyonel Kodlama Modeli araciligiyla
hesaplanir. Elde edilen bu iki vektor kelimenin anlam vektdrii ve konum vektorii
element bazli (bilesen bazli) toplama islemiyle birlestirilerek, modele beslenir (Kaliyar

2020).

Transformer mimarisinde Onerilen pozisyonel kodlama yoOntemi, Ggrenilebilir
parametreler icermeyen, sabit ve matematiksel olarak tanimli bir yapidir. Siniis ve
kosiniis fonksiyonlarina dayali bu yapmin formiilleri asagida verilmistir (Huangliang

vd. 2023):

. pos 2.17
PE[pos.Zi] = sin ( 2y ) ( )
10000 /4dmodel
pos 2.18
PEpos2i+1) = cos ( 21 ) ( )
10000 7/ 4dmodel

Burada:

pos: Kelimenin dizideki pozisyonudur.

i: Pozisyonel vektoriin boyutundaki indeksidir.
d moder: GOMme vektoriiniin boyutudur.

Siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 ise farkli frekanslarda konumsal ayrim saglamaktadir.

Bu yontem sayesinde model, yalnizca mutlak konumlar1 degil, ayn1 zamanda kelimeler
aras1 goreli mesafeleri de Ogrenebilir hale gelir. Boylece, dikkat mekanizmasi her

kelimeye hem semantik icerik hem de konumsal baglam temelinde islem uygulayabilir.
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Sekil 2.11°de gosterildigi lizere, her kelime dizisi ilk olarak Gomme Katmani
araciligiyla sabit boyutta vektdr temsiline doniistiiriiliir. Bu katman, kelimelerin
anlamsal Ozelliklerini iceren yogun vektdr gosterimlerini iiretir. BOylece Ornegin
“Kelime 17 ve “Kelime 2” gibi farkli girdiler, kendi anlam uzaylarinda benzersiz

konumlara yerlestirilmis olur.

Ancak bu gomme temsilleri, kelimenin ciimledeki sirasini igermediginden, modelin
siralama bilgisine dogrudan erisimi yoktur. Bu eksikligi gidermek iizere, her kelimenin
climle ic¢indeki konumuna iliskin bir Pozisyonel Kodlama Vektori {iretilir. Semada
“Pozisyonel Kodlama Modeli” ile ifade edilen bu yapi, her pozisyon igin sabit
matematiksel fonksiyonlar (sinlis ve kosiniis) kullanarak benzersiz kodlamalar

olusturur.

1

Kelime 1 - —

|
|
|
|

HHEE e

shhme 2 =
Kelime 2 -~ Gémme -

. Modeli
Kelime 3 . >
Kelime 4 . - X
., TRANSFORMER
0 - -

1 -  Pozisyonel -
Kodlama
e Modeli =

Sekil 2.11 Gomme ve Pozisyonel Kodlama Temsili.

Gomme vektorleri ve pozisyonel kodlama vektorleri ayni boyutta olacak sekilde
toplanir. Bu islem sonucunda elde edilen bilesik vektdr hem kelimenin anlamini hem de
pozisyonunu temsil eder. Boylelikle Transformer mimarisi, giris dizisindeki kelimelerin

hem baglamsal igerigini hem de siralama bilgisini birlikte isler.

Bu entegrasyon, modelin uzun mesafeli bagimliliklar1 tanimasina olanak tanir ve dikkat

mekanizmalariyla birlikte, kelime konumlarinin da dikkate alindigi giiclii baglam
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temsilleri olusturur. Sonug¢ olarak, pozisyonel kodlama Transformer’in baglamsal

duyarliligini artiran temel bilesenlerden biri haline gelir.

2.5.5.5 Katman Normalizasyonu ve Artik Baglantilar

Transformer mimarisinde, her encoder ve decoder katmami, dikkat ve FFN
bilesenlerinden olugmakla birlikte bu bilesenlerin ardindan iki 6nemli yap1 daha yer alir:
Artik Baglantilar (Residual Connections) ve Katman Normalizasyonu (Layer
Normalization). Bu iki mekanizma, modelin derinligi arttikca karsilasilan optimizasyon

sorunlarini hafifletmek ve egitimi kararli hale getirmek amaciyla uygulanir (Vaswani

vd. 2017).

Artik baglanti, giris ile ¢ikis arasina dogrudan bir ge¢is yolu eklenmesini ifade eder. Bu
yaklasim, derin sinir aglarinda karsilagilan gradyan sonmesi problemini azaltmakta ve
o0grenmenin daha hizli ve istikrarli gergeklesmesini saglamaktadir (Kobayashi vd.

2021). Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

v = Sublayer(x) + x (2.19)
Burada:

x: Giris vektoridiir.
Sublayer(x): Dikkat mekanizmas1 veya FFN gibi alt katmanlarin ¢iktisidir.
y: Artik baglantidan sonra elde edilen ara ¢iktidir.

Bu yap1 sayesinde model, 6grenilmesi zor olan doniisiimleri sifirdan baslatmak yerine,
mevcut bilgiyi oldugu gibi aktarabilir ve yalnizca gerekli dontigiimleri 6grenmeye

odaklanabilir.

Artik baglantiyla elde edilen y vektorii, daha sonra Katman Normalizasyonu islemine
tabi tutulur. Bu teknik, her egitim 6rnegi i¢in 6zellik bazli olarak ortalama ve standart
sapma ile normalize edilen bir doniistimdiir. Bu islem, modelin daha hizli 6grenmesini
saglar ve i¢sel kovaryans kaymasini azaltir (Ba vd. 2016). Islem su sekilde formiile

edilir:
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LayerNorm(y) = y.

y—u (2.20)

Burada:

[ y'nin ortalamasidir.
o: y'nin standart sapmasidir.

y ve : Ogrenilebilir parametrelerdir.

Katman normalizasyonu, her pozisyondaki vektore bagimsiz olarak uygulanir ve
modelin farkli Ornekler iizerinde daha istikrarli sekilde davranmasini saglar.
Transformer mimarisinde bu islem hem encoder hem de decoder bilesenlerinde, dikkat

ve FFN modiillerinden sonra uygulanmaktadir (Xiong vd. 2020).

2.5.6 Transformer Mimarisi Tabanh Modeller

Transformer tabanli modeller, dogal dil isleme alaninda 6zellikle NER gorevlerinde
baglamsal O0grenme yetenekleri sayesinde biiylik ilerlemeler saglamistir. Bu basari,
klinik metin madenciligi gibi karmasik semantik analiz gerektiren alanlarda da etkili bir
sekilde kullanimlarim1 yayginlastirmistir. Bu boéliimde, Transformer mimarisi temelli

klinik NER modelleri detayli bicimde ele alinacaktir.

2.5.6.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), Devlin ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ve yalnizca encoder katmanlarin1 temel alan bir
Transformer modelidir. Bu mimari, klasik tek yonlii dil modellerinin aksine, baglami
cift yonlii olarak dikkate alarak her bir kelimenin temsilini hem solundaki hem de
sagidaki kelimelere dayanarak 6grenmektedir. BERT in bu iki yonlii yapisi, 6zellikle
baglama duyarli dogal dil isleme gorevlerinde dikkate deger bir performans artigi

saglamistir (Devlin vd. 2019).

Modelin girisine, dnceden belirlenmis sabit uzunlukta bir kelime dizisi verilir. Her bir

kelime, kelime gomme, segment kodlamasi ve pozisyonel kodlama bilesenlerinin
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toplamu ile vektorlestirilerek modele aktarilir. Bu temsiller, Sekil 2.12°de gosterildigi
tizere, ilk olarak gdmme katmanindan gegirilmekte, ardindan pozisyonel kodlama ile
zenginlestirilerek Transformer encoder katmanlarina iletilmektedir. Encoder katmanlari
icerisinde ¢ok baslikli 6z-dikkat mekanizmas1 yer almakta ve bu yapi, paralel dikkat
basliklar1 araciligiyla her kelimenin baglamina uygun temsiller liretmektedir. Dikkat
bloklarinin ardindan ise FFN uygulanmakta, bu sayede modelin dogrusal olmayan
iliskileri O0grenebilme kapasitesi artirilmaktadir. Tiim bu islemler sirasinda katman
normalizasyonu ve rezidiiel baglantilarla modelin egitimi kararli hale getirilir (Kenton

vd. 2019).

l{.lkl'i ]iC| 152 J[Dkﬁ }[Elk!‘?’: ]__[{:-IJI.?N ]

Kehime Gdmme + ol
Softmax Fonksiyonu ¢ f ]
)

Samicl andirma e Tem. Saghkstman + GELL 0 nicsio m 1 N0 Em Iaya N | Ekia & Normalizasyon
—

4 4 & 4 'y

TRANSFORMER ENCODER [KODLAYICI)

S— é Paralel Diklat

[ ketimet | [Tkalime2 ] [ elime3 | [Kelimed | [ Kelime N| “'\_—lt__l, iy

L

Konumsal Kodlama

Kelime Gimme Eiris

Sekil 2.12 BERT mimarisi.

Modelin c¢iktisi, 6zel olarak eklenen [CLS] token'a karsilik gelen temsil vektoriidiir.
Bu ¢ikt1, iist katmanda yer alan siiflandirma bloguna aktarilir; burada tam baglanti
(fully connected) katmani, GELU aktivasyon fonksiyonu ve normalizasyon uygulanarak
nihai tahmin gergeklestirilir. Son asamada, softmax fonksiyonu aracilifiyla olasilik
dagilimi elde edilir. Egitim siirecinde ise model iki goérevle onceden egitilmistir:
rastgele maskelenmis kelimeleri tahmin etmeyi amaglayan Masked Language Modeling
(MLM) ve ardisik iki ciimle arasindaki iligkiyi 6grenmeyi hedefleyen Next Sentence
Prediction (NSP) gorevleri (Devlin vd., 2019).
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Gorsel olarak sunulan mimaride, veri 6n isleme adimindan itibaren kelimelerin gémme
temsilleri olusturulmakta, ardindan konumsal bilgi eklenerek Transformer encoder
katmanina iletilmektedir. Burada uygulanan ¢ok bagshkli dikkat ve ileri besleme
mekanizmalari, son asamada siniflandirma katmaniyla birlestirilerek modelin belirli
NLP gorevlerini yiiksek dogrulukla yerine getirmesi saglanmaktadir. Bu o6zellikleri
sayesinde BERT, klinik metin madenciligi de dahil olmak {izere bir¢ok dogal dil isleme
gorevinde temel yapi1 tasi haline gelmistir. BERT modelinin temel yap1 parametreleri

Cizelge 2.2’te 6zetlenmistir (Kaliyar 2020).

Cizelge 2.2’°te sunulan yapisal veriler, BERT modelinin hem derinlik hem de parametre
yogunlugu agisindan olduk¢a giiglii bir mimariye sahip oldugunu gostermektedir.
Ozellikle 12 katmandan ve her katmanda 12 dikkat bashgindan olusan cok baslkli
dikkat mekanizmasi, modelin giris metinlerindeki baglamsal iliskileri zengin bir sekilde
ogrenebilmesine olanak saglamaktadir. 768 boyutlu gizli temsiller, kelimelerin hem
anlamsal hem de baglamsal o6zelliklerini yiiksek dogrulukla yakalayacak sekilde

optimize edilmistir.

Cizelge 2.2 Bert modeli temel 6zellikleri.

Ozellik Deger

Encoder Katman Sayis1 12

Basglik (Head) Sayis1 12

Gizli Katman Boyutu 768

Toplam Parametre Sayisi Yaklagik 110 milyon
Maksimum Girdi Uzunlugu 512 token

Yaklastk 110 milyon parametre igeren bu yapi, hem egitim verilerinden kapsaml
genellemeler yapabilmekte hem de transfer 6grenme senaryolarinda genis bir gorev
yelpazesinde etkili bir baglangi¢c noktasi sunmaktadir. Maksimum 512 token’lik giris
smirt ise, uzun climle ve paragraflari isleyebilme kapasitesini artirarak, modelin farkli
dogal dil isleme gorevlerinde esnek kullanimini miimkiin kilmaktadir (Mohammed vd.

2021).
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2.5.6.2 BioBERT

BERT mimarisi, baglamsal dil modeli olarak dogal dil isleme alaninda devrim
niteliginde bir gelisme sunmus olsa da tibbi terminolojiye 6zgii karmasik yapilari
yeterince temsil edememektedir. Bu nedenle, klinik ve biyomedikal metinlerde daha
yiksek dogruluk elde etmek amaciyla BioBERT (Biomedical Bert) modeli
gelistirilmistir. BioBERT, temel BERT mimarisine dayali olup, biyomedikal alana 6zgii
bliyiik veri kiimeleri lizerinde yeniden 6n egitimden gecirilmis bir dil modelidir (Lee vd.

2020).

BioBERT’in gelistirilmesindeki temel amag, PubMed ve PMC gibi biyomedikal metin
kaynaklarindan elde edilen literatiirle modeli daha derin ve baglama duyarli hale
getirmektir. Bu dogrultuda, BioBERT modeli; 6nce BERT-base mimarisi kullanilarak
genel dil modellemesi ile onceden egitilmis, ardindan PubMed ve PMC makaleleri
tizerinde alan-adaptasyonu gerceklestirilmistir. Bu sayede model, genel dilden farkli
olarak, semantik agidan daha karmasik ve baglamsal farkliliklar igeren tibbi kavramlar

daha iyi 6grenebilmektedir (Khadhraoui vd. 2022).

Yapisal olarak BioBERT, BERT-base ile ayn1 mimariyi korumaktadir: 12 adet encoder
katmani, her encoder'da 12 basliktan olusan ¢oklu dikkat mekanizmasi ve 768 boyutlu
gizli katmanlardan meydana gelmektedir. Modelin toplam parametre sayis1 yaklagik 110
milyon civarindadir. Egitimi, MLM ve NSP gorevleriyle gergeklestirilmis; dolayisiyla
temel O0grenme gorevlerinde herhangi bir degisiklik yapilmamistir (Srivastava vd.

2021).

BioBERT, o6zellikle NER, iliski ¢ikarimi ve biyomedikal soru-cevap sistemleri gibi
klinik dogal dil isleme gorevlerinde literatiirde dikkate deger basarilara imza atmistir
(Ruas vd. 2020, Yu vd. 2019). Bu yoniiyle BioBERT, tibbi metinlerdeki varliklarin
dogru sekilde tanimlanmasi ve baglamsal olarak islenmesi agisindan 6ncili modellerden
biri haline gelmistir. Ayrica, farkli klinik uygulamalara entegre edilerek karar destek
sistemlerinin etkinligini artirma potansiyeline sahiptir. BioBert temel 6zellikleri Cizelge

2.3’te sunulmustur.
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Cizelge 2.3 BioBERT modelinin temel 6zellikleri.

Ozellik Deger

Encoder Katman Sayisi 12

Baslik (Head) Sayisi 12

Gizli Katman Boyutu 768

Toplam Parametre Sayisi Yaklasik 110 milyon
On Egitim Verisi PubMed, PMC
Maksimum Girdi Uzunlugu 512 token

2.5.6.3 Clinical BERT

ClinicalBERT, genel amag¢li BERT mimarisinin saglik alanina 6zgii klinik metinlerle
yeniden egitilmis 6zel bir versiyonudur. Modelin gelistirilmesindeki temel motivasyon,
ozellikle ESK gibi serbest bicimli klinik metinlerde karsilasilan 6zel terimlerin,
kisaltmalarin ve stilistik farkliliklarin genel dil modelleri tarafindan yeterince temsil
edilememesidir (Huang vd. 2019). ClinicalBERT modelinin temel 6zellikleri Cizelge

2.4’te verilmistir.

Cizelge 2.4 Clinical BERT modelinin temel 6zellikleri.

Ozellik Deger

Encoder Katman Sayis1 12

Baglik (Head) Sayis1 12

Gizli Katman Boyutu 768

Toplam Parametre Sayisi Yaklagik 110 milyon

On Egitim Verisi MIMIC-III Klinik Notlar1
Maksimum Girdi Uzunlugu 512

ClinicalBERT modeli, BioBERT ten farkli olarak yalnizca bilimsel yayinlara degil,
dogrudan MIMIC-III veri kiimesi (Johnson vd. 2016) gibi klinik ortamlarda {iretilmis
hasta notlarina dayali olarak 6n egitimden geg¢irilmistir. Bu 6zellik, modeli dogrudan

klinik baglamda iiretilen metinlerin islenmesi acisindan daha yetkin hale getirmektedir.
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Mimari olarak ClinicalBERT, BERT-base yapisin1 temel almaktadir. 12 encoder
katmani, her biri 12 ¢oklu basliktan olusan dikkat mekanizmasi ve 768 boyutlu gizli
katman boyutuna sahiptir. Toplamda yaklagik 110 milyon parametre igermektedir.
Modelin egitimi sirasinda MLM ve NSP gorevleri kullanilmis, boylece hem kelime
diizeyinde hem de ciimleler arasi baglam modelleme miimkiin kilimmistir (Franz vd.

2020).

2.6 Derin Ogrenme Tabanh Modellerin Egitim Parametreleri

Derin 6grenme modellerinin basarimi, biiylik 6l¢lide dogru sekilde belirlenmis egitim
parametrelerine baglidir (Shrestha ve Mahmood 2019). Bu parametreler, modelin
O0grenme siirecinin temel yapi taslarini olusturarak, hem egitim verisinden genelleme
yetenegi kazanmasimni hem de asir1 6grenmeden kacinmasini saglar. Bu bdliimde,
calismada kullanilan hibrit modellerin egitiminde dikkate aliman temel hiper-

parametreler detayli bicimde tanitilacaktir.

Ele alinan baslica parametreler arasinda 6grenme orani (learning rate), maksimum giris
uzunlugu (max input length), yigin boyutu (batch size) ve epok sayist (epoch) yer
almaktadir. Her bir parametrenin modelin egitim siirecine olan etkisi, se¢im gerekceleri

ve parametrik optimizasyon siirecleri kapsamli olarak ele alinacaktir.

Hiper-parametrelerin dogruluk oranlar1 yaninda egitim siiresi, genelleme kapasitesi ve
etiketleme tutarliligimi da dogrudan etkiledigi dikkate alinarak degerlendirmeler
yapilmistir. Bu boliimde sunulan bilgiler, ilerleyen bdliimlerde yer alan optimizasyon
stratejilerinin ve bagar1 Ol¢limlerinin temelini olusturmasi bakimindan 6nem arz

etmektedir.

2.6.1 Ogrenme Oram

Derin 6grenme tabanli dogal dil isleme modellerinde 6grenme orani, modelin
agirliklarim1 her yinelemede ne kadar degistirecegini belirleyen temel bir hiper-
parametredir ve optimizasyon siirecinin bagarisint dogrudan etkiler. Bu parametre,

gradyan inisi tabanli optimizasyon algoritmalarinin her adimda hedef fonksiyonun
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egimine gore agirliklari ne kadar giincelleyecegini tanimlar. Cok diisiik 6grenme
oranlar1 modelin yavas yakinsamasina ve yerel minimumlara takilmasina neden olabilir.
Asin yiiksek 6grenme oranlart ise agirliklarda kararsizliga yol agarak Ogrenmeyi

engelleyebilir (Jacobs 1998, Behara vd. 2006).

Ozellikle onceden egitilmis Transformer modelleri (6rnegin BERT, BioBERT,
ClinicalBERT) ile yapilan transfer 6grenme uygulamalarinda, 6grenme oraninin daha
dikkatli secilmesi gerekmektedir. Bu modeller genellikle biiylik miktarda genel veya
alan 6zgii verilerle egitildiginden, diisiik bir grenme oran1 kullanilarak modelin 6nceki
bilgilerinin bozulmadan yeni goreve uyum saglamasi hedeflenir. Bu nedenle literatiirde
1x1075 ila 5x107° araliginda sabit veya yavas azalan dgrenme oranlar1 6nerilmektedir
(Devlin vd. 2019, Lee vd. 2020). Ayrica, 6grenme orani zamanla azalan programlar
(learning rate schedules) da modelin egitim siireci boyunca daha kararlt bir sekilde

yakinsamasina katki saglamaktadir (Smith 2017).

2.6.2 Epok

Epok, derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan temel bir kavram olup, modelin egitim
veri setindeki tiim ornekleri bir kez gormesini ifade eder. Baska bir deyisle, modelin tiim
egitim oOrnekleri iizerinde bir kez ileri (forward) ve geri (backward) ge¢is yapmasiyla
tamamlanan her dongii bir epok olarak tanimlanir. Ancak modelin veriyi yalmizca bir epok
boyunca gormesi ¢ogu zaman yeterli olmadigindan, egitim siireci genellikle ¢ok sayida

epok’tan olusur (Alzubaidi vd. 2021).

Derin 6grenme modellerinde epok sayisinin se¢imi, modelin genel basarimi, yakinsama
stiresi, asir1 0grenme (overfitting) ve az 6grenme (underfitting) gibi durumlar {izerinde
dogrudan etkili bir hiper-parametredir. Yetersiz epok sayisi, modelin egitim verilerinden
yeterli diizeyde Ogrenememesine yol acarken; asir1 epok sayisi, modelin egitim
verilerine fazla uyum saglamasiyla test verilerinde genelleme yeteneginin azalmasina
neden olabilir (Komatsuzaki 2019).

Dogal dil isleme gorevlerinde, 6zellikle tibbi metin madenciligi gibi yiiksek baglamsal

karmagikliga sahip alanlarda, optimal epok sayist genellikle model mimarisi, veri
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setinin biiyiikliigi, etiket dengesi ve kullanilan optimizasyon algortimasina bagli olarak
degiskenlik gostermektedir. Literatiirde BERT tabanlt modeller i¢in 3—5 epok baslangi¢
Onerisi sunulmakla birlikte, BILSTM-CRF gibi daha derin yapilarla entegre edilen
modellerde 10’un {izerindeki epok sayilar1 daha kararli sonuglar vermektedir (Devlin

vd. 2019, Wang vd. 2020).

2.6.3 Y181n Boyutu

Y18in boyutu, derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde ayni anda iglenen 6rnek
sayisini ifade eden temel bir hiper-parametredir. Egitim sirasinda model, tiim veriyi ayni
anda degil, kiiclik parcalar (mini-batch) hélinde isler. Bu pargalar, her bir ileri besleme
ve geri yayillim adiminda modelin agirliklarini giincellemek i¢in kullanilir. Bu nedenle
y1gm boyutu, egitim silirecinin hem hesaplama verimliligini hem de modelin 6grenme

dinamiklerini dogrudan etkiler (Smith vd. 2017).

Yigin boyutunun se¢imi, Ogrenme silirecinde optimizasyon dinamikleri, bellek
kullanimi, genelleme performansi ve yakinsama hizi gibi kritik faktorlerde belirleyici
rol oynar. Kiiglik yigin boyutlart (8, 16, 32), modelin agirliklarini daha sik
giincellemesine olanak tanir. Bu, daha fazla giiriiltii igeren gradyan tahminleriyle
o0grenmenin daha rastlantisal ilerlemesine neden olabilir. Bu durum genelleme agisindan
faydal1 olabilir ¢ilinkii modelin yerel minimumlara sikismasi engellenebilir (Keskar vd.
2017). Ancak bu giiriiltli, 6grenme siirecinde kararsizlia ve daha uzun egitim siiresine
yol acgabilir. Biiyiik y18in boyutlar1 (64, 128 veya iizeri), her adimda daha dogru ve
kararli gradyan tahminleri saglar. Bu durum modelin daha hizli ve istikrarli bir sekilde
yakinsamasina katkida bulunur. Ancak biiylik yiginlar yiiksek GPU bellegi gerektirir ve
bazen modelin asir1 ezberleme yapmasina veya genelleme kapasitesinin azalmasina yol

acabilir (Masters ve Luschi 2018).

Literatiirde yapilan ¢alismalar, kii¢iikk yigm boyutlarinin 6zellikle dengesiz veri
kiimelerinde ve karmasik metinlerde daha iyi genelleme sagladigini ortaya koymustur
(Smith vd. 2017, Shwartz vd. 2023). Ayrica, 6grenme orani ile yigin boyutu arasinda
onemli bir etkilesim vardir. Genellikle biiyiik yigin boyutlar1 daha yiiksek 6grenme
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oranlariyla eslestirilir.

2.6.4 Maksimum Giris Uzunlugu

Maksimum giris uzunlugu, bir dogal dil isleme modeline ayni anda sunulabilecek en
uzun token dizisini (yani kelime veya alt kelime birimlerini) belirleyen sinirlayict bir
hiper-parametredir. Transformer tabanli dil modelleri sabit uzunluklu girisleri igler. Bu
nedenle, bir metin pargasi modelin kabul ettigi maksimum uzunlugu astiginda, bu metin
ya kesilir ya da ozel islem teknikleriyle boliinerek modele sunulur. Maksimum giris

uzunlugu parametresi modelin su yonlerini dogrudan etkiler:

e Baglamsal Kapsam (Context Window): Uzunluk arttikga model, ciimleler arasi
iliskileri ve uzun mesafeli bagimliliklari daha iyi yakalayabilir. Ozellikle klinik
metinler gibi karmagsik yapilar igeren metinlerde, uzunluk siirmin yiiksek tutulmas,
baglamsal biitiinliigiin korunmasina katki saglar (Devlin vd. 2019).

e Hesaplama Maliyeti: Transformer modelleri, giris uzunlugunun karesiyle orantili
hesaplama maliyetine sahiptir. Bu nedenle uzunluk arttik¢a bellek tiiketimi ve islem
siiresi de artar. Ornegin, giris uzunlugunu 128'den 256'ya ¢ikarmak, bellek kullanimini
yaklagik dort kat artirabilir (Vaswani vd. 2017).

e Veri Kirpma veya Dolgulama (Truncation & Padding): Maksimum uzunluk degeri,
kisa metinlerin padding ile uzatilmasina; uzun metinlerin ise truncation ile kesilmesine
neden olur. Dolayisiyla bu deger ¢ok kiigilkse Onemli baglamsal bilgiler
kaybedilebilir; cok biiyiikse ise gereksiz bosluklar modele ek yiik bindirir. Bu durum
ozellikle diisiik veri hacmine sahip veya dengesiz etiket dagilim1 olan tibbi metinlerde

hassasiyet gerektirir (Lee vd. 2020).

2.7 Optimizasyon Algoritmalari

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinde basari, biiyiik 6l¢iide modelin
parametrelerinin etkin bir sekilde optimize edilmesine baghdir. Bu siiregte kullanilan
optimizasyon algoritmalari, modelin 6grenme yetenegini, genelleme kapasitesini ve

egitim siiresini dogrudan etkiler. Klintk NER gibi yiiksek dogruluk gerektiren
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gorevlerde hem geleneksel hem de meta-sezgisel (metaheuristic) optimizasyon

teknikleri onemli avantajlar sunmaktadir.

2.7.1 Geleneksel Optimizasyon Algoritmalari

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin egitiminde, model parametrelerinin
kayip fonksiyonunu minimize edecek sekilde giincellenmesi kritik bir adimdir.
Kullanilan geleneksel optimizasyon algoritmalari, 6zellikle gradyan tabanli yontemlerle
caligmakta ve biyiik veri kiimeleri ile yliksek boyutlu parametre uzaylarinda etkili

performans gostermektedir.

2.7.1.1 Stokastik Gradyan Inisi (SGD)

Stokastik Gradyan Inisi (SGD), makine 6grenimi modellerinin egitiminde en temel
yaklasimlardan biridir. Geleneksel gradyan inis yOntemlerinde, tiim veri kiimesi
kullanilarak kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanirken, SGD yalnizca tek bir 6rnek
veya kiiciik bir mini-batch iizerinden hesaplama yapar. Bu yontem, biiyiikk veri
kiimeleriyle calisirken egitim siirecini hizlandirmakta ve bellek verimliligi

saglamaktadir (Amari 1993).

Matematiksel olarak, SGD giincellemesi su sekilde ifade edilir:

Or+1 = 6 — ??-Vef(ﬁix[i}-}’[i}) (2.20)
Burada:

6: Model parametrelerini temsil eder.
n: Ogrenme oranini temsil eder.
Vo J: Parametrelere gore kayip fonksiyonunun gradyanidir.

x@ yV: Rastgele secilmis drnekleri temsil eder.

SGD, ozellikle biiyiik 6l¢ekli veri setleri tizerinde islem yaparken dnemli dl¢iide zaman

ve bellek avantaji saglar. Ancak bu avantajlara ragmen, SGD’nin temel dezavantaji
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gradyan yoniiniin veri drneklerine gore yiliksek dalgalanma gostermesidir. Bu durum,
O0grenme siirecinde kararsizliklara ve hedef fonksiyonun minimumuna ulagmada
zorluklara yol agabilir. Ek olarak, sabit bir 6grenme orani ile ¢alistig1 i¢in, yakinsama
sirasinda  dikkatli parametre ayar1 yapilmadiginda global minimuma ulasmak

zorlagabilir.

2.7.1.2 Momentum

Momentum algoritmasi, SGD'nin asir1 salinim yapmasini azaltmak ve daha stabil bir
yakinsama saglamak amaciyla gelistirilmistir. Bu yaklagim, onceki adimlardan gelen
gradyanlar1 “hiz vektorii” (momentum) olarak adlandirilan bir yapi igerisinde biriktirir
ve bu vektorle agirlik giincellemelerini yonlendirir. Boylece gradyanlar sadece anlik

degil, tarihsel egilimlere gore de degerlendirilir (Qian 1999).

v =Y¥i1 1+ 6 — 0. Ve](6), Or+1=0; — v (2.21)
Burada;

y: Momentum katsayisidir (tipik olarak 0.9—0.99).

0: Model parametrelerini temsil eder.

5. Ogrenme oranimi temsil eder.

Vo J: Parametrelere gore kayip fonksiyonunun gradyanidir.

v Hiz vektoriidiir (birikmis gradyan bilgisi).

Momentum, 6zellikle ¢cok boyutlu parametre uzaylarinda yerel minimumlara sikisma
olasiligin1 azaltir ve dar vadilerdeki salinimlari soniimleyerek daha kararli bir

yakinsama egrisi elde edilmesine olanak tanir (Nakerst vd. 2020).

2.7.1.3 RMSProp (Kok Ortalama Kare Yayilimi)

RMSProp algoritmasi, gradyan karelerinin {issel hareketli ortalamasini1 alarak her bir
parametreye Ozgii Ogrenme oranlar1 iiretir. Bu sayede model, her parametrenin
giincelleme adimini o parametreye 6zgii olarak optimize edebilir (Tieleman ve Hinton

2012). Ozellikle degisken dlgekli gradyanlara sahip ag yapilarinda etkilidir.
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E[g*]: = PE[9*]e—1 + (1 — P)gzt} Or41=06; — L.f)"t (2.22)
JE[g?l: + €

Burada;

0 : t. zaman adimindaki model parametresidir.

g: : t. adimda hesaplanan gradyandir ( VJ(6)).

n: Ogrenme oranini temsil eder.

E[g?]:: Gradyanlarin ikinci momentinin (karelerinin) iissel hareketli ortalamasidir.

p. Ciirtime katsayisidir (decay rate) ve genellikle 0.9 civarindadir.

e: Sayisal kararlilig1 saglamak amaciyla kullanilan ¢ok kiiciik bir pozitif sabittir.

Ik denklemde yer alan E[g’], gecmis adimlardaki gradyan karelerinin iissel
ortalamasini ifade eder. Bu hesaplama, daha onceki gradyan degerlerine azalan agirlik
vererek daha yakin zamanli gradyanlarin etkisini artirir. Boylece, parametrelerin

giincellenmesinde kullanilan 6lcek faktorii her parametreye 6zel hale gelir.

Ikinci denklem, bu adaptif dlgeklendirme sonrasi yapilan parametre giincellemesini
gostermektedir. Buradaki O6grenme orani, karekdk altinda normalize edilen ikinci
moment ile bolinlir; bu da biliylik gradyanlara sahip parametrelerde kiigiik
giincellemeler yapilmasini, kiiciik gradyanlara sahip parametrelerde ise daha biiyiik

adimlar atilmasini saglar.

Bu yoniiyle RMSProp, 6zellikle dengesiz gradyan yapisina sahip problemlerde, online
O0grenme senaryolarinda, NLP ve zaman serisi analizi gibi siradiizenli verilerle

calisirken etkinligi kanitlanmis bir yontemdir (Tieleman ve Hinton 2012).

2.7.1.4 Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini)

Adam algoritmasi hem momentum hem de RMSProp yoOntemlerinin avantajlarini
birlestiren modern bir optimizasyon teknigidir. Gradyanlarin ilk momentini (ortalama)
ve ikinci momentini (kare ortalama) izleyerek, parametre giincellemelerini daha kararl
hale getirir (Kingma ve Ba, 2014). Matematiksel olarak asagdaki gibi ifade edilmektedir
(Esitlik 2.23).
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my = Bymy_y + (1 — B1)g:, vy = Bavey + (1 = B2) g%,

my 5 = Ve P _g — N (2.23)
1, " —1—,32’ t+1 t 5t e

Burada:

g+ t. Zaman adiminda hesaplanan gradyandiri

m;: Gradyanlarin iissel ortalamasidir (birinci moment, momentum benzeri).
v: Gradyan karelerinin {issel ortalamasidir (ikinci moment, varyans tahmini).
S1: Birinci moment i¢in ¢iiriime katsayisidir (genelde 0.9).

B2: Tkinci moment igin ¢iiriime katsayisidir (genelde 0.999).

im;, Uy : Bias diizeltmeli birinci ve ikinci moment degerleridir.

€: Sayisal kararlilik i¢in kiigtlik sabittir.

n: Ogrenme oranidir.

Bu yap1, dengesiz gradyan dagilimlarinin oldugu durumlarda dahi 6grenme siirecinin

istikrarli ve verimli ilerlemesine katkida bulunur (Kingma ve Ba, 2014).

2.7.2 Meta-sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Meta-sezgisel algoritmalar, geleneksel tiirev temelli optimizasyon tekniklerinin yetersiz
kaldig1, c¢ok boyutlu, karmasik ve genellikle tiirev bilgisi bulunmayan problem
alanlarinda etkili ¢oziimler sunabilen sezgisel yontemlerdir. Bu algoritmalar, doga,
biyoloji, evrim ve fizik gibi cesitli dogal siireglerden esinlenerek gelistirilmis ve ¢oziim
uzayinda kiiresel optimuma yakin sonuclar elde edebilmek amaciyla tasarlanmistir

(Yang 2010, Talbi 2009).

Geleneksel yontemler ¢ogu zaman lokal minimumlara takilmakta, parametre hassasiyeti
nedeniyle stabil ¢alisamamakta ya da karmasik hedef fonksiyonlar iizerinde basarili
sonuclar verememektedir. Meta-sezgisel yontemler ise, ¢cok sayida aday ¢6ziimii paralel
olarak degerlendirme kapasitesine sahip olduklarindan, daha genis bir arama uzayini

kapsayarak ¢cok modlu problemlerde etkinlik gostermektedir (Fister vd. 2013).

Bu algoritmalarin ortak 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir:
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« Kiiresel arama yetenegine sahip olmalari,

« Probleme 6zel bilgi gerektirmemeleri (tlirev, stirekli olma gibi),

e Stokastik yapilar1 sayesinde c¢esitlilik saglayarak lokal minimumlara saplanmay1
azaltmalari,

e Paralel islemeye uygunluklari nedeniyle yiiksek boyutlu problemlerde avantaj
saglamalari,

e Coklu ¢o6ziim tliretme potansiyeliyle hiper-parametre optimizasyonu, model mimarisi

secimi gibi gorevlerde esnek kullanim alani sunmalari.

Meta-sezgisel algoritmalar; yapay sinir aglarinin agirliklarinin 6grenilmesi, hiper-
parametrelerin ayarlanmas1 ve Ozellikle klinik NLP gorevlerinde karmasik model
konfigiirasyonlarinin  optimize edilmesi gibi birgcok alanda yaygin bi¢imde

kullanilmaktadir (Kaveh ve Mesgari 2023, Xue vd. 2021).

2.7.2.1 Genetik Algoritma (GA)

GA, dogal evrim siirecinden esinlenen ve John Holland tarafindan 1975 yilinda
gelistirilen bir arama ve optimizasyon yontemidir (Holland 1975). Evrimsel hesaplama
ailesinin bir {iyesi olan GA, problemler iizerinde ¢6zlim iiretmek i¢in biyolojik evrimin
temel ilkeleri olan segilim, ¢caprazlama ve mutasyon mekanizmalarmi kullanir. Ozellikle
¢Oziim uzay1 ¢ok biiyiik veya geleneksel tiirev temelli yontemlerle optimize edilmesi
gii¢ olan problemlerde GA oldukga etkili bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir (Shapiro
1999). Genetik algoritmanin temel isleyisini gdsteren adimlar Sekil 2.13°te ayrintili

olarak gosterilmistir.

GA, ¢6ziim uzayinda olas1 ¢ozlimleri temsil eden bireylerden (kromozomlardan) olusan
bir poplilasyonla baslar. Bu bireyler, belirli bir uygunluk fonksiyonuna gore
degerlendirilerek yeni nesiller iiretmek amaciyla evrimsel islemlere tabi tutulur. Siirec,
belirli bir durdurma kriteri saglanana kadar nesiller boyunca devam eder ve bu siirecte

popiilasyonun genel uygunlugu artar (Rooker 1991).
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Sekil 2.13 GA temel isleyisini gosteren adimlar.

Genetik algoritmanin temel isleyisi, dort ana asama etrafinda sekillenmektedir. ilk
olarak, degerlendirme siirecinde, popiilasyonda yer alan her birey bir uygunluk (fitness)
fonksiyonu araciligiyla degerlendirilir. Bu uygunluk degeri, bireyin ¢oziime olan
yakihigini ifade eder ve sonraki adimlarda bireyin se¢ilme olasiligint dogrudan etkiler.
Ikinci asama olan se¢im siirecinde, daha yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler tercih
edilir. Bu sayede, daha kaliteli genetik bilgiye sahip ¢oziimler sonraki nesillere aktarilir
ve evrimsel siire¢ yonlendirilmis bir sekilde ilerletilir. Se¢cim islemi genellikle rulet
tekerlegi, turnuva se¢imi gibi yontemlerle gerceklestirilir. Ardindan gelen caprazlama
asamasinda, sec¢ilen bireyler rastgele ciftler halinde eslestirilir. Bu bireyler genetik
materyallerini degis tokus ederek yeni bireyler (¢ocuklar) olustururlar. Caprazlama
islemi, ¢oziim uzayinda yeni ve potansiyel olarak daha iyi bireylerin olusturulmasini
saglar. Son asama olan mutasyon isleminde ise, ¢ocuk bireylerin genetik yapisinda
belirli bir olasilikla rastlantisal degisiklikler yapilir. Bu islem, popiilasyonun c¢esitliligini
korumak, yerel optimumlara sikismayr engellemek ve ¢O6ziim uzayinda kesfi
siirdiiriilebilir kilmak acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu tez calismasinda GA
tercih edilmesinin temel nedeni, ¢ok sayida hiperparametre igeren karmasik model

yapilarinda etkili ve esnek bir optimizasyon imkan1 sunmasidir.

2.7.2.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, Kennedy ve Eberhart tarafindan dogal yasamdan ilhamla gelistirilen bir
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popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmasidir (Kennedy ve Eberhart 1995). Kuslarin
veya balik siiriilerinin toplu halde yiyecek ararken izledikleri sosyal davranis kaliplarini
taklit ederek, ¢oziim uzayinda etkili bir arama siireci gerceklestirmeyi amaglar. PSO,
her bir olas1 ¢oziimi bir “pargacik” olarak modelleyen ve bu parcaciklarin
pozisyonlarim1 uygunluk fonksiyonuna gore giincelleyerek kiiresel en iyi ¢oziime

ulagsmay1 hedefleyen bir yapiya sahiptir.

Algoritmanin temelinde, her bir parcacik; kendi en iyi konumu (personal best — pBest)
ve tlim siirll icerisindeki en iyi konum (global best — gBest) bilgilerini dikkate alarak
hareket eder. Her parcacik, bir hiz vektorii ile temsil edilen yonelim bilgisine sahiptir ve
bu vektor, parcacigin bir sonraki konumunu belirler (Kameyama 2009). Hiz ve konum

giincellemeleri asagidaki denklemler aracilifiyla gerceklestirilir:
vi(t+1) =w.v; () + c;.ry.(pBest; — x;(t)) + c; .15 . (gBest — x;(v)) (2.24)

x(t+1) =x,(t) +v;(t+ 1) (2.25)

Burada:

vi(t): Pargacik i’nin t anindaki hizidir.

xi (t): Parcacik i’nin ¢ anindaki konumudur.

w: Atalet katsayis1 (inertia weight), parcacigin Onceki hareketini siirdiirme egilimini
kontrol eder.

c1 ve c2: Biligsel ve sosyal katsayilar (learning factors), genellikle 2 olarak segilir.

ri, r2: [0-1] arali@inda rastgele sayilardir.

pBest;: Parcaci@in simdiye kadarki en iyi konumudur.

gBest: Siirlinlin genelindeki en iyi konumdur.

Ik terim olan w. vi(t), parcacigin Onceki hizim1 temsil ederek hareketin siirekliligini
saglar. Ikinci terim, parcacigm kendi deneyiminden (bilissel bilesen) égrenmesini ifade
ederken; lglincili terim, siirideki diger parcaciklarin deneyimlerinden (sosyal bilesen)
O0grenmeyi simgeler. Bu yap1 sayesinde, PSO algoritmasi hem bireysel kesif hem de

kolektif somiirii siireclerini dengeli bi¢imde yiirtitiir.
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Parcaciklarin bu sekilde yonlendirilmesi, ¢6ziim uzayinda ¢oklu bolgelerin etkin sekilde
taranmasina ve kiiresel optimuma ulasma olasiliginin artmasina katki saglar. PSO,
Ozellikle ¢ok boyutlu, siirekli ve ayrik olmayan optimizasyon problemlerinde sade
yapisi, az parametre gereksinimi ve yiiksek hesaplama verimliligi ile dikkat ¢ceker (Poli
2007). Bu tez c¢alismasinda PSO algoritmasi, derin Ogrenme modelinin
hiperparametrelerini optimize etmek amaciyla tercih edilmistir. Parametre arama
siirecinde genis ¢0ziim uzayim etkili bir sekilde tarayabilmesi ve diger yontemlere
kiyasla daha diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk degerlerine ulagsabilmesi, bu

tercihin baglica gerekgelerini olusturmaktadir.

2.8 Literatiirdeki Calismalar

Saglik bilisimi alaninda, yapilandiriimamais tibbi metinlerden anlamli ve yapilandirilmis
bilgi ¢ikarimi, glinimiizde giderek daha stratejik bir arastirma alani haline gelmistir.
ESK, radyoloji raporlari, klinik notlar ve hasta 6zetleri gibi metin tabanli veriler, tani
destek sistemlerinden epidemiyolojik analizlere kadar pek cok klinik ve bilimsel
uygulama icin kritik bilgiler barindirmaktadir. Ancak bu veriler, serbest metin
formatinda, standardize edilmemis yapilar ve g¢esitli uzmanhk alanlarina 06zgi
terminolojik farkliliklar i¢erdiginden, otomatik olarak islenmeleri son derece zorlu bir

stirectir (Parameshwari vd. 2022).

NLP yontemleri, 6zellikle NER gorevlerinde, tibbi kavramlarin (6r. hastalik, semptom,
ilag, test, prosediir) metin igerisinden otomatik olarak belirlenmesini ve etiketlenmesini
saglayarak kritik bir rol istlenmektedir (Sheikhalishahi vd. 2019). Literatiirde, bu
hedefe yonelik olarak gelistirilen yontemler zaman i¢inde dnemli bir evrim gegirmistir.
Baslangicta kural tabanli yaklasimlar ve sozlik temelli yontemler 6n planda iken;
sonrasinda destek vektdor makineleri ve karar agaclar1 gibi makine Ogrenimi
algoritmalarina dayali modeller gelistirilmistir. Son yillarda ise, 6zellikle derin 6§renme
mimarilerinin ve Transformer tabanli 6nceden egitilmis dil modellerinin (BERT,
BioBERT, ClinicalBERT) kullanimiyla, tibbi NER gorevlerinde baglamsal anlam

cikarma kabiliyeti ve genel dogruluk oranlarinda kayda deger artiglar saglanmastir.
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2.8.1 Geleneksel Makine Ogrenimi Yontemleri ile Yapilan Klinik NER

Calismalan

T1ibbi metin madenciligi alaninda gergeklestirilen ilk caligmalarin énemli bir boliimii,
kural tabanli yaklasimlar ve istatistiksel 6grenme tekniklerine dayanmaktadir. Bu
yontemler, belirli terminolojik kaliplar1 ve alan bilgisini temel alarak metinlerdeki tibbi
varliklar1 tamimlamay1 ve siniflandirmayr hedeflemistir. Ozellikle radyoloji raporlar
gibi serbest metin formatindaki belgelerde bilgi ¢ikarimi1 amaciyla yapilan erken donem

uygulamalar, bu geleneksel yontemlerin etkinligini ortaya koymustur.

2017 yilinda Castro ve arkadaglari, mamografi raporlarini siniflandirmak amaciyla kural
tabanli BROK algoritmasini  kullanmiglardir. Calismada, 6ncelikle BI-RADS
kategorileri mamografi raporlarindan ¢ikarilmis, ardindan bu veriler Bayes agina giris
olarak verilerek radyoloji raporlart malign ve benign olarak siniflandirilmistir (Castro
vd. 2017). Bu calisma, kural tabanli sistemler ile olasiliksal modellerin hibrit

kullanimina 6rnek teskil etmektedir.

Benzer sekilde Nguyen ve ekibi, mamografi raporlarini otomatik 6zetlemek ve BI-
RADS skorlarini siniflandirmak amaciyla bir dil modeli ve siiflayicidan olusan hibrit
bir sistem gelistirmistir. Calismalarinda farkli makine G6grenimi algoritmalart test
edilmis, en yiiksek dogruluk orani (%83,3) Destek Vektor Makineleri (SVM) ile elde
edilmistir. Bu bulgu, klasik makine oOgrenmesi algoritmalarinin meme kanseri

siniflandirmasinda etkili bir ¢6ziim sundugunu gdéstermektedir (Nguyen vd. 2020).

Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin sistematik analizine yonelik c¢aligmalardan
biri, Casey ve arkadaglar1 tarafindan gerceklestirilmistir. 2015-2019 yillar1 arasinda
yayimlanan ve radyoloji raporlarinda dogal dil islemeyi kullanan ¢alismalar1 PRISMA
ilkeleri dogrultusunda inceleyen bu sistematik tarama, literatiirdeki yoOntemlerin

kapsamli bir dokiimiinii sunmustur (Casey vd. 2021).

Soomro ve arkadaglar1 ise biyomedikal metinlerde hastalik adlari, ilaglar, genler ve

diger tibbi varliklar1 otomatik olarak tanimlamak i¢in hem kural tabanli hem de
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istatistiksel 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Calismalarinda, CRF basta olmak
tizere cesitli makine 0grenmesi algoritmalar test edilmis; Bayesian Network, Naive
Bayes, DTNB ve NNGE modellerinin kombinasyonu ile 0,890 F1-skoruna ulasilmistir
(Soomro vd. 2025). Bu sonug, geleneksel makine Ogrenimi yontemleri dogru

yapilandirildiginda hala rekabetci performanslar sunabildigini gdstermektedir.

Geleneksel makine 6grenimi yOntemlerinin avantajlar1 arasinda yorumlanabilirlik ve
disiik veri gereksinimi yer almakla birlikte, baglamsal anlami yeterince
modelleyememeleri, ¢ok anlamlilik ve terminolojik ¢esitlilik karsisinda zayif
performans sergilemeleri gibi 6nemli smirliliklar1 bulunmaktadir. Ozellikle farkl
hastaneler ya da uzmanlar arasinda degisebilen ifade kaliplari, bu sistemlerin genel
gecer bir model olusturmasini zorlagtirmaktadir (Jia vd. 2025, Kamath vd. 2018). Bu
nedenlerle, son yillarda derin 6grenme temelli modeller, geleneksel sistemlerin yerini
alarak baglamsal iliskileri daha etkin bigimde 6grenen ve daha yiiksek dogruluk sunan

yapay zeka tabanli ¢éziimleri 6n plana ¢ikarmistir.

2.8.2 Derin Ogrenme Modelleri ile Yapilan Klinik NER Calismalar

Son yillarda, NLP yasanan ilerlemeler, 6zellikle derin 6grenme temelli modellerin
yiikselisiyle birlikte, tibbi metinlerin daha etkin ve dogru bi¢imde analiz edilmesini
mimkiin kilmistir. Radyoloji raporlart gibi serbest metinlerin siniflandirilmasi,
ozetlenmesi ve klinik anlam ¢ikarimi, bu gelismelerin en ¢ok uygulama buldugu
alanlardan biri haline gelmistir. Geleneksel yontemlerin smirhliklar;, baglamsal
iligkileri yeterince modelleyememeleri ve manuel Ozellestirme gereksinimi gibi
nedenlerle belirginlesmis; bunun sonucunda derin 6grenme mimarileri klinik bilgi
cikariminda 6n plana ¢ikmistir (Jia vd. 2023).

Magna ve arkadaslari, Ispanyolca radyoloji raporlarindan olusan veri seti kullanarak
gerceklestirdikleri meme kanseri teshisine yonelik calismalarinda, Word2Vec ve cift
yonlii LSTM (BiLSTM) tabanli mimarilerle %98 gibi yiiksek bir F1 skoru elde
etmislerdir (Magna vd. 2020). Bu ¢aligma, kelime gomme ve ardil yapilarla baglamsal

o0grenmenin basarisini agikca ortaya koymaktadir.
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Benzer bigimde, Nakamura ve arkadaslari, BERT, LSTM ve geleneksel makine
O0grenmesi modellerini karsilastirdiklar1 ¢alismalarinda, Transformer temelli BERT
modelinin radyoloji raporlarindaki bulgular1 tespit etmede daha yiiksek dogruluk
sagladigini rapor etmislerdir (Nakamura vd. 2021). Bu durum, baglamsal bilgiye dayali
modelleme kapasitesi sayesinde BERT’in dil anlayisinda derin yapilarin giiciinii

vurgulamaktadir.

Jaiswal ve arkadaglari, MIMIC-CXR veri seti ilizerinde gergeklestirdikleri
calismalarinda, RadBERT-CL admni1 verdikleri 6zel bir model gelistirerek, kritik tibbi
ifadelerin ¢ikariminda BERT ve BlueBERT gibi modellerden daha {istiin performans
gostermistir (Jaiswal vd. 2021).

Yogarajan ve ekibi ise, MIMIC-III ve eICU veri setleri iizerinde gelistirdikleri
Longformer mimarisini kullanarak, uzun sekansli tibbi belgelerde Transformer

mimarilerinin etkili sonuglar verdigini ortaya koymuslardir (Yogarajan vd. 2021).

Grancharova ve Dalianis, Isvecce elektronik hasta kayitlar: iizerinde gergeklestirdikleri
calismalarinda, Isve¢ diline 6zgii BERT modelinin NER ve siiflandirma gorevinde

%92 nin {lizerinde bagar1 sagladigin1 géstermistir (Grancharova ve Dalianis 2021).

Benzer bigimde, Sudrez-Paniagua ve arkadaslari, Ispanyolca radyoloji raporlari
tizerinde ¢ok dilli BERT modelleri ve Google Health NLP API’lerini birlestirdikleri
hibrit sistemlerinde, en yiiksek hatirlama oranlarina ulasmislardir (Suarez-Paniagua vd.

2021).

Yan ve arkadaglari, AB Savunma Bakanlig1 Saglik Sistemlerinden elde edilen raporlar
tizerinde RadBERT varyantlarini test etmis ve BERT-base, ClinicalBERT ve BioMed-
RoBERTa gibi modellerle kiyasladiklar1 bu ¢alismada, %10’dan daha az egitim
verisiyle dahi yiiksek F1 puanlar1 elde ettiklerini raporlamiglardir (Yan vd. 2022). Bu
bulgu, Transformer tabanli modellerin kii¢iik veri kiimelerinde dahi genelleme

kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
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Fransiz Radyoloji Departmanina ait 10 bin BT raporunu kullanan Delevaux ve ekibi,
CamemBERT modelini pulmoner emboli tespiti i¢in incelemis ve yiiksek dogruluk,

Ozgiilliikk ve duyarlilik oranlar1 elde etmislerdir (Delevaux vd. 2023).

Gupta ve arkadaslar ise genetik mutasyonlar1 siniflandirmak i¢in metin agiklamalarini
kullanmis ve Word2Vec ile doniistiirdiikleri vektorleri RNN ve diger siniflayicilarla test
etmislerdir. Bu c¢alismada RNN, %70 daha yiiksek dogruluk oranmi ile diger
algoritmalardan ayrismistir (Gupta vd. 2023).

Lopez-Ubeda ve arkadaglari, XLM-RoBERTa, BETO ve BioBERT-Spanish modellerini
karsilastirmali  bigimde kullanarak, Ispanyolca mamografi raporlarinin BI-RADS
kategorisine gore smiflandirilmasinda BETO modelinin %77,5 dogruluk ile en iyi
sonucu verdigini, onceliklendirme gorevinde ise BBS modelinin %91,02 dogruluk

sagladigini rapor etmislerdir (Lopez-Ubeda vd.2024).

Derin 0grenme yontemlerinin bu denli etkili olmasinin temelinde, yiiksek boyutlu
temsilleri 6grenebilme ve baglamsal bilgiye dayali karar verebilme yetenekleri yer
almaktadir. Ozellikle Transformer tabanli mimariler, pozisyonel kodlama ve c¢ok
baslikli  dikkat  mekanizmalar1  sayesinde = uzun  mesafeli  bagimliliklar
modelleyebilmekte ve tibbi metinlerin heterojen yapisim1 daha dogru bigimde

¢oziimleyebilmektedir (Vaswani vd. 2017).

Dong ve arkadaslar tarafindan 6nerilen ¢ok gorevli BILSTM-CRF mimarisi, Cin tibbi
kayitlar tizerinde %3,2’lik F1 skoru artis1 ile tibbi varliklarin (hastalik, semptom, test)

¢ikariminda basarili bir ¢6ziim sunmustur (Dong vd. 2019).

Yine Abbas ve arkadaslari, aktif 6grenme ve baglamsal kelime temsillerini birlestirerek
Clinical BERT, SCIBERT ve DistilBERT gibi modellerin performansini karsilagtirmis
ve Clinical BERT’in %96 dogrulukla en iyi sonucu verdigini ortaya koymustur (Abbas
vd. 2024). Bu alanda gerceklestirilen diger 6nemli derin 6grenme ¢aligmalar1 Cizelge

2.5’te Ozetlenmistir.
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Cizelge 2.5 Literatiirde yer alan diger ¢aligmalar.

Calismay1 Yapan Y1l Veri Seti Veri Sayis1  Model  Sonuclar
Chen vd. Gogiis BT
env 2018 e Bl 4361  CNN  LLskor
(Chen vd. 2018) (Ozel Veri Seri) 0,89
Trivedi vd. Iskelet Sistemi MR IBM Dogruluk
oL 2018 . o 1544
(Trivedi vd. 2018) (Ozel Veri Seti) Watson 0,85

Gogiis Rontgen

Banerjee vd. F1 sk
(Banerice va, 2019) 2019 (Halka Agik Veri Seci: 10000 RNN o<
Jee Ve MIMIC-II) ’
Wang vd. 2019 Femur Kirigi Réfltgeril 3955 CNN F1 skor
(Wang vd. 2019) (Halka Agik Veri Seti) 0,97
e, 2019 MIMICI 10000  LSTM  Lsker
(Carrodeguas vd. (Halka Agik Veri Seti) ’ 0,60,
2019)
. A CNN: F1
Yuan vd. 2019 GREPRontach d ) 5549 CNN, skor 0,90
(Yuan vd. 2019) (Elka Agiiggr Seti LSTM  LSTM: Fl
IU-RR)
skor 0, 90
Gogiis Rontgen .
Huang vd. H t
(Huamp v 2021y 2021 (Halka Agik Veri Seciz 10000 BERT g3
uang va. MIMIC-IIT) '
Dai .Vd. 2001 Kﬂemik Kl.rlgl.Réntgen 12712 BoneB F1 skor
(Dai vd. 2021) (Ozel veri seti) ERT 0.92

Farkli anatomik bolgelerden elde edilen radyolojik goriintiiler ve metinler iizerinde
geligtirilen bu modeller; CNN, RNN, LSTM ve Transformer tabanli mimariler
kullanarak cesitli basar1 metrikleriyle degerlendirilmistir. Ozellikle gogiis ve iskelet
sistemi goriintiileri lizerinde yapilan calismalarda, %90°in {izerinde F1 skoru ve
dogruluk oranlari elde edilmistir. Huang ve arkadaglarinin MIMIC-III veri seti tizerinde
BERT kullanarak gerceklestirdikleri calisma, baglamsal 6grenme mimarilerinin tibbi
metinlerdeki potansiyelini ortaya koyarken (Huang vd. 2021); Dai ve arkadaslar
tarafindan Onerilen BoneBERT modeli, kemik kiriklarinin simiflandirilmasinda %0,92
F1 skoru ile dikkat ¢ekici bir basar1 gostermistir (Dai vd. 2021).

Literatiirdeki ¢aligmalar, Transformer temelli derin 6grenme modellerinin &zellikle
baglamsal bilgiye dayali NER gorevlerinde Onemli basarilar elde ettigini

gostermektedir. Klinik metinlerin yapisal karmasikligi, veri hacmi ve ¢okanlamli dogasi
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g6z oniinde bulunduruldugunda, bu modellerin sundugu yiiksek dogruluk oranlar1 hem

bilimsel hem de klinik uygulamalar agisindan biiyiik bir potansiyel barindirmaktadir.

2.8.3 Hibrit Modeller ile Yapilan Klinik NER Calismalari

Klinik metin madenciliginde yiiksek dogruluk orani ve baglamsal tutarlilik elde etme
amaciyla son yillarda hibrit model yaklagimlar1 giderek daha fazla ilgi gérmektedir. Bu
modeller, genellikle O6nceden egitilmis Transformer tabanli mimarilerin sundugu
baglamsal temsil gliciinli, sirali bagimliliklar1 yakalama konusunda basarili olan
BiLSTM gibi tekrarlayan sinir ag1 yapilariyla ve etiket gegislerini optimize eden CRF
katmaniyla birlestirmektedir. Bu birlesim, NER gorevlerinde hem semantik hem de

yapisal biitiinliigli saglama agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadar.

Literatiirde bu tiir hibrit mimarilerle gergeklestirilen ¢alismalar, BERT’in gii¢lii baglam
yakalama yetenegi ile BILSTM’in sirali veri tlizerindeki basarisini ve CRF’nin
etiketleme dogrulugunu birlestirerek etkileyici sonuglar ortaya koymustur. Dai ve
arkadaslari, Cin ESK {izerinde gelistirdikleri BERT-BiLSTM-CRF modeliyle, CCKS
2019 ve SAHSU veri kiimelerinde yaklagik %75 Fl-skoru elde ederek bu yapinin
basarisin1 ortaya koymustur (Dai vd. 2019).

Hou ve arkadaslari, bu mimariye Dinamik Dikkat Mekanizmasi ekleyerek modelin

performansini daha da artirmis ve %81,68 F1-skoruna ulagsmistir (Hou vd. 2024).

Benzer sekilde, Tang, Cince tibbi metinlerde ALBERT-IDCNN-CRF modelini
kullanarak %83,37 Fl-skoru elde etmis, modelin 6zellikle diisiik kaynakli ortamlarda
yiiksek dogruluk ve islem verimliligi sundugunu gostermistir (Tang 2022).

Pan ve arkadaslar1 ise Geleneksel Cin Tibb1 EMR verileri tizerinde ALBERT-BiLSTM-
CRF modelini uygulamis, ALBERT’in parametre verimliligi ile BILSTM’in dizisel
bagimliliklar1 etkili bicimde modelleyebildigini, CRF katmaninin ise etiketleme

dogrulugunu artirdigini gostermistir. Bu hibrit yap1, F1-skorunu geleneksel yontemlere
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kiyasla %2 oraninda artirarak, hesaplama maliyetlerinin azaltilmasiyla birlikte ytliksek

dogruluk sunmustur (Pan vd. 2022).

Bununla birlikte, hibrit modeller yalnizca sirali etiketleme gorevlerinde degil, ayni
zamanda tibbi dlgek ¢ikarimi ve hasta durumu degerlendirmesi gibi ileri diizey klinik
cikarim gorevlerinde de kullanilmaktadir. Yang ve arkadaslari, ClinicalBERT-BiLSTM-
CRF temelli bir model gelistirerek elektronik saglik kayitlarindan inme ile iliskili
NIHSS ol¢egi Ogelerini otomatik olarak ¢ikarmayr hedeflemistir. Modelin, CART
(Siniflandirma ve Regresyon Agaglar) ile birlikte kullanilmasi sonucunda %88,23 F1-
skoru ile en iyi performansi1 gosterdigi bildirilmistir (Yang vd. 2023).

Biyomedikal metinlerdeki karmasik terim iliskilerini ve semantik yapilar1 anlamada da
hibrit mimariler etkili olmustur. Ornegin, Alamro ve arkadaslari, BioBERT-BiLSTM-
CRF temelli BioBBC adli modeli 6nermis; bu model, NCBI-Disease, BC5SCDR-Disease
ve BC5CDR-Chem veri kiimelerinde en yiliksek Fl-skorlarina ulasarak baglamsal
temsillerin gliciinii acik bicimde ortaya koymustur (Alamro vd. 2024)

Tiim bu bulgular 15181nda, BERT ve tiirevleriyle gelistirilen hibrit modellerin, yalnizca
semantik bilgi yakalamada degil, ayn1 zamanda dizisel yapilarin korunmasinda da {istiin
basar1 sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, 6zellikle klinik karar destek sistemleri ve
hasta gilivenligi acgisindan kritik 6neme sahip tibbi varlik tanima goérevlerinde, bu

modellerin tercih edilme nedenini agiklamaktadir.

2.8.4 Meta-sezgisel Algoritmalar ile Yapilan Klinik NER Calismalari

Son yillarda, derin 6grenme tabanli modellerin klinik metin madenciligi gorevlerinde
sergiledigi basari, bu modellerin daha kararli ve optimize bigcimde calismasini
saglayacak tekniklerin arastirilmasini da beraberinde getirmistir. Bu kapsamda, hiper-
parametre optimizasyonu, model performansi iizerinde dogrudan etkili bir faktor olarak
one ¢ikmaktadir. Ancak, klasik hiper-parametre ayarlama ydntemlerinin yiiksek boyutlu
parametre alanlarinda yetersiz kalmasi ve hesaplama maliyetinin artmasi nedeniyle, GA

ve PSO gibi meta-sezgisel optimizasyon teknikleri, tibbi NER gorevlerinde yaygin
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sekilde uygulanmaya baslanmigtir (Mohammed vd. 2024, Abiodun vd. 2021, Karnatapu
vd. 2020).0zellikle BERT tabanli modellerin hibrit yapilarla birlestirilmesiyle elde
edilen yiiksek dogruluk oranlar1, meta-sezgisel algoritmalarla optimize edildiginde daha

da gelismektedir.

Kollapally ve Geller tarafindan gerceklestirilen bir calismada, Clinical BioBERT
modeli lizerine uygulanan GA tabanli hiper-parametre arama yontemiyle %91,91
dogruluk oranmi elde edilmistir. GA, modelin hiperparametrelerini optimize ederek
dogruluk oraninin belirgin sekilde artmasina katki saglamistir (Kollapally ve Geller

2023)

Benzer sekilde, Abdennour ve arkadaslari, Genetik Algoritma ile optimize edilen SVM,
Random Forest ve Lojistik Regresyon bilesenlerinden olusan hibrit yapida %92,22
dogruluk oranma ulasmis ve GA’nin siniflandirma basarisin1 artirmadaki etkinligini

gostermistir (Abdennour vd. 2024).

Meta-sezgisel optimizasyonun dogrudan NER gorevlerine uygulanmasi agisindan
dikkate deger bir caligma da Peng ve arkadaslari tarafindan sunulmustur. Arastirmacilar,
BERT-CRF modeline PSO entegre ederek hiper-parametre sec¢im siirecini
otomatiklestirmiglerdir. Deneysel sonuglar, bu hibrit yapinin %96,94 F1-Skoru ile,
klasik CRF, BiLSTM-CRF ve CNN-CRF modellerine kiyasla daha yiliksek dogruluk
sagladigini ortaya koymustur (Peng vd. 2023).

PSO'nun  smiflandirma  gorevlerindeki  performanst ise Gasmi tarafindan
degerlendirilmistir. BERT tabanli model kullanilarak tibbi metinlerden ozellik ¢ikarilmig ve
hiper-parametreler PSO algoritmasi ile optimize edilmistir. Calisma, Hallmarks veri seti
tizerinde %71 dogruluk orami ile basarili sonuglar sunmustur (Gasmi 2022). Buna ek
olarak, c¢ok dilli ve alan-spesifik veri kiimeleri i¢in meta-sezgisel tekniklerin
uygulanabilirligini degerlendiren Cuevas ve arkadaslari, MédicoBERT adli Ispanyolca
tibbi NER modeli i¢in Uyarlanabilir PSO (APSO) yontemini kullanmiglardir. Deneyler
sonucunda, APSO uygulamasiyla Fl1-skorunda %30,21 oraninda artis saglandigi
bildirilmistir (Cuevas vd. 2024).
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Bu caligsmalar, meta-sezgisel algoritmalarin yalnizca hiper-parametre optimizasyonu
saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda modelin genel kararliligin1 ve genellenebilirligini
de oOnemli Olclide artirdigini gostermektedir. Ancak literatiir incelendiginde, bu
yontemlerin ¢ogunlukla farkli veri kiimeleri ve model yapilari iizerinde ayr1 ayri test
edildigi ve dogrudan karsilastirmaya olanak tanimadigi goriilmektedir. Ayrica,
hesaplama maliyeti, egitim siiresi ve model kararlilig1 gibi agilardan GA ve PSO’nun
sistematik bicimde karsilastirildigi calismalarin  oldukg¢a smirli oldugu dikkat
¢ekmektedir.

Bu dogrultuda, tez kapsaminda yalnizca standart dil modellerinin performansini
degerlendirmekle yetinilmemis, ayn1 zamanda bu modeller {izerine insa edilen hibrit
mimariler (BiILSTM+CRF) ile birlikte kapsamli bir optimizasyon stratejisi
gelistirilmistir. BERT, BioBERT ve Clinical BERT modelleri temel alinarak olusturulan
bu yapilar, klinik metinlerdeki baglamsal ve sirali bagimliliklar1 daha etkin bigimde
modelleyebilmek amaciyla BiLSTM ve CRF katmanlariyla entegre edilmistir. S6z
konusu modellerin hiper-parametrelerinin en uygun bi¢imde belirlenebilmesi i¢in GA
ve PSO gibi literatiirde sik basvurulan meta-sezgisel algoritmalar, ayni veri setleri ve
deneysel kosullar altinda karsilagtirmali olarak uygulanmistir. Bu kapsamda yalnizca
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FI1-Skoru gibi klasik basar1 oOlgiitleri degil; aynm
zamanda modelin egitilme siiresi, parametre gilincelleme kararliligi ve genel §grenme

verimliligi gibi operasyonel performans gostergeleri de dikkate alinmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu c¢alismada, gogilis radyoloji raporlar1 iizerinde NER gorevini gerceklestirmek
amactyla derin 6grenme temelli klinik NLP modelleri tasarlanmis ve bu modellerin
basarimi1 sistematik olarak analiz edilmistir. Literatiirdeki giicli performanslar
nedeniyle tercih edilen Transformer tabanli modeller (BERT, BioBERT,
Clinical BERT), sirali etiketleme yetenegine sahip BiLSTM ve CRF katmanlar ile
entegre edilerek hibrit mimariler olusturulmustur. Modelin hassasiyet, geri ¢cagirma ve
F1-skor metrikleri tizerinden degerlendirilmesi hedeflenmis; buna ek olarak GA ve PSO

meta-sezgisel algoritmalari ile hiper-parametre ayarlamalari gergeklestirilmistir.

Calismanin metodolojik cercevesi, Sekil 3.1°de sunuldugu iizere dort temel asamadan

olusmaktadir:

(1) Veri kiimesi se¢imi,

(2) Klinik metinler tizerinde veri 6n isleme,

(3) Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile hiper-parametre ayart ve model
egitimi,

(4) Elde edilen sonuglarin analizi ve karsilastirmali degerlendirme.

..............
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Sekil 3.1 Calisma akisi.
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Her bir asama, modelin hem ig¢sel dogrulugunu hem de klinik uygulamalara
uygunlugunu artiracak bicimde yapilandirilmistir. Bu baglamda, ilk olarak etiketli bir
radyoloji raporu veri kiimesi belirlenmis, ardindan bu metinlere 6zel 6n isleme
teknikleri (temizleme, etiket ayristirma, tokenize etme) uygulanmigstir. Daha sonra,
belirlenen mimarilerin hiper-parametreleri meta-sezgisel teknikler kullanilarak optimize
edilmistir. Son asamada ise, tiim modeller performans agisindan degerlendirilmis, en

etkili yap1 ve optimizasyon stratejisi belirlenmistir.

Bu ¢ok katmanli yaklagim sayesinde yalnizca bir modelin performansi degil, farkli
mimarilerin ve optimizasyon stratejilerinin NER basarimina etkisi de kapsamli bicimde
incelenmistir. Boylelikle, klinik metin madenciligi alaninda biitiinciil bir modelleme ve

karsilastirma perspektifi sunulmasi hedeflenmistir.

3.1 Veri Seti Se¢cimi

Bu calismada, klinik dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan ve agik erisimli
bir kaynak olan RadGraph veri kiimesi tercih edilmistir (Jain 2021). RadGraph,
PhysioNet platformu tlizerinden arastirmacilarin kullanimina sunulmus, etiketli gégiis
radyoloji raporlari igeren kapsamli bir veri setidir. Bu veri kiimesi, tibbi varlik tanima
ve iliski ¢ikarimi gibi gorevlerde kullanilmak iizere, MIMIC-CXR (Johnson vd. 2019)
ve CheXpert (Irvin vd. 2019) veri kiimelerinden tiiretilmistir. Sekil 3.2'de, RadGraph
veri setinde en sik karsilasilan tibbi  kavramlardan bazilar1  6rneklenerek

gorsellestirilmistir.

RadGraph veri seti, tibbi radyoloji raporlar1 igindeki semantik varliklar1 dort ana baglhk

altinda siniflandirmaktadir:

o ANAT-DP (Definite Anatomy): Viicutta tantmlanmis anatomik bolgeleri temsil eder.

e OBS-DP (Definite Observation): Goriintiilleme bulgularinda belirgin  sekilde
gbzlemlenen patolojik veya fizyolojik durumlari ifade eder.

e OBS-DA (Definitely Absent Observation): Radyolojik olarak bulunmadigi acgik¢a

belirtilmis gézlemleri tanimlar.
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e OBS-U (Uncertain Observation): Belirsizlik iceren ya da siipheli gézlemleri kapsar.
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Sekil 3.2 RadGraph veri setinden elde edilen yaygin kullanilan kelimeler.

Veri setinin olusturulmasi siirecinde, Datasaur.ai platformu kullanilarak raporlar g
radyolog tarafindan Dr. Curt Langlotz'un gelistirdigi anotasyon semasina uygun sekilde
etiketlenmistir. Etiketleme islemi sirasinda tibbi dogrulugun korunmasma G6zen

gosterilmis ve varlik tiirleriyle bunlar arasindaki iligskiler manuel olarak isaretlenmistir.

RadGraph veri setine erisim, HIPAA yonetmeliklerine uygun bi¢imde kisisel saglik
bilgileri (PHI) kimliksizlestirilmis olan MIMIC-CXR ve CheXpert veri setlerini
kapsayan etik ve teknik egitimlerin basariyla tamamlanmasi sartiyla erisilebilir
olmustur. Veri erigimi i¢in iki boliimden ve 16 modiilden olusan bir egitim programi

tamamlanmis, sinavlarda %90 basari orani elde edilmistir

Caligmada modelin egitimi ve degerlendirilmesi {i¢ asamali bir yap1 iizerinden

gerceklestirilmistir:

e Egitim Asamasi: 425 adet MIMIC-CXR radyoloji raporundan olusan alt kiime,

modelin 6grenmesi i¢in kullanilmstir.
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e Dogrulama (Validasyon) Asamast: 75 adet MIMIC-CXR raporundan olusan alt kiime,
hiper-parametre ayar1 ve erken durdurma kriterleri i¢in degerlendirilmistir.

e Test Asamasi: Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla, 50 MIMIC-
CXR ve 50 CheXpert raporundan olusan test alt kiimeleri kullanilmistir. Ek olarak,
modelin daha genis bir popiilasyona uygulanabilirligini test etmek amaciyla, tam
MIMIC-CXR test kiimesi ve CheXpert test kiimesi lizerinde ayri1 ayri testler
gergeklestirilmistir.

Bu yap1 sayesinde, modelin hem egitim verisi lizerindeki basarimi hem de dis veri

kiimeleri iizerindeki genellenebilirligi biitlinciil bir sekilde analiz edilmistir.

3.2 Veri On isleme

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli NLP modellerinde elde edilecek basarim,
biiyiik 6lgiide 6n isleme siirecinin kalitesine baghdir. Ozellikle tibbi metinler gibi
yapisal olmayan ve yiiksek terminolojik g¢esitlilik iceren veri tiirlerinde, etkili bir 6n
isleme adimi, modelin 6grenme siirecini hem anlamli hem de verimli hale getirmede
kritik rol oynamaktadir. Bu kapsamda, ¢alismada kullanilan RadGraph (Jain 2021) veri
setine yonelik On isleme siireci, li¢ temel asamadan olusmaktadir: (1) etiketleme
semasinin standardizasyonu, (2) alt kelime diizeyinde tokenizasyon, ve (3) metin
temizleme ve normalizasyon islemleri. Calismada gerceklestirilen veri O6n isleme

adimlan Sekil 3.3’te sunulmustur.

Etiketleme Semas: ve Alt Kelime Diizeyinde Metin Temizleme ve
Haritalama Islemi Tokenizasvon Normalizasyon

Sekil 3.3 Calismada gergeklestirilen veri 6n isleme adimlari.

3.2.1 Etiketleme Semasi ve Haritalama Islemi

Tibbi NER gorevlerinde, modelin sirali ve yapisal bilgiye duyarliligini artirmak igin
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literatiirde yaygin olarak kullanilan BIO (Beginning, Inside, Outside) etiketleme semasi
benimsenmistir (Alamro vd. 2024). Bu sema, bir varlik ifadesinin siirlarini agikca
belirleyebilmekte ve modelin dizisel bagimliliklar1 daha etkili bicimde O6grenmesini

saglamaktadir.

e B- (Beginning): Varlik sinifina ait bir ifadenin ilk kelimesini belirtir.
e [- (Inside): Varligin devam eden 6gelerini temsil eder.

e O (Outside): Herhangi bir varlik sinifina ait olmayan kelimeleri ifade eder.

Bu yapi, ¢ok sozciiklii tibbi terimlerin dogru bigimde modellenmesini saglarken, ayni
zamanda etiketleme hatalarin1 azaltarak yanlis pozitif oranlarini minimize etmektedir.
Bu calismada, RadGraph veri setinde yer alan dort temel tibbi varlik tiirii olan ANAT-
DP (Anatomik Yap1), OBS-DP (Kesin Gozlem), OBS-DA (Olumsuz Gozlem), ve OBS-
U (Belirsiz Gozlem) etiketleri, BIO formatina uygun sekilde isaretlenmis ve etiketleme
stireci standardize edilmistir. Bu etiketleme yaklasimi, modelin anatomik yapilar1 ve
gozlemsel bulgular1 baglamsal dogrulukla tanimasini miimkiin kilmaktadir. Sekil 3.4’te
ornek bir radyoloji raporu tizerinden yapilan BIO etiketleme islemi, kelime bazli simif

ayrimiyla gorsellestirilmistir.

Climle Endotracheal  tube tip  terminates approximately 4.6cm  from the carina

BIO-Eiket @.ANAT-D@ Q-ANAT-D@(B-DBS-DP) Q-oas-mﬁ @ @-ANAT-D@ fl-ANAT.Dg (0" (BANAT-DP
@ b o

Sekil 3.4 BIO etiket haritalama 6rnegi.

3.2.2 Alt Kelime Diizeyinde Tokenizasyon

Tibbi metinlerin karakteristik 6zelliklerinden biri, nadir goriilen terimlerin ve bilesik
sOzciiklerin yaygin olarak kullanilmasidir. Bu durum, kelime diizeyinde yapilan
vektorlestirme islemlerinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, caligmada
alt kelime diizeyinde tokenizasyon yontemi uygulanmis ve 6zellikle Transformer tabanl
modellerle tam uyumlu olan WordPiece algoritmasi tercih edilmistir (Guo vd. 2022).
Sekil 3.5’te ornek bir tibbi ifadede kelimelerin WordPiece algoritmasi ile hangi alt

bilesenlere boliindiigli gosterilmistir.
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Ciimle (Endolrachezd tube tip terminates approximately a 4.6 cm from the carina )
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Sekil 3.5 Alt kelime tokenizasyon drnegi.

WordPiece algoritmasi, bir kelimeyi anlamli alt bilesenlerine ayirarak modelin
morfolojik 6zellikleri ve dilin i¢ yapisin1 daha etkin bicimde 6grenmesine olanak tanir.
Bu yontem, sozliik disi (out-of-vocabulary) terimlerle karsilasildiginda dahi anlam
tagimayan rastgele temsiller iiretmek yerine, tanidigi parcalardan anlamli bir biitiin
olusturarak modelin genelleme kabiliyetini artirir. Ozellikle tibbi terminolojideki ¢oklu

bilesik kelimelerin analizinde yiliksek basar1 saglar.

3.2.3 Metin Temizleme ve Normalizasyon

Alt kelime diizeyinde ayrigtirilan metinlerin model girdisine uygun hale getirilebilmesi
icin kapsamli bir metin temizleme ve normalizasyon siireci uygulanmistir. Bu siirecin
temel amaci, veri kiimesindeki yapisal ve dilsel tutarsizliklar: gidererek, modelin hem
o0grenme etkinligini artirmak hem de genel basari oranini yiikseltmektir (Pinto vd.

2016).

Oncelikle, kelime temsillerinde gereksiz varyasyonlara neden olabilecek harf duyarlilig
ortadan kaldirilmis ve tiim metinler kiigiik harfe doniistiirilmiistiir (Mielke vd. 2021).
Bu doniisiim, ayn1 anlama gelen ancak farkli yazim bi¢imlerine sahip kelimelerin model
tarafindan farkl kavramlar olarak algilanmasinin 6niine ge¢mistir. Diger yandan metin
icerisindeki noktalama isaretleri ele alinmis, s6zdizimsel baglamin korunabilmesi
amactyla bu karakterler kelimelerden ayri olarak birer token seklinde islenmistir.
Boylece, noktalama isaretlerinin ciimle yapisindaki islevleri model tarafindan agikca

Ogrenilebilir hale gelmistir.

Buna ek olarak, veri setinde yer alan fazladan bosluklar, model acisindan anlamsiz olan

0zel simgeler ve big¢imlendirme bozukluklari da temizlenerek metinlerin yapisal
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biitiinligi saglanmistir. Bu islemler sonucunda, modelin baglamsal iliskileri daha etkin
bir bicimde O6grenmesi miimkiin olmus; bdylece NER gorevindeki bagarim Onemli
Olclide iyilestirilmistir (Pais ve Tufis 2022). Aym1 zamanda, bu normalizasyon siireci
egitim verisindeki glriiltiiyli azaltarak modelin daha kararli, giivenilir ve genellenebilir

ciktilar tiretmesini desteklemistir.

3.3 Modeller

Bu calismada, gogiis radyoloji raporlarinda yer alan tibbi varliklarin otomatik olarak
tanimlanmasi amaciyla derin 6grenme tabanli ¢esitli model mimarileri kullanilmistir.
Ozellikle NER gorevlerinde yiiksek basari saglamasiyla bilinen Transformer tabanl
onceden egitilmis dil modelleri, bu ¢alismanin temelini olusturmaktadir. Bu kapsamda,
genel dil modeli olan BERT, biyomedikal makalelerle egitilmis BioBERT ve klinik

notlara 6zgii olarak ince ayar yapilmis Clinical BERT modelleri degerlendirilmistir.

S6z konusu modeller, baglamsal dil temsillerini etkili bigimde 06grenebilme
yetenekleriyle One c¢ikarken, bu temsillerin daha dogru bi¢imde etiketlenmesini
saglamak amaciyla BILSTM ve CRF katmanlar ile zenginlestirilmistir. BiLSTM
katmani, ¢ift yonli bilgi akist sayesinde kelimeler arasi dizisel iliskileri modelleyerek
baglamin hem ge¢misini hem de gelecegini 68renebilmekte; CRF katmani ise etiket
gecis olasiliklarimi dikkate alarak sirali etiketleme gorevlerinde tahmin tutarliligini

artirmaktadir.

Bu yaklasimla olusturulan hibrit mimariler (BERT+BiLSTM+CRF, ClinicalBERT
+BiLSTM+CRF, BioBERT+BiLSTM+CREF), yalnizca baglamsal anlam bilgisini degil,
ayni zamanda tibbi varliklar arasindaki yapisal ve semantik iligkileri de etkili bir sekilde
modelleyebilmektedir. Boylece, elde edilen modeller yalnizca dogruluk agisindan degil,
ayni zamanda genelleme kabiliyeti, hesaplama verimliligi ve etiketleme tutarlilig

bakimindan da karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
3.3.1 BERT

Bu caligmada kullanilan temel modellerden biri olan BERT, c¢ift yonlii baglamsal

ogrenme kabiliyeti sayesinde, tibbi metinlerdeki karmasik dil yapilarinin daha dogru
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analiz edilmesine olanak tanimaktadir (Devlin vd. 2019). BERT modeli, yalnizca
encoder katmanlarindan olusan bir Transformer mimarisi {lizerine kuruludur ve
kelimelerin anlamin1 hem 6ncesindeki hem de sonrasindaki baglamdan eszamanli olarak

ogrenmektedir.

Modelin girisine verilen her bir kelime, token’lara ayrilarak sabit boyutta vektorlere
dontstiiriilmekte; ardindan konumsal ve segment bilgileriyle birlestirilerek modelin
islem kapasitesi artirilmaktadir. Bu yapi, tibbi metinlerde sik karsilasilan ¢ok anlamli
veya baglama duyarli terimlerin daha dogru temsil edilmesini saglamaktadir. Modelin
¢iktist, her token i¢in baglamsal bir temsil iiretmekte; bu temsiller sirasiyla BILSTM ve
CRF katmanlarina aktarilmak iizere kullanilmaktadir. Bu sayede, modelin yalnizca
kelime diizeyinde anlam ¢ikarimi degil, ayn1 zamanda dizisel bagimliliklar1 da etkin

bicimde modelleyebilmesi miimkiin hale gelmistir.

Bu calismada kullanilan BERT modeli, genel dil verileri iizerinde dnceden egitilmis bir
versiyon olup, biyomedikal terminolojiye 6zgii semantik Oriintiiler konusunda sinirli bir
yetkinlige sahiptir. Bu nedenle, klinik baglamda daha basarili sonuglar elde etmek
amaciyla, BioBERT ve ClinicalBERT gibi alan wuyarlanmis siirimler de
degerlendirmeye alinmistir. Ancak BERT, karsilastirmali analizler i¢in temel yapi
olarak konumlandirilmig, hibrit mimarideki etkisi izole bi¢cimde test edilerek diger

modellerle karsilastirilmistir.

3.3.2 BioBERT

BioBERT, tibbi ve biyomedikal metinleri anlamak i¢cin BERT modelinin tibbi verilerle
yeniden egitilmis bir siirimiidiir (Lee vd. 2020). Bu sayede, tibbi terminolojinin daha iyi
anlasilmasini saglayarak genel amacli BERT modeline kiyasla biyomedikal metinlerde

daha 1yi performans gostermektedir.
Bu c¢alismada BioBERT, tibbi varliklarin baglamsal anlamlarini dogru sekilde

ogrenmek ve gogiis radyoloji raporlarinda gegen hastalik, anatomik yapi ve klinik

bulgularin tanimlanmasini saglamak ic¢in kullanilmistir. Ancak BioBERT, dogrudan
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klinik metinlerle egitilmedigi i¢in klinik baglamdaki kullanim alanlarinda belirli
sinirlamalara sahiptir. Bu nedenle, elektronik saglik kayitlart ve klinik raporlar iizerinde

egitilmis Clinical BERT modeli de bu ¢alismada degerlendirilmistir.

3.3.3 Clinical BERT

ClinicalBERT, tibbi ve klinik baglamda kelime anlamlarini daha iyi yakalamak i¢in
MIMIC-III (Medical Information Mart for Intensive Care III) (Johnson vd. 2016)
verileriyle onceden egitilmis bir BERT tiirevidir (Alsentzer vd. 2019). Elektronik saglik
kayitlart iceren bu veri seti, hastane ortaminda doktorlar tarafindan yazilmis klinik

notlar1 ve hasta gegmislerini igermektedir.

Clinical BERT ’in BioBERT e kiyasla avantaji, klinik dil yapisina daha iyi adapte olmasi
ve tibbi terminolojinin hastane ortamindaki kullanimini daha iyi 6grenmesidir. Gogiis
radyoloji raporlarinda sikca rastlanan kisaltmalar, terim kullanimlart ve spesifik
ifadeler, ClinicalBERT ’in baglamsal anlama yetenegi ile daha dogru bir sekilde

modellenebilir.

3.3.4 BiLSTM Katmani

BiLSTM katmani, dizisel veriler iizerinde uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak ve sirali
bilgiyi daha etkin bir sekilde modellemek icin kullanilan bir sinir ag1 katmanidir
(Schuster ve Paliwal 1997). Cift yonli yapiya sahip olan BiLSTM, yalnizca kelimenin
gecmis baglamii degil, gelecekteki baglamini da dikkate alarak daha kapsamli ve
tutarli tahminler yapmaktadir. Bu sayede, model her kelimenin baglamini hem onceki
hem de sonraki kelimelerle birlikte degerlendirerek sirali bagimliliklart daha iyi
Ogrenebilmekte ve uzun mesafeli baglam iliskilerini etkili bir sekilde
yakalayabilmektedir. Ozellikle tibbi metinlerde, bir terimin anlaminin g¢evresindeki
kelimelerle sekillendigi goz Oniine alindiginda, BiLSTM'in sagladigi bu avantajlar

varlik tanima gorevlerinde dogruluk oranini1 6nemli dl¢iide artirmaktadir.
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3.3.5 CRF Katmani

CREF, sirali etiketleme gorevlerinde, 6zellikle NER gibi problemlerde siklikla tercih
edilen ayrimci olasilik temelli bir modeldir (Lafferty vd. 2001). Transformer tabanl
modeller ve BILSTM gibi derin 6grenme yapilari, her kelime icin bireysel tahminler
iiretebilmekte; ancak bu yaklasimlar, kelimeler arasindaki etiket gecis iliskilerini
dogrudan modelleyememektedir. CRF katmani, bu eksikligi gidermek iizere sekans
diizeyinde tahmin yaparak tiim dizideki etiket gecislerini birlikte degerlendirir ve

boylece daha tutarli etiketleme sonuglari elde edilmesini saglar.

Bu calismada kullanilan CRF yapisi, bolim 2.5.4’de tanimlanan toplam skor
fonksiyonuna (s (h, y)) dayalidir ve bu skorlarin normalize edilmesiyle kosullu olasilik
fonksiyonu P(Y/X) elde edilmektedir. Dolayisiyla model, yalnizca bireysel kelime
temsillerini degil, ayn1 zamanda bu temsillerin ardisik etiket dizisi icerisindeki gegis
tutarliligini da géz oniinde bulundurur. CRF'in olasilik temelli formiilasyonu verilmistir

(Denklem 3.1).

exp (E§=1ayt-®(}’t-}’t—1-l’t)) (3.1
Z(X)

P(Y/X) =

Burada:

P(Y/X): Verilen giris dizisi X i¢in en olas1 etiket dizisi Y ’nin olasiligini temsil eder.

ay:: Her bir etiketin 6nem derecesini belirleyen agirlik fonksiyonudur. Nadiren goriilen
etiketlerin kaybini artirarak dengesiz veri setlerinde daha dogru tahminler yapmay:
saglar.

D (v, yi-1, x1): her bir kelimenin belirli bir etikete sahip olma olasilig1 ile ardisik
etiketler arasindaki gecis olasiligini igeren skor fonksiyonudur.

Z(X): Normalizasyon faktoriidiir ve olasiliklarin toplamini 1 yapmak i¢in kullanilir.

Bu yap1 sayesinde, 6rnegin bir kelimeye "B-OBS-DP" etiketi verildiginde, CRF modeli,
bir sonraki kelime i¢in "I-OBS-DP" etiketini yiiksek olasilikla oOnererek etiket
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gecislerinde semantik uyumu saglar. Boylece yalnizca dogruluk oranlart degil, ¢iktilarin

baglamsal tutarliligi da artirilmis olur.

CRF katmaninin bu oOzellikleri, oOzellikle BIO etiketleme semasiyla birlikte
kullanildiginda daha belirgin hale gelir. Model, nadir goriilen ancak klinik agidan kritik
oneme sahip etiketlerin dogru tahmin edilebilmesi i¢in a,; agirliklart lizerinden bu
siniflara daha fazla dikkat verir. Ayrica, veri setinde siklik dengesizligi bulunan
senaryolarda bile CRF, bu agirliklandirma mekanizmasi sayesinde genel performansi

koruyarak dengesiz sinif dagilimlarinin etkisini azaltir.

3.3.6 Onerilen Model

Transformer tabanli dil modelleri olan BERT, BioBERT ve ClinicalBERT, dogal dil
isleme alaninda baglamsal kelime temsillerinin 6grenilmesinde ¢i8ir agici bir rol
tistlenmistir. Bu modeller, kelimeleri yalnizca kendi anlamlariyla degil, ayn1 zamanda
icinde bulunduklar1 baglama gore ¢ift yonlii olarak temsil edebilmekte; bu sayede
Ozellikle tibbi metinlerde sik¢a karsilasilan ¢ok anlamli ifadelerin ve karmasik
terminolojilerin daha dogru bigcimde ¢oziimlenmesini saglamaktadir (Grancharova ve
Dalianis 2021, Abbas vd. 2024, Fu vd. 2024). Ozellikle BioBERT ve ClinicalBERT
modelleri, biyomedikal yaymlar ve elektronik saglik kayitlar1 {izerinde Onceden
egitilerek, domain-6zgli baglamlar1 genel modellerden ¢ok daha yiiksek dogrulukla

modelleyebilme yetisine sahiptir.

Ancak, bu modellerin sahip oldugu gii¢lii baglamsal temsil giicline ragmen, dil igindeki
sirali bagimliliklart ve etiket gegis tutarhiliklarini  dogrudan modelleyememesi,
etiketleme gorevlerinde bazi sinirlamalara yol agabilmektedir. Bu sorunun iistesinden
gelmek amaciyla, Transformer tabanli modellerin ¢iktilari, BILSTM katmani ve CRF

katmani ile zenginlestirilmistir (Ma vd. 2019).
BiLSTM katmani, her kelime i¢in hem 6nceki hem de sonraki baglamlar1 dikkate alarak

uzun vadeli bagimliliklar1 modellemektedir. Bu yapi1, radyolojik raporlar gibi uzun ve

teknik metinlerde baglamin siirdiiriilebilirligini  giiclendirerek modelin kavramsal
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biitiinliik olusturmasina yardimci olur. CRF katmani ise, etiketleme agsamasinda yalnizca
kelime bazli tahminlerle yetinmeyip, etiketler arasindaki gecis olasiliklarini da dikkate
alarak tiim sekans boyunca en olasi etiket dizisini iiretir. Bu sayede, 6rnegin bir “B-
OBS-DP” etiketinden sonra “I-OBS-DP” gelme ihtimalini artirarak, ¢iktilarda yapisal

tutarliligi temin eder.

Bu icli yapr birlikte calisarak hem kelime diizeyinde derin baglamsal temsiller
tiretmekte hem de sirali bagimliliklar1 ve etiket gegis tutarliliklarin1 optimize etmektedir.
Boylelikle, gogiis radyoloji raporlarinda yer alan tibbi varliklarin dogru bi¢imde
tanimlanmasi ve simiflandirilmast miimkiin hale gelmekte; klinik dogal dil isleme
sistemlerinin giivenilirligi ve etkinligi artirilmaktadir. Modelin genel yapisi, Sekil 3.6’da

sematik olarak sunulmustur.

vector boyutu=768 vector boyutu=512

GIRIS
h 4
WVeri On isleme
4
CIKIS

Transformer ENCODER
Agirhkh Kayip Hesaplamasi

Transformer Tabanh

BERT modelleri BIiLSTM Katman: CRF Katman

Sekil 3.6 Onerilen model yapisi.
3.4 Meta-sezgisel Algoritmalar

Derin 6grenme tabanli modellerin basarimi, yalnizca mimari yapilarina degil, ayn
zamanda bu yapilarin dogru hiper-parametrelerle yapilandirilmasina da dogrudan
baglidir. Hiper-parametreler; 6grenme orani, katman sayisi, gizli birim boyutu, dropout

orant gibi modelin egitim siirecini belirleyen temel yapitaglaridir. Ancak bu
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parametrelerin manuel veya 1zgara arama gibi klasik yontemlerle belirlenmesi, yliksek
hesaplama maliyeti ve yerel optimumlara saplanma riski gibi dezavantajlar
tasimaktadir. Ozellikle biiyiik ve karmasik ¢6ziim uzaylarinda, bu geleneksel yontemler

¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir.

Bu nedenle, son yillarda hiper-parametre optimizasyonunda meta-sezgisel algoritmalar
on plana ¢ikmaktadir. Bu algoritmalar, dogadan ilham alan sezgisel yontemler olup,
genis arama uzaylarinda kiiresel optimuma ulagsma yetenekleriyle dikkat ¢ekmektedir.
Popiilasyon tabanli yaklagimlari sayesinde, ¢0ziim wuzayini ¢ok boyutlu olarak
tarayabilmekte ve yerel maksimumlardan kagmarak daha kararli sonuglar

uretebilmektedirler.

Bu calismada, onerilen modellerin hiper-parametrelerinin optimize edilmesi amaciyla
literatiirde etkinligi kanitlanmis iki farkli meta-sezgisel yontem kullanilmistir: GA ve
PSO. Bu algoritmalarin uygulanmasindaki temel amag, model dogrulugunu ve
genelleme yetenegini maksimize edecek hiper-parametre kombinasyonlarini otomatik
olarak kesfetmektir. GA, evrimsel biyolojiden ilham alarak genetik ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ile ¢oziimleri gelistirirken; PSO, siirii zekasina dayali bir
yaklasim ile bireysel ve kolektif bilgi akigini kullanarak ¢6ziim uzayinda gezinmektedir.
Bu iki algoritmanin tercih edilme nedeni, farkli arama stratejileriyle ¢oziim uzayini
tamamlayici bigimde kesfetmeleri ve derin 6grenme modelleri i¢in hesaplama agisindan

verimli ve etkili optimizasyon performansi sunmalaridir.

Her iki algoritma da modelin 6grenme orani, epok sayist, BILSTM gizli katman boyutu,
dropout oran1 ve CRF gecis skorlar1 gibi hiper-parametrelerin optimize edilmesinde
kullanilmistir. Boylece, onerilen hibrit modeller yalnizca mimari diizeyde degil, aym
zamanda parametre diizeyinde de en verimli yapilandirmaya kavusturulmus ve daha

tutarli sonuglar elde edilmistir.

3.4.1 GA ile Hiper-parametre Optimizasyonu

Bu c¢alismada kullanilan hibrit modellerin basarimini artirmak amaciyla, hiper-

parametre optimizasyon silireci i¢in GA tercih edilmistir (Deb 1998). Geleneksel
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yontemlerin aksine, GA'nin genis ¢0ziim uzaylarin1 verimli bi¢cimde tarayabilme ve
yerel minimumlara sikismadan kiiresel optimuma yakin sonuglara ulagsma yetenegi,

model egitiminin performansini dogrudan artirmistir.

Uygulamada, modelin 6grenme orani, BiLSTM katmanlarmin gizli boyutu, dropout
orani, CRF agirliklar1 gibi hiper-parametreler GA ile optimize edilmistir. Bu siirecte
kullanilan genetik yapi, her bireyin bir hiper-parametre kombinasyonunu temsil ettigi
sekilde tanimlanmis ve uygunluk fonksiyonu olarak modelin dogruluk ve F1-Skoru esas

alimustir.

Bu caligmada kullanilan Genetik Algoritma, 6 bireyden olusan bir baslangic
poplilasyonu ile yapilandirilmistir. Her birey, farkli hiper-parametre kombinasyonlarini
temsil edecek sekilde tanimlanmis ve bu bireyler GA siireci boyunca uygunluk
fonksiyonuna gore degerlendirilmistir. Optimizasyon siireci, 3 ardisik nesil boyunca
yirlitiilmiis ve her nesilde yeni bireyler c¢aprazlama ve mutasyon islemleriyle
tiiretilmistir. Popiilasyonun ¢esitliligini korumak ve ¢6ziim uzaymnin daha genis bir
bolimiiniin  kesfedilmesini saglamak amaciyla, mutasyon orani %30 olarak
belirlenmistir. Bu yapilandirma hem hesaplama verimliligini hem de model basarimini
maksimize edecek sekilde optimize edilmistir. GA siirecinde elde edilen en iyi birey,
nihai modelin egitiminde kullanilan hiper-parametre seti olarak secilmistir. Cizelge

3.1’de calismada kullanilan parametre ayarlar1 sunulmustur.

Cizelge 3.1 Calismada kullanilan GA parametreleri.

Popiilasyon biiytikliigii 6
Nesil sayis1 3
Mutasyon orant 0.3

Bu yapilandirma sayesinde, manuel ayarlama gereksinimi ortadan kaldirilarak
sistematik bir hiper-parametre optimizasyonu ger¢eklestirilmis ve modellerin dogruluk

oranlarinda Onemli artis saglanmistir. Ayn1 zamanda hesaplama maliyeti acisindan

dengeli bir optimizasyon siireci yliriitiilmiistiir.
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3.4.2 PSO ile Hiper-parametre Optimizasyonu

Bu caligmada, derin 6grenme modellerinin basarimin1 artirmak amaciyla hiper-
parametrelerin sistematik ve otomatik sekilde ayarlanmasi i¢in PSO algoritmasi
uygulanmistir (Kennedy ve Eberhart 1995). PSO’nun tercih edilmesindeki temel etken,
klasik arama yontemlerine kiyasla diisiik hesaplama maliyetiyle genis ¢6ziim
uzaylarinda etkili bir sekilde ¢alisabilmesi ve hizli yakinsama (convergence) 6zellikleri
gostermesidir.  Ozellikle yiiksek boyutlu hiper-parametre uzaylarinda lokal
minimumlara sikisma riskini azaltarak daha kiiresel ¢oziimler elde edebilme yetenegi,

PSO’yu hiper-parametre ayarlama siirecleri igin gii¢lii bir ara¢ haline getirmistir.

Optimizasyon siirecinde, her bir pargacik; modelin 6grenme orani, BiLSTM katman
boyutu (hidden size) ve CRF gecis skorlarina iliskin agirliklar gibi temel hiper-
parametre kombinasyonlarini temsil edecek sekilde kodlanmistir. Baglangicta rastgele
belirlenen pargacik konumlari ve hizlari, deneysel olarak tanimlanan uygunluk (fitness)
fonksiyonuna gore degerlendirilmis ve her iterasyonda hem bireysel en iyi konum

(pBest) hem de kiiresel en iyi konum (gBest) bilgisi dikkate alinarak giincellenmistir

PSO algoritmasinin uygulanmasinda kullanilan parametre degerleri atalet katsayisi
(inertia weight), biligsel katsay1 (cl), sosyal katsay1 (c2), iterasyon sayist ve parcacik
poplilasyon biiyiikliigii gibi literatiirde Onerilen araliklarda kalacak sekilde ayarlanmis
ve Cizelge 3.2°de sunulmustur. Deneysel bulgular, bu parametre konfigiirasyonlariin
modelin genelleme yetenegi lizerinde dogrudan etkili oldugunu ve optimizasyonun,

ozellikle temel modellerin performansini belirgin sekilde iyilestirdigini gostermistir.

Cizelge 3.2 Calismada kullanilan PSO parametreleri.

Popiilasyon biiyiikligii 6
Iterasyon sayis1 3
Eylemsizlik katsay1s1 0.7
Biligsel katsay1 1.5
Sosyal katsay1 1.5
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Eylemsizlik (inertia) katsayisi, pargaciklarin mevcut hizlarina olan baglilik diizeyini
belirlerken; biligsel ve sosyal katsayilar, sirasiyla parcacigin kendi ge¢misinden ve
topluluktaki en iyi ¢6ziimden ne Slgiide etkilenecegini tanimlamaktadir. Her iterasyonda
parcaciklarin hem kendi optimum ge¢mis konumlar1 hem de tiim popiilasyonun en iyi
¢Oziimii goz onilinde bulundurularak, hiper-parametre alaninda yonlendirilmis bir arama

gerceklestirilmistir.

Bu yap1 sayesinde, parametreler Onceden sabit degerler yerine veri ve gorev

ozelliklerine gore otomatik bicimde belirlenmis, bu da modelin genel dogruluk ve

genelleme kapasitesinde kayda deger iyilesmeler saglamistir.

3.5 Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada gelistirilen derin 6grenme ve hibrit modellerin basarimi, klinik metin
madenciligi baglaminda 6nemli bir gérev olan NER {izerinde Ol¢iilmiistiir. Model
degerlendirmesi, NER gorevlerinde standardizasyon saglamasi agisindan literatiirde
yaygin olarak kullanilan Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru gibi

temel performans metrikleri ¢ercevesinde gerceklestirilmistir (Derczynski 2016).

Bu metrikler, yalnizca modelin dogru siiflandirma yapabilme becerisini degil, ayni
zamanda hatali veya eksik tahminlerini de dikkate almasi yoniiyle biitiinciil bir
degerlendirme imkam sunmaktadir. Ozellikle dengesiz dagilima sahip klinik veri
kiimelerinde, yalnizca dogruluk (accuracy) metrigine dayali bir degerlendirme, yaniltic

sonuglar dogurabilecegi i¢in daha hassas 6l¢iitlerin kullanilmasi tercih edilmistir.

Kesinlik, modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarinin gercekten
dogru oldugunu ifade eder. Ozellikle yanhs pozitif oranlarmin 6nemli oldugu
uygulamalarda, bu metrigin yiiksek olmasi kritik kabul edilir. Kesinlik metriginin

hesaplama formdilii Esitlik 3.2°de sunulmustur.

TP (3.2)

Kesinlik = W
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Duyarlilik ise, modelin gergek pozitif drnekleri ne dereceyle yakalayabildigini dlger. Bu
metrik, yanlis negatif tahminleri azaltmay1 hedefler ve genellikle tibbi tanilama gibi
hata maliyeti yiiksek alanlarda 6ne c¢ikar. Duyarlilik metriginin hesaplama formiilii

Esitlik 3.3’de sunulmustur.

TP (3.3)
DH_} arlilik = m

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, iki
degerin dengeli bir sekilde optimize edilmesini saglamaktadir Ozellikle siniflar aras
dengesizlik iceren gorevlerde F1-Skoru, model basarimini daha adil bir sekilde
yansitma Ozelligine sahiptir. F1 Skor metriginin hesaplama formiili Esitlik 3.4’de

sunulmustur.

Kesinlik x Duyarlilik (3.4)

F1 Skor = 2.
or * Kesinlik + Duyarlhilik

Bu metriklerin  hesaplanmasinda  kullanilan  degiskenler asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir: TP (True Positive — Dogru Pozitif), modelin pozitif sinifa ait
oldugunu dogru bir sekilde tahmin ettigi érnekleri ifade eder. Ornegin, bir varlik ismini
dogru sekilde tanimlamasi bu kategoriye girer. FP (False Positive — Yanlis Pozitif),
modelin pozitif olarak siniflandirdig1 ancak gergekte pozitif olmayan, yani yanlis bir
sekilde etiketlenen Ornekleri temsil eder. Bu durum, modelin bir kelimeyi yanliglikla
tibbi varlik olarak tanimlamasi halinde ortaya cikar. FN (False Negative — Yanlis
Negatif) ise modelin negatif (varlik degil) olarak tahmin ettigi fakat aslinda pozitif
(gergekte bir varlik) olan drneklerdir. Baska bir ifadeyle, modelin gézden kagirdig1 ve
etiketlemedigi gercek varliklar bu kategoriye dahildir.Bu degiskenler araciligiyla
modelin yalnizca dogru tahmin kapasitesi degil, ayn1 zamanda eksik ya da hatal
tahminlerindeki egilimleri de degerlendirilmekte, boylece modelin genel bagsarimi daha

biitiinciil bir bicimde analiz edilebilmektedir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen modellerin performans analizleri sunulmustur. BERT,
BioBERT ve Clinical BERT tabanli modeller; BILSTM ve CRF katmanlariyla entegre
edilerek olusturulan hibrit yapilarla birlikte degerlendirilmistir. Model basarimi,
CheXpert ve MIMIC-CXR test veri setlerinde Precision, Recall ve F1-Skoru metrikleri

kullanilarak 6l¢iilmiistiir.

Ik olarak, herhangi bir optimizasyon veya agirliklandirma uygulanmadan elde edilen
temel sonuglar sunulmus; ardindan manuel alfa agirliklandirma yontemi ile performans
gelisimi gbézlemlenmistir. Son asamada ise hiper-parametrelerin GA ve PSO ile
optimize edilmesiyle elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Deneysel ¢aligmalar, Google Colab Pro+ platformunda GPU destegi ile
gerceklestirilmistir.

4.1 Agirhklandirma ve Optimizasyon Uygulanmamis Ana Modellerin Sonuclari

Bu bolimde, herhangi bir agirliklandirma stratejisi ya da hiper-parametre
optimizasyonu uygulanmadan elde edilen temel model ciktilar1 degerlendirilmistir.
Calismada kullanilan BERT, BioBERT ve ClinicalBERT tabanli modeller, dogrudan
NER gorevine entegre edilerek test edilmistir. Model basarimi, yaygin olarak kullanilan
CheXpert ve MIMIC-CXR test veri setleri lizerinde, Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skoru

gibi performans metrikleri araciligiyla analiz edilmistir.

Cizelge 4.1'de sunulan sonuglar, yalnizca onceden egitilmis dil modeli katmanlari
kullanilarak elde edilen temel performansi yansitmaktadir. Bu degerlendirme, hibrit
mimarilerle kiyaslama yapilabilmesi agisindan referans niteligi tasimaktadir. Temel
modellerin tek basina ne Olclide etkili olabildigi bu veriler {izerinden analiz
edilebilirken, ayn1 zamanda daha karmasik yapilarin getirecegi katkinin da nesnel
bicimde ortaya konmasina olanak tanimaktadir. Boylece hibrit mimarilerin saglayacag:
performans artisinin anlamliligl, bu taban sonuglar 1s131inda daha saglikli bir sekilde

degerlendirilebilmektedir.
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Cizelge 4.1 Ana model sonuglari.

Modeller CheXpert Test Veri Seti MIMIC-CXR Test Veri Seti
Kesinlik  Duyarlilik F1 Skor  Kesinlik  Duyarlilik  F1 Skor
BERT 0,7339 0,7266 0,7310 0,7479 0,7449 0,7460
BioBERT 0,7902 0,7550 0,7720 0,7923 0,7765 0,7840
ClinicalBERT 0,7733 0,7628 0,7680 0,7933 0,7828 0,7880

BERT+BiLSTM+CRF 0,9505 0,9428 0,9470 0,9496 0,9479 0,9490

Cizelge 4.1'de yer alan bulgular, yalnizca Transformer tabanli ana modellerin sinirlt
diizeyde basar1 sagladigini; buna karsilik BILSTM ve CRF katmanlarinin entegrasyonu
ile elde edilen hibrit yapinin, model performansinda kayda deger bir iyilesme

sagladigini ortaya koymaktadir.

4.2 Sabit Agirhklandirma Uygulanmis Modellerin Sonuclari

Bu calismada, modelin siniflar arasindaki dengesiz veri dagilimina karsi daha direngli
hale gelmesini saglamak amaciyla sabit agirliklandirma stratejisi uygulanmistir. Bu
strateji kapsaminda, her bir etiket i¢in manuel olarak belirlenen alfa degerleri
kullanilarak, nadir goriilen varlik tiirlerinin model tarafindan daha etkin bigcimde
ogrenilmesi hedeflenmistir. Ozellikle sinif siklig1 diisiik olan ANAT-DP ve OBS-U gibi
etiketlerin egitim siirecinde daha fazla Oonem tagimasi saglanarak, modelin bu tiir
varliklar1 eksiksiz ve tutarli sekilde tanimasi amaglanmistir. Bu yaklasim, varlik ismi
tanima gorevinde sinif dengesizliginden kaynaklanan tahmin hatalarinin azaltilmasina
katki saglamistir. Modelin bu sabit agirliklandirma stratejisiyle elde ettigi performans

degerleri Cizelge 4.2°de sunulmustur.

Cizelge 4.2 Sabit agirliklandirma teknigi kullanilan model sonuglari.

Modeller CheXpert Test Veri Seti MIMIC-CXR Test Veri Seti

Kesinlik Duyarlilik  F1 Skor  Kesinlik  Duyarlilik F1 Skor
BERT 0,8132 0,7968 0,8040 0,8164 0,8112 0,8130
BioBERT 0,8082 0,7947 0,8010 0,8121 0,7901 0,7990
ClinicalBERT 0,8193 0,8018 0,8110 0,8483 0,8409 0,8450
BERT+BiLSTM+  0,9525 0,9513 0,9520 0,9570 0,9564 0,9570
CRF
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Sabit agirliklandirma stratejisinin uygulanmasi sonucunda, 6zellikle BERT+BiLSTM+
CRF hibrit modelinde yaklasik %0,8 oraninda bir performans artisi elde edilmistir. Bu
artis, hibrit yapinin zaten yiiksek bir basar1 diizeyine sahip olmasina ragmen, smif
agirliklarinin dikkatli bir sekilde ayarlanmasimmin modele ek katkilar saglayabildigini
gostermektedir. Ote yandan, temel modellerde (BERT, BioBERT, ClinicalBERT) sabit
agirliklandirma sonrasi %7,3’e varan anlamli performans artiglar1 gézlemlenmistir. Bu
bulgular, 06zellikle diisiik sikliga sahip etiketlerin model tarafindan yeterince
Ogrenilebilmesi i¢in O6rnek agirliklandirmasmin kritik bir faktér oldugunu ortaya
koymaktadir. Sonuglar, etiket dagilimindaki homojenligin artirilmasinin, modelin
genelleme kabiliyeti ve siiflar aras1 ayirt ediciligi agisindan belirleyici rol oynadigini

acik¢a gostermektedir.

4.3 Meta-sezgisel Algoritmalar ile Optimize Edilen Model Sonuclari

Calismanin bu asamasinda, sabit agirliklandirma stratejisinin Otesine gegilerek, model
basarimini daha sistematik ve optimize bir bicimde iyilestirmek amaciyla GA ve PSO
gibi yaygin olarak kullanilan meta-sezgisel optimizasyon teknikleri uygulanmistir.
Dogal dil isleme alaninda siklikla tercih edilen bu algoritmalar, yiiksek boyutlu hiper-
parametre uzaylarinda etkin ¢0ziim arama yetenekleriyle 6ne c¢ikmakta olup, bu

calismada model performansini en {ist diizeye tagimak iizere degerlendirilmistir.

Model yapilandirmasinda, yalnizca geleneksel BERT+BiLSTM+CRF hibrit modeliyle
sinirl kalinmamus; klinik metin madenciligine 6zgii olarak 6nceden egitilmis BioBERT
ve ClinicalBERT modellerinin, gogiis radyoloji raporlarinda daha yiiksek baglamsal
temsil giicli sunacag1 ongoriilerek bu modeller de analiz kapsamina dahil edilmistir. Bu
dogrultuda, BioBERT+BiLSTM+CRF ve ClinicalBERT+BiLSTM+CRF mimarileri
hem GA hem de PSO algoritmalar1 ile ayri ayr1 optimize edilerek detayli bigimde

degerlendirilmistir.
Her iki optimizasyon yaklagimi ile modelin 6grenme orani, maksimum dizi uzunlugu,

batch boyutu, epoch sayis1 ve alfa agirliklar1 gibi kritik hiper-parametreleri en uygun

degerlerine ulasacak sekilde ayarlanmis ve sonugta elde edilen modeller, CHEXPERT
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ve MIMIC-CXR test veri setleri lizerinde Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skoru odlgtitleriyle
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Optimizasyon sonrasi elde edilen tim model

ciktilar1 Cizelge 4.3’te detayli bi¢imde sunulmustur.

Cizelge 4.3 GA ve PSO ile optimize edilen model sonuglari.

Optimizasyon Modeller CheXpert Test Veri Seti MIMIC-CXR Test Veri Seti
Algoritmalari

Kesinlik Duyarliik  F1 Skor  Kesinlik Duyarlilik  F1 Skor

BERT 0,8894 0,8865 0,8889 0,9168 0,9182 0,9180

BioBERT 0,8966 0,8912 0,8930 0,9446 0,9428 0,9440
GA ClinicalBERT 0,8914 0,8921 0,8917 0,9200 0,9200 0,9200

BERT 0,9669 0,9664 0,9662 0,9741 0,9731 0,9740

+BiLSTM+CRF

BioBERT+BiLST  0,9797 0,9780 0,9788 0,9890 0,9884 0,9887

M+CRF

ClinicalBERT+Bi  0,9793 0,9794 0,9792 0,9894 0,9889 0,9890

LSTM+CRF

BERT 0,8874 0,8751 0,8810 0,9163 0,9168 0,9160

BioBERT 0,8924 0,8923 0,8920 0,9171 0,9157 0,9170

ClinicalBERT 0,8952 0,8864 0,8910 0,9008 0,9017 0,9010
PSO BERT 0,9667 0,9652 0,9660 0,9734 0,9724 0,9730

+BiLSTM+CRF

BioBERT+BiLST  0,9790 0,9785 0,9786 0,9886 0,9881 0,9882

M+CRF

ClinicalBERT+Bi  0,9779 0,9774 0,9776 0,9870 0,9872 0,9871

LSTM+CRF

Cizelge 4.3’te sunulan bulgular detayli olarak incelendiginde, meta-sezgisel
algoritmalarla gerceklestirilen hiper-parametre optimizasyonunun, modellerin genel
basarim1 iizerinde anlamli ve dikkat c¢ekici iyilesmeler sagladigi goriilmektedir.
Ozellikle, BERT+BiLSTM+CRF hibrit mimarisi iizerinde yapilan optimizasyon
sonucunda yaklasik %2 oraninda F1-Skoru artis1 elde edilmistir. Bu artis, halihazirda
yiiksek bir performansa sahip olan hibrit mimaride saglanan marjinal kazanimlar ifade
ederken; ana modellerde %9’a kadar wulasan ciddi performans iyilesmeleri
kaydedilmistir. Bu durum, hibrit modellerin yapisal olarak zaten gii¢lii bir mimariye
sahip olmas1 nedeniyle, optimizasyondan elde edilebilecek ek kazanimlarin goérece
siurl kaldigini, buna karsilik yalin modellerin hiper-parametre se¢cimlerine daha yiiksek

derecede duyarhilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Baska bir ifadeyle, BILSTM ve
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CRF gibi ek katmanlar, modelin sirali bagimliliklart 6grenme ve c¢ikti tutarliligini
saglama yoOniinde dogal bir stabilizasyon etkisi sunarken, bu yapidan yoksun olan yalin
Transformer modelleri, ancak dogru hiper-parametre kombinasyonlar1 ile benzer

diizeyde basariya ulasabilmektedir.

Ayrica, GA ve PSO algoritmalarinin ana model ve hibrit model yapilar1 {izerinde benzer
basar1 diizeylerine ulastig1 gozlemlenmistir. Her iki algoritma da hem arama verimliligi
hem de ¢oziim kalitesi agisindan birbirine yakin sonuclar tiretmis; bu durum, farkli
optimizasyon stratejilerinin klinik metin madenciligi baglaminda birbirini tamamlayict

nitelikte olabilecegini gostermistir.

Elde edilen bulgular, GA ve PSO algoritmalarinin modellerin performans: iizerinde
benzer etkilere sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, hibrit model tasariminda
calismaya dahil edilen ClinicalBERT ve BioBERT modellerinin, standart BERT
modeline gore daha {istlin sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Bu bulgu, alan uzmanligina
yonelik on egitim siireclerinin klinik metin isleme goérevlerindeki etkinligini net bir

sekilde ortaya koymaktadir.

4.4 Genel Degerlendirme

Gergeklestirilen deneysel degerlendirmeler sonucunda, Genetik Algoritma ile optimize
edilen ClinicalBERT+BiLSTM+CRF modeli her iki test veri setinde de en yliksek F1
skoruna ulagmistir. Cizelge 4.4’de sunulan egitim siireleri dikkate alindiginda, Clinical
BERT+ BiLSTM+ CRF ve BioBERT+BiLSTM+CRF modelleri arasinda performans
acisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark gézlemlenmemistir. Ancak, egitim siiresi
bakimindan incelendiginde ClinicalBERT+BiLSTM+CRF modelinin daha kisa siirede
egitildigi ve bu yoniiyle daha verimli oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla, model se¢imi
yalnizca dogruluk oranlaria degil, ayn1 zamanda hesaplama siiresi gibi pratik kriterlere
de dayandirilmis; sonu¢ olarak ClinicalBERT+BiLSTM+CRF, performans-maliyet

dengesi acisindan en uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 44 GA ve PSO ile optimize edilen en basarili modellerin egitim siirelerinin

karsilastirilmasi.
Meta-sezgisel Algoritmalar
Modeller GA egitim siiresi (saniye)  PSO egitim siiresi (saniye)
BioBERT+BiLSTM+CRF 229,95 225,46
ClinicalBERT+BiLSTM+CRF 223,27 223,55

Cizelge 4.4’de goriildiigi tizere, Clinical BERT+BiLSTM+CRF modeli hem GA hem de
PSO optimizasyonlarinda daha diisiikk egitim siiresi ile benzer dogruluk oranlari
saglamig, bu nedenle en basarili model olarak belirlenmistir. Bu model i¢in belirlenen

optimum hiper-parametre degerleri Cizelge 4.5'de verilmistir.

Cizelge 4.5 Clinical BERT+BiLSTM+CRF modeli i¢in en optimum hiper-parametreler.

Parametre Optimum Deger
Ogrenme Orani 8.6484e-05
Maksimum Giris Uzunlugu 64

Y18in Boyutu 8

Optimizer ADAM

Epok 27

Alfa Degerleri

*B-ANAT-DP 1,0816971022756987
o]- ANAT-DP 1,1143041821739001
*B-OBS-DP 1,3233669639699912
¢]-OBS-DP 1,3140522266004446
*B-OBS-DA 1,0224642026042052
¢]-OBS-DA 1,642436361519199
*B-OBS- U 1,785022815972897
*B-OBS-U 1,763358744489493
1e) 1,06943908187

Cizelge 4.5’te sunulan hiperparametre konfigiirasyonlar1 incelendiginde, Clinical BERT
+BiLSTM+CRF modelinin iistiin performansinda bu yapilandirmalarin dogrudan etkili

oldugu acikca goriilmektedir. Ozellikle, oldukca diisiik olarak belirlenen 6grenme orani
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(8.6484e-05), modelin agirlik gilincellemelerini daha yavas, dikkatli ve dengeli sekilde
gerceklestirmesine imkan tanimis; bdylece modelin 0grenme siireci boyunca asiri
O0grenme (overfitting) egilimi azaltilmistir. Bu durum, egitim siirecinde kararliligin

artmasina ve genel dogruluk oranlarinin iyilestirilmesine katki saglamistir.

Ayrica, maksimum giris uzunlugunun 64 ve yigin boyutunun (batch size) 8 olarak
yapilandirilmasi, modelin hem baglamsal bilgi tasima kapasitesini optimize etmis hem
de egitim siirecinin hesaplama yiikiinii makul diizeyde tutarak kaynaklarin verimli
kullanilmasina olanak tanimistir. Epok sayisinin 27 olarak segilmesi, modelin yeterli
sayida yineleme iizerinden Ogrenme gerceklestirmesini saglayarak hem &grenme
derinligini hem de genelleme kapasitesini artirmustir. Ote yandan, ADAM optimizasyon
algoritmasinin tercih edilmesi, adaptif 6grenme oran1 mekanizmasi sayesinde parametre
giincellemelerini daha hizli ve etkili bicimde gerceklestirmis; bu da konverjans
stirecinin  hizlanmasina ve modelin erken evrelerde istikrarli bir performans

gostermesine katki sunmustur.

Sekil 4.1'de ClinicalBERT+BiLSTM+CRF modelinin iki 6rnek radyoloji raporu
tizerinde gerceklestirdigi varlik ismi tanima (NER) ¢iktilari, gorsel olarak sunulmus ve
karsilik gelen dogrulanmis etiketlemelerle (ground truth) birlikte karsilastirmali bigimde
degerlendirilmistir. Gorsellestirmede, model tarafindan tanimlanan her bir varlik tiirii
farkli renklerle kodlanmis ve bdylece hem model tahminlerinin hem de etiketlerin

yorumlanabilirligi artirilmastir.

Modelde kullanilan alfa agirliklandirma katsayilari, 6zellikle veri setinde diistik siklikla
temsil edilen varlik tilirlerinin 6grenme siirecinde goz ardi edilmesini engellemistir. Bu
agirliklandirma stratejisi sayesinde, [-OBS-DA ve B-OBS-U gibi belirsiz ve nadir
goriilen smiflar i¢in modelin duyarliligr artirilmis, bu da azinlik siniflarinda dahi yiiksek

dogruluk oranlar1 elde edilmesine katki saglamistir.

Analiz edilen 6rneklerde modelin, "right atrium", "sixth left rib" gibi anatomik yapilarla

birlikte "pleural effusion", "consolidation", ve "mild deformity" gibi klinik bulgular1 da

basarili sekilde tanidig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte, "unremarkable" ya da "normal”
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gibi normal fizyolojik ifadelerin dogru bicimde etiketlenmesi, modelin yalnizca
patolojik varliklar1 degil, ayn1 zamanda normal klinik durumlart da yiliksek dogrulukla
ayirt edebildigini ortaya koymaktadir. Bu 06zellik, modelin klinik karar destek

sistemlerinde kullanilabilirligini artiran 6nemli bir avantaj olarak 6ne ¢ikmaktadir.

(1)
Dogrulanmis Etiket:

narrative :© exam : chest 2 views |, 04 / 07 / 2018 clinical history : 61 years
female rsv pneumonia- rule out infiltrate comparison @ 03 / 11 [/ 2017 , &8 / 18 / 16
impression - 1 _ [Stable| [positioning of [Fight fij [central catheter , with fipl in
i [iGht Gl . > = no definite infection / consolidation . no pneumothorax . 3 .
there is mild blunting of the which may correspond to a [race
effusion . 4 . is normal . 5 . and

are unremarkable . summary @ 1-no significant abnormality accession number
940684656 this report has been anonymized . all dates are offset from the actual
dates by a fixed interval associated with the patient .

Model Tahmini:

narrative : exam : chest 2 views , 04 / 07 / 2018 clinical history = 61 vyears
female rsv pneumonia- rule out infiltrate comparison - 03 / 11 / 2017 , & / 18 [/ 16
impression - 1 stable positioning of i catheter , with tip in
. 2 . no definite infection / consolidation . no pneumothorax . 3 .

there is mild blunting of the which may correspond to a [trace

effusion . 4 . is normal . 5 . [B8AES and

are unremarkable . summary - 1-no significant abnormality accession number :
940684656 this report has been anonymized all dates are offset from the actual
dates by a fixed interval associated with the patient .

(2)
Dogrulanmis Etiket:

narrative : exam : chest 2 wviews 2 [ 22 / 2002 clinical history : 21 years female
with left sided chest pain , cramping sensaton , s / p five stab wounds to left
chest in 01 comparison @ none impression °= 1 pa and lateral views of the chest
demonstrate no acute i process . the [[liig8 are [clear with no focal
atelectasis or consolidation . no evidence of [BIEUFEN effusion or pneumothorax . the

is within normal limits 2  mild deformity is seen along
the of the left il . possibly representing old trauma . the
visualized are |otherwise unremarkable = summary : 1-no significant
abnormality 1 have personally reviewed the images for this examination and agreed with
the report transcribed above . accession number : 1276545855675 this report has been
anonymized . all dates are offset from the actual dates by a fixed interval associated
with the patient .

Model Tahmini:

narrative : exam : chest 2 views 2 [ 22 / 2002 clinical history : 21 years female
with left sided chest pain , cramping sensation , s / p five stab wounds fo left
chest in 01 comparison - none impression - 1 . pa and lateral views of the chest
demonstrate no acute ﬁ process . the [lifig8 are [clear with no focal
atelectasis or consolidation . no evidence of - effusion or pneumothorax . the

IS within normal limits 2 . mild deformity s seen along
the of the left bl . possibly representing old trauma . the
visualized are otherwise unremarkable . summary - 1-no significant
abnormality i have personally reviewed the images for this examination and agreed with
the report ftranscribed above . accession number : 1276545855675 this report has been
anonymized . all dates are offset from the actual dates by a fixed interval associated
with the patient .

Sekil 4.1 Onerilen model sonuglari ile dogrulanmus etiketler NER karsilastirmast.
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Cizelge 4.6’de calismada en iyi performans gosteren ClinicalBERT+BiLSTM+CRF
hibrit modeli ile literatiirde RadGraph veri setinde yapilan calismalarin sonuglari

sunulmustur.

Cizelge 4.6 Clinical BERT+BiLSTM+CRF modeli i¢in en optimum hiper-parametreler.

. et Veri Seti . Sonuc
Calisma Veri Seti Gizliligi Yontem (F1 skor)
Mou vd. o . 0.9580 (MIMIC-CXR
(Mou vd. 2024) RadGraph  Agik Erisimli RadLink and CheXpert)
Liao vd. . 0.9662 (MIMIC-CXR)
(Liao vd. 2024) RadGraph  Agik Erisimli PURE 0.9606 (CheXpert)
Toyoda vd. . i
(Toyoda vd. . . .. Hierarchical 0.91 (MIMIC-CXR and
2024) RadGraph  Agik Erisimli classifier CheXpert)
Ghosh vd.
A . 0.98 (MIMIC-CXR)

(2%}1212)sh vd. RadGraph  Agcik Erisimli RadLing-MLM 0.94 (CheXpert)
Dai vd. i i

_ . ... MaTi + entity 0.9630 (MIMIC-CXR
(Dai vd. 2024) RadGraph  Agik Erigimli type and CheXpert)
Ao Acik Clinical BERT+ 0.9890 (MIMIC-CXR)
Onerilen Model - RadGraph g o0 BiLSTM+CRF  0.9792 (CheXpert)

Cizelge 4.6’te sunulan literatiir karsilastirmasi, 6nerilen Clinical BERT+BiLSTM+CRF
modelinin, NER gorevinde MIMIC-CXR ve CheXpert veri setleri iizerinde elde ettigi
%98,90 ve %97,92 F1 skorlanyla, literatiirdeki en giincel ve basarili yaklasimlarla
kiyaslandiginda tstlin performans sergiledigini acik¢a ortaya koymaktadir. Bu sonug,
modelin yalnizca yiiksek dogruluk sunmakla kalmayip aym zamanda iki farkli test
ortaminda da genelleme yetene§i acisindan oldukc¢a saglam bir yapi1 sundugunu

gostermektedir.

Mevcut literatiir incelendiginde, Mou ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen RadLink
modelinin her iki veri setinden 50 radyoloji raporuna uygulandigi test kiimesinde
%95,80 F1 skoru elde ettigi goriilmektedir (Mou vd. 2024). Liao ve ekibi ise
gelistirdikleri PURE modeliyle MIMIC-CXR veri setinde %96,62, CheXpert veri
setinde ise %96,06 F1 skoru raporlamis; bu yoniiyle dnerilen modelin hemen ardindan
gelen en yiiksek basariyr gostermistir (Liao vd. 2024). Yine yiiksek basari sunan
caligmalardan biri olan Ghosh ve arkadaglarinin RadLing-MLM modeli, MIMIC-CXR
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veri setinde %98,00, CheXpert veri setinde ise %94,00 F1 skoruna ulagsmistir (Ghosh
vd. 2023).

Onerilen model 6zellikle MIMIC-CXR igin rekabetgi bir performans sunmasina
ragmen, CheXpert veri seti lizerinde dnerilen modelin gerisinde kalmistir. Buna karsilik,
Toyoda ve ekibi tarafindan gelistirilen Hierarchical Classifier yaklagimi, hem MIMIC-
CXR hem de CheXpert veri setlerinde yalnizca %91,00 F1 skoru elde edebilmis ve bu
yoniiyle oOnerilen modelin oldukc¢a gerisinde kalmistir (Toyoda vd. 2024). Dai ve
arkadaglan tarafindan gelistirilen MaTi + entity type modeli ise %96,30 F1 skoru ile
giicli bir sonug elde etmistir; ancak yine de ClinicalBERT+BiLSTM~+CRF yapisinin
ulastig1 seviye ile kiyaslandiginda alt diizeyde kaldig1 goriilmektedir (Dai vd. 2019).

Bu karsilastirmalar, yalnizca istatistiksel anlamda degil, ayn1 zamanda potansiyel klinik
uygulamalar agisindan da dnerilen modelin yiiksek dogruluk, kararlilik ve giivenilirlik
sunabilecegini ortaya koymaktadir. Elde edilen bu basarinin temelinde, BILSTM ve
CRF katmanlarinin entegrasyonu sayesinde saglanan dizisel etiketleme tutarliligi ve
baglamsal bilgi 6greniminin giiclendirilmesi yatmaktadir. Ozellikle CRF katmaninin
kullanimi, etiket gegislerinin dilsel ve semantik acidan tutarli sekilde modellenmesini
mimkiin kilarak, ciktilarin daha anlamli ve klinik agidan gecerli hale gelmesini

saglamistir.

Ek olarak, GA ve PSO gibi meta-sezgisel optimizasyon yontemleri, yalnizca hiper-
parametrelerin el ile belirlenmesinden kaynaklanabilecek o6znellikten dogan
belirsizlikleri ortadan kaldirmakla kalmamis; ayni zamanda daha iyi genelleme
yetenegine sahip, kararli ve yiiksek dogruluklu modellerin gelistirilmesine olanak
tanimistir. Béylece, modelin hem egitimi hem de uygulama siireci daha sistematik ve

giivenilir bir hale getirilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Klinik karar destek siireg¢lerinde merkezi bir rol oynayan radyoloji raporlari, saglik
calisanlarinin dogru ve zamaninda karar verebilmesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.
Ancak bu raporlar genellikle serbest metin formatinda ve yliksek diizeyde terminoloji
barindiran yapilar oldugundan, 6zellikle yogun klinik ortamda ¢alisan hekim ve saglik
personeli i¢in hizli ve etkili yorumlama silireci olduk¢a zorludur. Literatiirde,
yapilandirilmamis metinlerin otomatik olarak analiz edilememesi, bilgiye erisimi
siirlayarak hem ig yiikiinii artirdigi hem de tani ve tedavi siireglerinde hata riskini
biyiittiigi belirtilmektedir. Bu durum, radyoloji raporlarinda yer alan tibbi bilgilerin
daha sistematik ve otomatik sekilde ¢ikarilmasini saglayacak NLP tabanli yontemlerin

gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir.

Bu dogrultuda, c¢alismada gogiis radyoloji raporlarindan biyomedikal varliklarin
otomatik olarak c¢ikarilmasini hedefleyen bir NER yaklasimi Onerilmistir. BERT,
BioBERT ve ClinicalBERT gibi 6nceden egitilmis Transformer tabanli dil modelleri
temel alinarak bu modellerin sirasiyla BiLSTM ve CRF katmanlariyla entegre
edilmigtir. Bu hibrit yapilar, hem baglamsal kelime temsillerinin daha derin
Ogrenilmesini hem de kelimeler arast sirali  bagimliliklarin  etkin  bigimde

modellenmesini miimkiin kilmistir.

"Modelin performansini artirmak amaciyla, az temsil edilen etiketler i¢in alfa
agirliklandirma stratejisi uygulanarak modelin bu etiketlere karsi duyarliligi artirilmistir.
Ayrica, hiper-parametrelerin daha sistematik sekilde optimize edilebilmesi i¢in GA ve
PSO gibi meta-sezgisel yontemler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
Clinical BERT+BILSTM +CRF mimarisinin her iki test veri setinde de en yiiksek F1
skoruna ulasarak literatiirde 6nerilen yontemleri geride biraktigini géstermistir: MIMIC-
CXR veri setinde %98,90, CheXpert test setinde ise %97,92 F1 skoru elde edilmistir.
Bu sonuglar, modelin hem yliksek dogruluk hem de genelleme kapasitesi agisindan

giiclii bir basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.
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Literatirde NER gorevleri i¢in BERT tabanli modellerin BiLSTM ve CRF
katmanlariyla birlestirildigi birgok literatiir ¢aligmasi bulunmaktadir. Ancak, mevcut
caligmalarin biiyiik bir kismi1 yalnizca tek bir onceden egitilmis modeller {lizerinde
odaklanmaktadir. Cogunlukla sabit ya da rastgele degerler ile yapilan hiper-parametre
ayarlamalar1 mevcuttur. Bu baglamda, calismamiz literatiire {i¢ Onemli katki

saglamaktadir

1. Birden fazla Onceden egitilmis klinik modelin karsilastirmali analizi yapilmistir
(BERT, BioBERT, ClinicalBERT) ve bu modeller BILSTM+CRF katmanlari ile ayn1
deneysel ¢ercevede entegre edilerek test edilmistir.

2. Ilk kez GA ve PSO gibi iki farkli meta-sezgisel algoritma ayn1 anda uygulanarak tibbi
NER gorevinde hiper-parametre optimizasyonlarinin model basarimi {izerindeki etkisi
derinlemesine karsilastirilmistir.

3. Etiket frekans1 dengesizligine karsi alfa agirliklandirma stratejisi kullanilarak, az
rastlanan klinik varliklarin da etkin bicimde taninmasi hedeflenmis ve bu durum

modelin genel dogrulugunu yiikseltmistir.

Onerilen yéntem, benzer nitelikteki klinik metinlerde NER gérevlerine yonelik model
gelistirme siirecinde arastirmacilar i¢in referans bir yap1 sunmakta ve gelistirilecek yeni
yaklasimlar agisindan metodolojik bir temel olusturmaktadir. Ayrica, farkli dillerde,
alanlarda veya veri kaynaklarinda ¢alisacak arastirmalara hem model mimarisi hem de
optimizasyon stratejileri acisindan dnemli bir yonlendirme saglayarak, saglik bilisimi
alaninda daha gelismis ve genellenebilir c¢oziimler {retilmesine katki sunma

potansiyeline sahiptir.

Bu tez calismasi yalnizca NER gorevine odaklanmakta olup, gelecekte iliski ¢ikarimi
gibi ileri bilgi ¢ikarim tekniklerinin entegrasyonu degerlendirilebilir. Belirsizlik iceren
etiketlerin diger kategorilerle karistirilmasi, modelin belirsiz ifadeleri dogru sekilde
siiflandirmakta sinirh kaldigini gostermektedir. Bu durum, ¢aligmanin 6nemli bir kisiti
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ilerleyen arastirmalarda, bu sinirlamalarin asilmasi adina dikkat
mekanizmalarinin ve alan uyumlu 6n egitim tekniklerinin kullanilmasi, modelin belirsiz

varliklara kars1 hassasiyetini artirma potansiyeline sahiptir.
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