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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

RADYOLOJi ALANINDA MAKINE OGRENME YONTEMLERININ
KULLANILDIGI YAYINLARIN DOGAL DiL iSLEME iLE ANALIZi

Selin SAHIN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Damisman : Prof. Dr. Sevine GULSECEN
II. Damisman : Dr. Serra CELIK

Insan dilinin makine araciligi ile islenmesi olarak bilinen Dogal Dil Isleme kavrami giin
gectikce katlanarak artan metin verilerinden 6ngorii ¢ikarilmasi amaciyla daha sik karsimiza
cikmaktadir. Tez caligmasinda 2017-2023 yillar1 arasinda radyoloji alaninda makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalar PubMed iizerinden ¢ekilerek 9582 makale 6zetini
kapsayan bir veri tabani olusturulmus ve bunlarin bibliyografik analizi gergeklestirilmistir.
Analizde Pyhton programlama dili kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Analiz sonucunda
makale Ozetleri tibbi hastaliklar, radiomics, kanser ve goriintiileme, klinik yapay zeka ve
makine 6grenmesi (siniflandirma) olmak iizere 5 ana konu bagligi altinda toplanmigtir. Latent
Dirichlet Allocation (LDA) yontemi konu modelleme i¢in siklikla kullanilan bir yontem
olmakla birlikte 6zellikle kelimeler aras1 bagliliklari ortaya ¢ikarmada bazi durumlarda yetersiz
kalabilmektedir. Bundan dolay1 n-gram gibi kelimeler aras iliski kuran ileri dogal dil isleme

yontemlerinin kullanilmasi gerekebilir.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

NATURAL LANGUAGE PROCESSING ANALYSIS OF PUBLICATIONS IN
RADIOLOGY USING MACHINE LEARNING METHODS

Selin SAHIN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor : Prof. Dr. Seving GULSECEN
Co-Supervisor : Dr. Serra CELIK

The concept of Natural Language Processing, known as the processing of human language by
machine, appears more frequently in order to extract predictions from text data that is increasing
exponentially day by day.In the thesis study, a database was created by collecting the articles
carried out using machine learning methods in the field of radiology between the years 2017-
2022 via PubMed.And a bibliographic analysis was made with these article summaries. These
database contains 9582 article summaries. Python programming language was used in the
analysis. As a result of the analysis, the abstracts of the articles were clustered around 5 main
topics: medical diseases, radiomics, cancer and imaging, clinical artificial intelligence and
machine learning (classification). Although the Latent Dirichlet Allocation (LDA) method is a
frequently used method for topic modeling, it may be insufficient in some cases, especially in
revealing inter-word dependencies. Therefore, it may be necessary to use advanced natural

language processing methods that establish relationships between words such as n-gram.
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1.GIRIS

Radyoloji alaninda son yillarda goriintii isleme basta olmak iizere makine 6grenmesi
yontemlerine bagvuruldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinin konusunu radyoloji

ve makine 6grenmesi olusturmus ve trendin ne yonde gelistigi incelenmistir.

Calismanin birinci béliimiinde Dogal Dil Isleme kavrami, dogal dil isleme ile baglantili olan
kavramlar ile dogal dil islemenin uygulama alanlari ele alinmis ayrica ¢aligma genelinde neden

radyoloji ile ilgilenildigi agiklanmigtir.

Ikinci boliimde bilgi c¢ikarimi kavramu, bilgi ¢ikarimi igin kullanilan analiz tiirleri, konu

modelleme ve konu modelleme kapsaminda kullanilan yontemler yer almistir.
Uciincii béliimde veri seti tamitilarak veri &n isleme ile ilgili genel bilgiler verilmistir.
Son boliim olan dordiincii boliimde ise veri analizi gerceklestirilerek sonuglart tartisilmistir.

1.1 DOGAL DiL iSLEME

Dogal diller, kendiliginden ortaya ¢ikan ve insanlar tarafindan iletisim i¢in kullanilan dillerdir.
Dogal dillere 6rnek olarak Cince, Ingilizce, Almanca, Tiirkce verilebilir. Dogal Dil Isleme
(DDI) diger adiyla Hesaplamali Dilbilim (Computational Linguistics), bilgisayarlarm insan
dillerinde yazilan ifadeleri veya kelimeleri anlamasini saglamak i¢in ayrilmis Yapay Zeka ve

dilbilimin bir alt alanidir (Kumar 2013; Chopra ve dig, 2013).

Dil, bir sistem, bir dizi kural ya da bir dizi sembolden meydana gelir. Semboller bir araya
getirilir ve bilgi iletmek ya da bilgiyi yaymlamak amaciyla kullanilir. Kurallar ise sembollerin
1slenmesinden birtakim zorluklar ortaya ¢ikarir. Dogal dil isleme ihtiyaci burada ortaya ¢ikarak
bir bilgisayarin ya da makinenin, insanlarin yazdiklarmi veya konustuklarmi (dogal dil)

anlamasi i¢in ihtiya¢ duydugu her seyi icerir (Chopra ve dig, 2013).

Dogal dil isleme kavramini ele aldigimizda yapay zeka ve yapay 6grenme kavramlaria da

aciklik getirmemiz gerekir.

Yapay zeka kavrami i¢in genel bir tamim yapmak son derece giigtiir ¢iinkii zeka kavrami i¢in
heniiz net bir tanim ortaya konamamuigstir. Yapay zeka kavrami 1955 yilinda Dartmouth'ta bir

matematik profesorii olan ve ertesi yil konuyla ilgili ufuk agic1 konferansi diizenleyen John



McCarthy tarafindan ortaya atilmistir (Brynjolfsson ve Mcafee, 2017). McCarthy (1989), yapay
zeka kavramini, bazi algoritma ve sdzdizimsel programlamalar araciligi ile {iretilen ve insan
gibi diisiinme, algilama, analiz etme, deneyim kazanma gibi kabiliyetleri taklit etmeye calisan
insan elinden c¢ikmis sistemler olarak tanimlamaktadir. Russell ve Norvig (2021),
caligmalarinda genis anlamda yapay zekanin, bilgisayarlarin insan davranigini taklit etmesine
ve karmasik gorevleri bagimsiz olarak veya minimum insan miidahalesi ile ¢6zmek i¢in insan
karar verme siirecini ¢ogaltmasina veya agsmasina olanak taniyan herhangi bir teknigi icerdigini

ifade etmislerdir.

Dangeti (2017), yapay 6grenme kavramini, gegmis deneyimlerden bir seyler 6grenmek ve
gelecekteki kararlar1 vermek icin bu bilgisini kullanan bilgisayar bilimi dali olarak tanimlamig
ve yapay 6grenmenin bilgisayar bilimi, miithendislik ve istatistigin kesistigi noktada yer aldigin1
ifade etmistir. Yapay 6grenmenin amaci, algilanabilir bir 6riintiiyii genellestirmek veya verilen

orneklerden bilinmeyen bir kural olusturmaktir.

Beam ve Kohane (2018), calismalarinda yapay 6grenmeyi yapay zekanin alt dallarindan biri
olarak ifade etmigler ve yapay Ogrenmenin ¢alisma prensibinin bir durumu dogrudan
programlamaktan ziyade bu durumu 6grenen ya da veriden yola ¢ikarak otomatik bir bicimde

karar vermeyi saglayan programlama yapisi olarak agiklamislardir.

Bu nedenledir ki, dogal dil isleme siireci, yapay 6grenmenin ¢ok sik kullandigi bilgisayar
biliminden ayr1 tutulamaz. Burada makine, insanlarin kullandig1 dogal dilin s6zdizimini ve
anlamini kavrar, 6grenir ve bunun sonucunda elde edilen ¢iktiy1 kullaniciya sunar. Kisacasi,
dogal dil isleme temelde insan-bilgisayar etkilesimini basit ve etkin duruma getirmekle ilgili

bir alandir (Bird ve dig, 2009).

1.1.1 Dogal Dil isleme Uygulama Alanlari

Giinliik hayatta oldukea sik karsilastigimiz dogal dil isleme teknolojileri, insan dilini anlamak
icin uygulamalarda gerek istatistik ve yapay Ogrenme metotlar1 gerekse kural tabanli ve
algoritmik yaklasimlara kadar pek ¢ok farkli yontemden faydalanir. Genel olarak, dogal dil
isleme gorevleri dili temel pargalara ayirir, bu parcgalar arasindaki iligkileri kavramaya caligir
ve parcalarin anlam olustururken nasil bir arada calistigin1 anlamaya calisir (SAS, 2021).
Bunlar yaparken ise metin ve ses verilerini bazi yontemlerle isler. Temel dogal dil isleme

yontemleri arasinda tokenizasyon ve ayrigtirma, koklendirme, konusma pargasi etiketleme, dil



algilama ve anlamsal iligkilerin belirtilmesi islemleri bulunmaktadir. Dogal dil isleme

teknolojilerine iligskin asagidaki basliklar 6rnek verilebilir:
Spam Filtreleme

Metin siiflandirmasinin bir uygulama alan1 e-posta spam filtreleridir. Istenmeyen e-postalara
karst ilk savunma hatti olarak spam filtreleri énem kazanmaktadir. Istenmeyen posta
filtrelerinin yanlis negatif ve yanlis pozitif sorunlari, dogal dil isleme teknolojisinin kalbinde
yer alir ve metin dizilerinden anlam ¢ikarma zorluguna indirgenmistir. Bir e-posta sistemine
uygulanan bir filtreleme ¢6ziimii, gelen iletilerden hangilerinin spam olup hangilerinin
olmadigini belirlemek igin bir dizi protokol kullanir. igerik filtreleri, bashk filtreleri, kural
tabanli filtreler gibi birkag tiir filtre mevcuttur. Icerik filtreleri, spam olup olmadigini belirlemek
icin iletinin i¢indeki igerigi incelemektedir. Baslik filtreleri, e-posta basliklarinda sahte bilgi
aramaktadir. Izin filtreleri, mesaj gonderen herkesin alici tarafindan dnceden onaylanmasini
gerektirmektedir. Genel kara liste filtreleri, kara listeye alinmis alicilardan gelen tiim e-postalari
durdurmaktadir. Kural tabanli filtreler, belirli bir kisiden gelen postalar1 durdurmak veya belirli
bir kelimeyi iceren postalart durdurmak gibi kullanici tanimli kriterleri kullanmaktadir

(Khurana ve dig, 2017).
Makine Cevirisi

Hutchins (1986), makine gevirisini “bir metni insan yardimi olmadan bir dilden (kaynak dil)
baska bir dile (hedef dil) g¢evirmek i¢in tasarlanmis bir bilgisayar programi” olarak
tanimlamistir. Makine ¢evirisi, bilgi teknolojisi unsurlarini dilbilimle birlestiren bir alan olan
dogal dil islemenin en 6nemli uygulamalarindan birini olusturur. Islem sirasinda veri
madenciligi ve temizleme, kelime segmentasyonu, konugsma parcasi etiketleme ve sozdizimsel
analiz gibi bir¢cok klasik dogal dil isleme sorununu igerir. Ayrica makine ¢evirisi, yapay

ogrenme algoritmalarinin uygulanmasiyla da yakindan ilgilidir (Jiang ve Lu, 2020).
Soru Cevaplama

Allam ve Haggag (2012), Soru Cevaplama (Question Answering-QA) sistemlerini “Bilgi Alma
(Information Retrieval-IR), Bilgi Cikarma (Information Extraction-IE) ve dogal dil isleme gibi
farkli ancak ilgili alanlardan arastirmalari birlestiren bir arastirma alani” olarak ifade

etmislerdir. Aslinda, mevcut bir bilgi erisim sisteminin veya arama motorunun yapabilecegi sey



sadece “belge alim1”, yani bazi anahtar kelimeler verildiginde sadece bu anahtar kelimeleri
iceren ilgili dereceli belgeleri dondiiriir. Bilgi erisim sistemleri yanitlart dondiirmez ve buna
gore kullanicilar, yanitlar1 belgelerden kendileri ¢ikarmaya birakilir. Ancak, bir kullanicinin
gercekten istedigi sey, genellikle bir soruya kesin bir cevaptir (Hirschman ve Gaizauskas
(2001); Zhang ve Lee (2003)). Yine Allam ve Haggag (2012)’a gore, soru cevaplama
sistemlerinin temel amaci, su anda ¢ogu bilgi erisim sisteminin yaptig1 gibi, tam belgeler veya

en iyi eslesen pasajlar yerine sorularin yanitlarini almaktir.
Sohbet Robotu (Chatbot)

Chatbot, dogal dil isleme gibi tekniklerle bir metin veya ses dili ile birlikte belirli kabul edilen
kurulumunda insan tartigmasini taklit eden bir Varliktir (Dharwadkar ve Deshpande, 2018).
Chatbotlar, sohbet uygulamalarinda insanlarla yapilan konusmalar1 simiile eden bilgisayar
yazilimlaridir. Bunun Otesinde, sadece sohbet etmekten cok daha fazlasini yapmak igin
biiyliyebilen son derece giiclii programlardir. Chatbot'lar ¢ok ¢esitli durumlarda ve bir dizi farkl
platformda kullanilir. Botlar miisteri hizmetleri, {irlin Onerisi, satis, planlama, pazarlama,
katilim ve ¢ok daha fazlasi i¢in kullanilir. Chatbotlar, internet {izerinden bir insan kullaniciyla
etkilesim kurmak icin 6nceden belirlenmis konusma 6gelerini kullanarak ¢alisir. Bazi sohbet
robotlar1 yapay 0grenme ve yapay zeka kullanirken, digerleri bu insan benzeri etkilesimleri

stirdiirmek i¢in dogal dil isleme yontemlerini kullanir (URL 1).
Ozetleme

Ozetleme, dogal dil isleme uygulamalarindan biridir ve bilgi yogunlastirma igin giderek daha
popiiler hale gelmektedir. Ozetleme, bir belgenin igerigini kullanicinin ihtiyaglarini karsilayan
yogun bir bigimde ifade etme islemidir. internette giderek daha fazla elektronik veri mevcuttur
ve her seyi okumak miimkiin degildir ve bu nedenle bir tiir bilgi yogunlastirmaya ihtiyac vardir.
Ozetleme, kullanicimin muazzam miktarda bilgiden faydali bilgileri verimli bir sekilde

bulmasina yardimci olan bir arag olarak hizmet eder (Munot ve Govilkar, 2014).

1.2 RADYOLOJi VE DOGAL DiL iSLEME

Radyoloji, hastaliklar1 teshis etmek ve tedavi etmek i¢in goriintiileme teknolojisi ve radyasyon
kullanan bir tip bilimi dalidir. Fizik, elektronik miihendisligi ve bilgisayar bilimlerindeki
gelismelerden biiylik Ol¢iide yararlanmaktadir. Farkl tespit ve goriintiileme mantigina dayali

olarak, son yillarda tanisal radyoloji alaninda ¢esitli tedavi yontemleri ve cihazlar



gelistirilmistir. Giiniimiizde hastanelerde ve tip merkezlerinde yaygin olarak kullanilan ana
tedavi yontemi ve cihazlar arasinda radyografi, floroskopi, bilgisayarli tomografi
(Computerized Tomography-CT), ultrason, manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic
Resonance Imaging-MRI) ve pozitron emisyon tomografisi (Positron Emission Tomography-
PET) bulunmaktadir (Wang ve Summers, 2012).

Dogal dil isleme, zengin ve cesitli bir klinik veri kaynagina erisim sagladig1 icin saglik
hizmetleri i¢in potansiyel olarak paha bicilmez bir aracgtir. Bununla birlikte, pratik klinik
uygulamalar ve giincellik i¢in kritik 6neme sahiptir (Mendonga ve dig., 2005). Dogal dil isleme,
radyoloji raporlarini analiz etmek i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir (Cai ve dig. (2016);
Yim ve dig., (2016)). Radyoloji raporlari, bireysel hasta bakim1 (Sahni ve Khorasani, 2016) ve
saglik sistemlerinin kalite iyilestirmesi i¢in degerlidir (Jay ve dig., 2017). Toplu diizeyde,
anonimlestirilmis radyoloji raporlar1 tani verimini degerlendirmek, kilavuza uyumu
degerlendirmek, epidemiyolojik arastirma yapmak ve akran geri bildirimi ve klinisyen sevk
geribildirimi i¢in kullanilabilir (Goel ve dig, (2019); Pons ve dig, (2019)). Ancak bu
uygulamalar yaygin olarak uygulanmamaktadir, ¢ilinkii serbest metin radyoloji raporlarinin
manuel olarak siniflandirilmasi hantaldir (Spasic ve dig, 2020). Radyolojide, dogal dil isleme,
radyoloji  raporlarindan degerli bilgilerin ¢ikarilmasin1  saglar. Kalite iyilestirme,
epidemiyolojik aragtirma ve kilavuza uyumu izleme gibi ¢esitli alt gorevler i¢in kullanilabilir

(Olthof ve dig, 2021).



Dilbilim -

Sekil 1.1 Radyolojide Dogal Dil Isleme (Tiirk¢eye uyarlanmustir) (Cai ve dig, 2016).

Sekil 1.1°de ozetlendigi sekilde giinlimiiz radyolojisinde anlasildigi sekliyle dogal dil
islemenin, dogal dilden bilgi ¢ikarmay1 amaglayan cesitli tekniklerin bir koleksiyonu oldugu
gosterilmektedir (6rnegin, ilgilenilen kavramlari ¢ikarmak ve bunlari yapilandirilmis bir
formata koymak i¢in bir radyoloji raporunu analiz etmek). Ayrica bu ¢iktiy1 raporlari aranabilir
bir veritabaninda indekslemek, hasta veya rapor diizeyinde siniflandirma saglamak veya

bulgular1 daha basit bir dogal dilde 6zetlemek icin kullanilir (Cai ve dig., 2016).



2.GENEL KISIMLAR

Bu bolimde bibliyografik calisma ve bilgi ¢ikarimi kavrami, bilgi ¢ikarimini olusturan
analizler, konu modelleme ve konu modelleme kapsaminda kullanilan yontemler ayrintili bir
sekilde incelenmektedir. Ayrica ilgili konularda gerceklestirilen literatiir taramasi da yine bu

boliimiin sonunda yer almaktadir.

2.1 BIBLIYOGRAFIK CALISMA

Bibliyografi kelimesi Yunanca “kitap” anlamina gelen “bibliyo” ve “yazmak” anlamina gelen
“grafein” kelimelerinin birlestirilmesinden meydana gelmistir. Bibliyografiler bize basili
eserler hakkinda bilgi vermektedir. Bibliyografik ¢alismalarin amaci bir konu hakkinda ¢aligma
yapilacagi zaman tekrara diismemek ve 6zgiin bir eser ortaya koymaktir (Kiligarslan ve Altug,
2016). Bu tez caligmasinda da ozellikle son yillarda saglik alaninda makine 6grenmesi
caligmalarinin hangi ¢alisma alanlarinda yogunlagtigin1 hangi konulara yoneldigi arastirilarak

bir bibliyografik calisma yapilmak istenmistir.

2.2 BILGI CIKARIMI

Grishman (2015), bilgi ¢ikariminin (IE — Information Extraction) amacini, metnin anlamsal
yapisini, onu kullanabilmemiz i¢in agik hale getirmek oldugunu ifade etmistir. Belirtilen bu
ifade metni analiz etme ve igindeki anlamsal olarak tanimlanmis varliklarin ve iliskilerin
sOzlerini belirleme siirecidir. Bu iligkiler daha sonra belirli iliskileri aramak veya agikca

belirtilen gergeklerden ek bilgiler ¢ikarmak icin bir veri tabanina kaydedilebilir.

Bilgi cikarimi, calisilacak metinsel veri hacmi ve anlamsal ilgi iligkilerinin yiiksek oldugu
durumlarda olduk¢a 6nemli bir uygulamadir. Yine Grishman (2015)’1n ifadesine gore, tibbi ve
biyomedikal literatiir, y1lda 500.000'den fazla makale hizinda biiyiimekte ve hastaneler ve tibbi
uygulamalar, her hasta ziyaretinde veya kabuliinde gézden gegirilecek biiyiik hacimli elektronik
tibbi kayitlar tiretmektedir. Bu gibi biiylik hacimli verilerin bilgi ¢ikarimi ile 6zetlenmesi
geleneksel arastirma yontemlerine gore arastirmacitya zaman kazandirmakta ve daha kisa

stirede faydali bilgilere ulasmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

Bilgi ¢ikarimi biyomedikal arastirmalardan finansa kadar oldukga genis bir kullanim alanina

sahiptir. Jiang (2012), bu kullanim alanlarina 6rnek olarak sunlar vermistir:



e Biyomedikal arastirmalarda belirli genler, proteinler veya diger biyomedikal varliklarla
ilgili kesifleri aramak anahtar kelime eslemeye dayali basit arama yeterli olmayabilir.
Ilgili literatiire 6zel terimler alana &zgii mevcut bilgi tabanlarindaki karsilik gelen
girigler ile eslestirilerek bilgi ¢ikarimi saglanir.

¢ Finans alaninda ise uzmanlar giinliik karar vermelerine yardimc1 olmak icin genellikle
haber makalelerinden belirli bilgi pargalar1 aramaya ihtiya¢ duyarlar. Metinden bu tiir
bilgileri otomatik olarak bulmak, adlandirilmis varlik tanima ve iligki ¢ikarma gibi
standart bilgi ¢cikarma teknolojilerini gerektirir.

e Istihbarat analistleri, terdr olaylarini tanimlayan belgeleri hizli bir sekilde bulmak igin
bilgi alma teknolojilerini kullanilabilirken, bu belgelerdeki belirli bilgi birimlerini daha
fazla saptamak icin bilgi ¢ikarma teknolojilerine ihtiyag¢ duyarlar.

¢ Bunlarin yani sira her giin bilgi almak i¢in kullandigimiz arama motorlar1 tek kelimelik
aramalar yerine varlik arama, yapilandirilmis arama ve soru yanitlama gibi daha
gelismis arama sorunlari, kullanicilara daha 1yi arama deneyimi saglayabilir. Bu arama
yeteneklerini kolaylastirmak i¢in, genellikle belge temsilini zenginlestirmek veya temel
alman bir veritabanini doldurmak igin bir 6n isleme adimi olarak bilgi ayiklamaya
ihtiya¢ duyulur.”

Bilgi ¢ikarimi birkag analizin bir araya gelmesinden olusmaktadir. Bu analizlere Adlandirilmis
Varlik Tanima (Named Entity Recognition (NER)), S6zdizimsel Analiz (Syntactic Analysis),
Esreferans Coziintrliigi (Co-referance Resolution (CO)), Anlamsal Analiz (Semantic
Analysis), iliski Cikarimi (Relation Extraction (RE)) ve Olay Cikarimi (Event Extraction (EE))
ornek gosterilebilir. Bilgi ¢ikarimini olusturan bu analizlerin uygulama olarak ayni sirayla

yapilmasi1 gerekmez.

Bu analizlerin nerelerde ve hangi amaclarla kullanildig1 ayrintili bir sekilde bagliklar altinda ele

alinmistir:

2.2.1 Adlandirilmis Varhik Tammima (Named Entity Recognition (NER))

Adlandirilmis Varlik Tanima (NER); kavrami kuruluslar (Diinya Saglik Orgiitii), kisiler
(Mustafa Kemal Atatiirk), yer adlar1 (Hint Okyanusu), zamansal ifadeler (1 Eyliil 2011), sayisal
ve para birimi ifadeleri (50 Milyar Dolar) gibi kiiclik 6l¢ekli bir sablonun doldurulmasi yoluyla

belirlenen varliklar ifade etmektedir. Ornegin, kisiler s6z konusu oldugunda, kisinin unvanu,



konumu, uyrugu, cinsiyeti ve diger ozelliklerinin ¢ikarilmasini igerebilir (Marrero ve dig,

2013).

2.2.2 Sozdizimsel Analiz (Syntactic Analysis)

Brill ve Mooney (1997) ¢alismalarinda sd6zdizimsel analizi, bir climlenin dilbilgisel yapisinin,
yani kelimelerin isim ciimleleri ve fiil climleleri gibi bilesenlere nasil gruplandirildiginin

belirlenmesi olarak tanimlamislardir.

2.2.3 Anlamsal Analiz (Semantic Analysis)

Anlamsal analiz, dogal dil isleme yaklagiminin temel bir 6zelligidir. Bir ciimlenin veya
paragrafin baglamimi uygun bi¢imde belirtir. Semantik, dilin 6nemi ¢alismasi ile ilgilidir.
Kullanilan kelime dagarcigi, dil siniflar1 arasindaki karsilikli iliskiden dolay1 konunun 6nemini

aktarmaktadir (Velupillai ve dig, 2015).

2.2.4 Es referans Coziiniirliigii (Co-reference Resolution (CO))

Kong vd (2010), Es referans Coziimlemesi kavramini, hangi isim tamlamalarinin (zamirler,
0zel isimler ve ortak isimler dahil) belgelerdeki ayni varliklara atifta bulundugunu belirleyen
bir uygulama olarak tanimlamislardir. Ornegin, ciimlede, “Ben geldim ama burada kimse yok”
dedi. Bu ciimlede “Ben” kisinin adini1 ve “Burada” bulundugu yeri ifade etmektedir. Bu nedenle,
referans ¢ozliniirliigii, dogal dil anlama, 6zetleme, bilgi ¢cikarma, metinsel gereklilik ve benzeri

gorevlerde hayati bir rol oynar (Singh, 2018).

2.2.5 iliski Cikarim (Relation Extraction (RE))

Iliski ¢ikarmmi, metin kaynaklarindan bir veritaban1 semasiyla eslesen iicliiler (6zne varligi,
yiiklem iligkisi, nesne varlig1) bicimindeki yapilandirilmis verileri kurtarmay1 amaclayan dogal
dil isleme alamdir. Ornegin, "Microsoft, Internet Explorer tarayicisim etkileyen kritik bir hata
icin bir diizeltme yayinladi." climlesinden, (Microsoft, Internet Explorer'in saticisidir) 6rnegini

(yazilim saticisi, satici, yazilim iiriinii) iligkisi ortaya ¢ikarilir (Jones, 2015).

2.2.6 Olay Cikarma (Event Extraction (EE))

Olay ¢ikarmanin amaci, metinlerdeki olay orneklerini tespit etmek ve varsa, olay tiirlinii, tiim
katilimcilarint  ve niteliklerini tanimlamaktir. Farkli olay tiirleri farkli argiimanlarla
tanimlanabilse de, olay ¢ikarmanin basit bir 6zeti, yapilandirilmamis dogal dillerden, olaylarin

yapilandirilmis temsilini elde etmektir. Haber makaleleri, sosyal medya gonderileri vb. gibi ¢ok
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sayida metin kaynagindan gercek diinya olaylarinin "kim, ne zaman, nerede, ne, neden, nasil"
dahil olmak tlizere "SW1H" (Who, What, When, Where, Why, How) sorularin1 yanitlamaya
yardimci olmak i¢in kullanilir (Xiang ve Wang, 2019).

Bilgi ¢ikarimu ile ilgili bir diger konu olan Konu Modelleme ayr1 bir baslik altinda ele alinmistir.

2.3 KONU MODELLEME

Gizli (yani, dogrudan gézlemlenemeyen) konulari ¢ikarma ve 6grenme veya bir metin biitliini
boyunca gizli tematik bilgileri ortaya ¢ikarma siireci, konu modelleme (topic modeling) olarak
adlandirilir. Konu modellemenin temelindeki varsayimlar sunlardir: her konu bir kelimeler
toplulugudur ve her belge konularin bir karisimi olarak temsil edilebilir (Vangara, 2020).
Kisaca konu modeli, bir belge koleksiyonundan gizli anlambilimi ¢ikarabilen istatistiksel bir
modeldir (Deerwester ve dig, 1990). Konu modelleme teknikleri, dogal dil islemeden anlamsal
madencilige ve belgelerde ve veri kiimelerinde gizli kesifte cok yararli ve etkili olabilir (Jelodar
ve dig, 2019). Konu modelleme yontemleri genellikle biiyiik elektronik arsivleri otomatik
olarak diizenlemek, anlamak, aramak ve Ozetlemek i¢in kullanilir. "Konular", bir kelime
dagarcigindaki sozciikleri ve bunlarin belgelerdeki olusumlarini birbirine baglayan gizli,
tahmin edilmesi gereken degisken iliskileri ifade eder. Bir belge, konularin bir karigimi olarak
goriiliir. Tong ve Zhang (2016), konu modellerini, koleksiyon boyunca gizli temalar1 kesfeder
ve belgelere bu temalara gore agiklamalar ekler seklinde agiklamislardir. Her kelime bu
konulardan birinden alinmis olarak goriiliir. Son olarak, konularin bir belge kapsami dagilimi

olusturulur ve konularin perspektifiyle ilgili verileri kesfetmek icin yeni bir yol saglar.

Kisaca soylemek gerekirse, olasiliksal konu modelleri bir 6zeti 6zetler. Bir konu modeli
gelistirmenin 6nemli bir yonii, farkli kelimeler arasindaki kullanim ve anlamlarinin 6tesine
gecen bir baglanti olarak tanimlanan kavramlar arasindaki benzerlik derecesini belirlemektir.
Onceki yaynlar, 6rnegin FDA 6nceliklerini kesfetmek veya tibbi notlardaki kavram ile genetik
bilgi arasindaki iliskiyi degerlendirmek i¢in bir bibliyografik analiz gibi cesitli senaryolarda
kullanimini aragtirmistir. Bir konu, islevsel olarak, bir kelime grubunun bir dizi kelime 6begi
tizerinde bir araya gelme olasiligi olarak tanimlanir. Konu-dosya dagilimlari, kelime-konu
dagilimlar1 ve gizli parametreler daha sonra model tarafindan goézlemlenen kelimeler ve
belgeler araciligiyla tahmin edilir. Latent Dirichlet Allocation (LDA) modeli, dogal dil
calismasinda kullanilan, bir dizi kaynak belgeden konularin ¢ikarilmasina ve belgelerin tek tek

boliimlerinin benzerligi hakkinda mantikli bir agiklama saglanmasina izin veren iiretken bir
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modeldir. LDA’nin iiretken stireci, metinde bulunan verilerin analizine (metin madenciligi)
dayanir. Kelime kombinasyonlar: rastgele degiskenler olarak kabul edilir (Sperandeo ve dig,

2020).
Konu modellemenin uygulama alanlar1 dort baslik altinda incelenebilir:

2.3.1 Gizli Anlamsal Analiz

Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis-LSA), kelimelerdeki ve pasajlardaki anlami,
temeldeki kavramlarin dogrusal kombinasyonlar1 olarak tahmin etmek igin istatistiksel bir
yontemdir. Bu temel kavramlar, gozlemlenen sozciik kullanim kaliplarinin matris islemleri

yoluyla ¢ikarilir (Kulkarni ve dig, 2014).

LSA, belgelerde, paragraflarda veya ciimlelerde kullanim baglamlar1 araciligiyla kelimeler
arasindaki iligkileri ¢ikarmaya yonelik tam otomatik bir istatistiksel yaklasimdir. Morfolojik,
sozdizimsel veya anlamsal iligkileri analiz etmek i¢in dogal dil isleme tekniklerini kullanmaz.
Sozliikler, es anlamlilar s6zliigi, sozliiksel referans sistemleri, anlamsal aglar veya diger bilgi
temsilleri gibi insan tarafindan olusturulmus kaynaklar1 da kullanmaz. Tek girdisi biiytlik
miktarda metindir. LSA bir "denetimsiz 6grenme" teknigidir. Genis bir metin koleksiyonu ile
baslar, bir terim-belge matrisi olusturur ve bilgi alimi ve ilgili metin analizi problemi i¢in yararl

olan bazi benzerlik yapilarini ortaya ¢ikarmaya caligir (Dumais, 2004).

2.3.2 Negatif Olmayan Matris Carpanlarina Ayirma

Negatif olmayan matris g¢arpanlara ayirma (NonNegative-Matrix Factorization-NMF), bir
boyut kiiciiltme yontemi ve faktor analizi yontemidir. Bircok boyut indirgeme teknigi,
matrislerin diisiik dereceli yaklasimlariyla yakindan iliskilidir ve NMF, diisiik dereceli faktor
matrislerinin yalnizca negatif olmayan elemanlara sahip olacak sekilde siirlandirilmasi
bakimindan 6zeldir. Belge verileri i¢in bir kiimeleme ve konu modelleme yontemi olarak
kullanilir (Choo ve dig, 2013). Gizli anlamsal analiz ve negatif olmayan matris ¢arpanlarina
ayirma, metin tiimcesinin sozciik torbasi (Bag of Words-BoW) veya TF-IDF'sini (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) kullanarak tiimlemin matris tabanl bir temsilini

ayristiran faktor analizini takip eder (Vangara ve dig, 2020).
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2.3.3 Gizli Dirichlet Ayrim

Gizli Dirichlet Ayrimi (Latent Dirichlet Allocation-LDA), belgelere konular atar ve bir metin
koleksiyonu verilen kelimeler {izerinde konu dagilimlar1 olusturur. Bunu yaparken, kelimeler
arasindaki benzerlikle ilgili herhangi bir yan bilgiyi yok sayar. Bununla birlikte, konular
arasinda sasirtici derecede yiiksek bir tutarlilik kalitesine ulasir (Blei ve dig, 2003). Bir derlemi
modellemek i¢in denetimsiz bir liretken olasilik yontemi olan LDA, en yaygin olarak kullanilan
konu modelleme yontemidir. LDA, her belgenin gizli konular iizerinde olasiliksal bir dagilim
olarak temsil edilebilecegini ve tiim belgelerdeki konu dagiliminin ortak bir Dirichlet'i
paylastigin1 varsayar. LDA modelindeki her bir gizli konu ayn1 zamanda kelimeler {izerinde
olasiliksal bir dagilim olarak temsil edilir ve konularin kelime dagilimlar: da ortak bir Dirichlet'i
paylasir (Jelodar ve dig, 2019). LDA, her belgeyi ayni anda birden ¢ok konuyu ifade edecek
sekilde modeller; bir belgenin her konuyu belirli bir yakinlikla ifade ettigi sdylenir. Ayni
sekilde, her konu kelimeler iizerine bir dagilimdir. Bu nedenle, matematiksel agidan her belge
bir dagilim karisimidir. S6z konusu ve konu belge matrislerini (konularda gortinen kelimelerin
ve belgelerde goriinen konularin olasiliklart) bulmak i¢in, bu dagilimlarla ilk belge kiimesine
yaklagmak gerekir (Koltcov ve dig, 2014). En popiiler iki yaklasim, sirasiyla degisken
yaklasimlara (Blei, 2011; Blei ve dig, 2003) ve Gibbs orneklemesine (Griffiths ve Steyvers,
2004) dayanmaktadir. Bu algoritmalar, veri kiimesinin ortak olabilirlik fonksiyonunun yerel bir
maksimumunu bulur; bu konu modelleme problemi i¢in bir ¢oziim olarak kabul edilmektedir

(Koltcov ve dig, 2014).

LDA, D={dm}, m € [1, ..., M] olmak iizere bir belge koleksiyonu olusturur.

k konusunun s6z varligina dagihmi ®={¢«}, k € (1, ..., K) olarak ve m-inci belgenin tiim K
konularma dagilimi ®={0m}, m € [1, ..., M] olarak gosterilir.

Konu, terimlerin bir kelime dagarcig: iizerindeki dagilimidir. Her belgenin, su sekilde ifade
edilebilecek konulara gére dagilim olarak tanimlanmasina olanak tanir (Guan ve dig, 2019):

P(w|d) = P(w|t) x P(t|d) (2.1)

Burada w bir kelimeyi temsil eder, d bir belgeyi temsil eder ve t konuyu temsil eder. Asagidaki

gibi genisletilebilir:

P(W, Z, Om, Dla, B) = p(P|B)p(Om|@)p(2|0m)p(W|D, ) (2.2)
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Burada m belgesi icin belgelerin 6w konulart tizerinden dagilimi ve konularin kelime dagarcigi
@ iizerinden dagilimi sirasiyla a ve B Onceliklerinden 6rneklenir. Daha sonra, her bir kelime
icin Z konu atamas1 Om’den iiretilir ve dogru w sdzciikleri ilgili konu atamalarina z ve konularin

® kelime dagarcigina gore dagilimina gore olusturulur (Guan ve dig, 2019).

2.3.4 Pachinko Dagilim Modeli

Li ve McCallum (2006), Pachinko Dagilim Modeli (Pachinko Allocation Model-PAM)’ni
aciklarken, tek bir konu grubunun dagilimin bir grafikte belgeler ve birlikte olusumlar1 temsil
ettigini ifade etmislerdir. PAM'de her diigiim, bir sonraki alt seviyedeki diigiimler tizerindeki

bir dagilimi temsil eder.
llgili yéntemlere ait benzer calismalari igeren literatiir taramast ise su sekildedir:

Amado ve dig. (2017), c¢alismalarinda 2010-2015 doneminde gergeklestirilen Pazarlamada
Biiyiik Veri iizerine bir arastirma literatiirii analizini 6zetlemektedir. Bu zaman dilimini, bu
yillarda Web'in Biiylik Veri’ye olan ilgisinin artmasina gore secildigini ifade etmislerdir.
Ozellikle, analiz bes boyutla ilgili terimlere ve konulara odaklanmaktadir: Biiyiik Veri,
Pazarlama, Yazarlarin baglantilarinin cografi konumu (iilkeler ve kitalar), Uriinler ve Sektorler.
Calismalarinda kullandiklar1 makalelerde analiz edilen bu boyutlarla ilgili sozliikler
olusturulmustur. Bu sozliikler, ayn1 anlama gelen farkli kelimelerin tek bir kelime ile ifade
edilmesi i¢in Onemlidir (6rnegin “big data” ve “massive data”). Metin madenciliginde
kullanilan stemming (koklendirme) islemi uygulanmistir. Caligmada metin madenciliginde
hesaplamali deneyler i¢in R programinda “tm” (text mining) paketi, Gizli Dirichlet Ayrimi igin

de “topicmodels” paketi kullanilmistir. LDA belge terim matrisi ile beslenmistir.

Chen ve dig. (2021), calismalarinda son 25 yilda yayinlanan (2020 yili son yil) 1295 makaleyi
inceleyerek bilgisayar destekli dil 6grenimi (computer-assisted language learning-CALL)
konusunu ele almislardir. CALL'daki arastirma durumunu, egilimleri ve 6ne ¢ikan sorunlari
aragtirmak ic¢in yapisal konu modelleme, Mann-Kendall egilim testi ve bibliyometri ile

hiyerarsik kiimeleme yontemlerini kullanmislardir.

Abdelaziz ve dig. (2021), ¢alismalarinda iki amaca yonelik sistematik bir literatiir incelemesi
sunmuglardir: binalarin enerji tiiketimini etkileyen ilgili faktorleri anlamak ve farkli bina
tirlerinin enerji tiiketimini siiflandirabilen ve tahmin edebilen en iyi akilli hesaplama

yontemlerini bulmak. Arastirma i¢in 2013'ten 2020'ye kadar 822 makale incelenmis ve baslik,
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Ozet taramasi ve deneyli makalelere dayali olarak 106 makaleye odaklanmislardir. Makale,
PRISMA metodolojisini, metin madenciligi yaklasimini ve bibliyometrik harita analizini
(Vosviewer ile) kapsamaktadir. 106 makale manuel analiz i¢in ¢ok sayida oldugu i¢in metin
madenciliginden yararlanilmistir. Bu sebeple, metin madenciligi y&ntemlerinin
uygulanabilmesi i¢in yine bu ¢alismada da arastirma konusuyla ilgili kavramlari igeren bir

sozliikten yararlanilmistir.

Kane ve dig. (2016), calismalarinda bugday, piring, ¢avdar, sorgum ve giivercin bezelyesi dahil
olmak iizere c¢ok yillik temel mahsuller {izerine yapilan arastirmalarin gelisimini
karsgilagtirmiglardir. Bunun i¢in Web of Science, Scopus, ScienceDirect ve Agricola’y1
kullanarak 1930'dan 2016 yilina kadar yaymlanmis 914 makaleyi incelemislerdir. Burada
arastirma ve yayinciliktaki egilimleri anlamak i¢in tiim kiitiiphanedeki ve her iirlinle ilgili
literatiir koleksiyonlarindaki meta verileri analiz etmisler ve makale 6zetlerine birlikte ortaya
¢ikan terimleri ve gizli konulari tanimlayan bir tiir metin madenciligi yontemlerinden biri olan

konu modellemesi uygulamiglardir.

Jiang ve dig. (2015), calismalarinda hidroelektrikle ilgili kiiresel bilimsel literatiirii 1994'ten
2013'e kadar nicel olarak degerlendirmek i¢in konu modelleme tabanli bibliyometrik analiz
kullanmiglardir. 1726 bilimsel makaleyi analiz etmislerdir. Bu ¢alismada, modelleme siireci
Topicmodels R paketine dayanmaktadir. Ayrica istatistiksel verilerin islenmesi ve grafiklerin

olusturulmasi i¢in MS Excel'den yararlanilmistir.

Porturas ve Taylor (2020), caligmalarinda son 40 yilda acil tipta en yaygin arastirma temalarini
konu modellemeye yonelik denetimsiz, makine Ogrenimi yaklasimiyla belirlemeyi ve
egilimlerini ve 6zelliklerini 6zetlemeyi amaglamiglardir. Bunun i¢in 1980'den 2019'a kadar acil
tip alanindaki tlim arastirma makaleleri, makale 6zetleri de dahil olmak {izere eksiksiz referans
girislerini, yaygin olarak alintilanan alt1 dergi igin derlemislerdir. Ozetleri dogal dil isleme
yontemleri ve denetimsiz konu kesfi i¢in ise Gizli Dirichlet Ayrimi kullanilarak analiz

etmislerdir.

Audrin ve Audrin (2022), calismalarinda dijital okuryazarligin 6grenme ve egitim alanindaki
arastirma alanina genel bir bakis saglamay1 amaclamislardir. Metin madenciligini kullanarak,
konuyla ilgili 2000 ile 2020 yillar1 arasinda yaymlanmig 1037 arastirma makalesini
incelemislerdir. Metin madenciligi kullanarak analizi gerceklestirmek icin WordStat 8 yazilimi

kullanilmistir. Analizde hem kdklendirme hem de lemmatizasyon islemleri gergeklestirilmistir
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Kelimelerin frekanslarinin dogru belirlenmesi icin bir sozlik kullanilmistir. Ayrica analiz

stirecinde faktor analizi ve ¢cok boyutlu dlceklemeden yararlanilmistir.

Karami ve dig. (2020), caligmalarinda amaglar1 Twitter tabanl1 arastirmalarin baskin konularini
belirlemek, konularin zamansal egilimini 6zetlemek ve konularin son on yildaki gelisimini
yorumlamaktir. Bunun i¢in Mart 2019'da Web of Science (WOS), EBSCO ve IEEE olmak
tizere li¢ ana veri tabanindan baghiginda “twitter” gecen ilgili 6zetlere erisilmistir. 2006 ve 2019
yillar1 arasinda yayinlanan dergi ve konferans 6zetleri ele alinmustir. i1k olarak genel bir bakis
acisina sahip olmak i¢in, sirasiyla ¢ubuk grafigi ve kelime bulutunu kullanarak ilk 10 ve ilk 50

kelimenin siklig1 analiz edilmistir. Konu modelleme i¢in Gizli Dirichlet Ayrimi kullanilmistir.

Zou (2018), caligmasinda ilag¢ giivenligi konusundaki arastirma egilimlerini analiz etmek i¢in
2007'den 2016'ya kadar uyusturucu giivenligine adanmis dort dergideki 4347 makalenin
basliklarini ve dzetlerini incelemistir. 50 ana konuyu ¢ikarmak ic¢in Gizli Dirichlet Ayrimi

modelini kullanmis ve bunlarin zamansal popiilerligini kesfetmek icin trend analizi yapmustir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 VERI SETIi

PubMed bibliyografik veri tabani kullanilarak makine 6grenimi (machine learning) ve radyoloji
(radiology) ile ilgili yayinlardan basliklar1 ve 6zetleri arastirilarak veri seti olusturulmustur. Tez
caligmasinin veri taban1 makine 6grenmesi kavraminin radyoloji alaninda kullanimu ile ilgili
calismalarla sinirlandirmak amaciyla PubMed tibbi veri tabani iizerinden yapilmistir. PubMed
biyomedikal bir veri tabani olup icerisinde bagvuru kitaplari, molekiiler biyoloji, genetik ve tip
bilimleri ile ilgili konulara ulagilabilir. Saglik bilimleri alaninda uluslararas1 makaleler ve son

gelismeler bu veri tabani araciligi ile takip edilebilir.

Arastirmamiz su yaklasimi icermektedir: makine &grenimi VE radyoloji [Baslik/Ozet] VE
("2017/01/01"[Date-Entrez]:"2023/03/31"[Date-Entrez]) VE 6zet[metin]. Sekil 3.1°de PubMed
veri  tabanindan  veri  ¢ekmede  kullanilan  alan  kisaltmalart  verilmistir
(https://www.nlm.nih.gov/bsd/mms/medlineelements.html). Bu tez ¢alismasinda PubMed
Unique Identifier (PMID), Abstract (AB), Date Publication (DP) ve Title (TI) alanlar

kullanilmistir.
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Field Abbreviation Field Abbreviation Field Abbreviation
Abstract (AB) Gene Symbol (GS) Pagination (PG)
Copyright Information {c1y General Note (GN) Personal Name as Subject (Ps)
Affiliation (AD) Grant Number (GR) Full Personal Mame as Subject | (FPS)
Investigator Affiliation (IRAD) Investigator Name and Full Investigator Name (IR) (FIR) Place of Publication (PL)
Article Identifier (AlD) SBMN (ISBN) Publication History Status (PHST)
Author (AU) ISSN (1S) Publication Status (PST)
Author Identifier (AUID) ssue (1P} Publication Type (PT)
Full Author (FAL) Journal Title Abbreviation (TA) Publishing Model (PUBM)
Book Title (BTI) Journal Title (JT) PubMed Central dentifier (PMC)
Callection Title (CTI) Language (LAY PubMed Central Release (PMCR)
Comments/Comections Location Identifier (LID) PubMed Unigue Identifier (PMID)
Conflict of Interest Statement (CoIs) Manuscript Identifier (MID) Registry Number/EC Number (RN)
Corporate Author (CN) MeSH Date (MHDA) Substance Name (M)
Create Date (CRDT) MeSH Terms [MH) Secondary Source ID (s1)
Date Completed (DCOM) NLM Unigue 1D (JID) Source (50)
Date Created (DA) Number of References (RF) Space Flight Mission (SFM)
Date Last Revised (LR) Other Abstract (OAB) Status [STAT)
Date of Electronic Publication (DEP) Other Copyright Information (ocr) Subset (SB)
Date of Publication (DP) Other 1D (01D} Title (Tn)
Edition (EN) Other Term (oT) Transliterated Title (TT)
Editor and Full Editor Mame (ED) Other Term Owner (OTO) Volume (V1)
(FED)

Owner [OWN) Volume Title (VT

Entrez Date (EDAT)

Sekil 3.1 Veri Cekmede Kullanilan Alan Kisaltmalari

Metinsel icerik daha sonra sik kullanilan kelimelerin (6rnegin, arka plan, amag, yontem, sonug,
sonug, bilgi, sik, baglam, arasinda, onermek, birlikte, miimkiin, igcermek, makale, ayrica,
gostermek, daha sonra, ana, goriintiilemek, i¢inde ve bulmak) sayisal rakamlar, durdurma
sozciikleri ve noktalama isaretlerinin elenmesiyle 6n isleme tabi tutulmustur. On isleme Python

programlama dili araciligiyla gerceklestirilmistir.

3.2 VERIi ONISLEME

Ozet, bir makalenin énemli iceriginin 6zIii ve dogru bir tanimim saglayabileceginden, tam
metin okunmadan 6zetlerden gerekli bilgiler elde edilebilmektedir. PubMed'de makale aramak
icin giris terimi olarak "makine 6grenimi ve radyoloji" segilerek ve 2017 ile 2023 yillar

arasinda 11385 makale elde edilmistir.

Her dosya yar1 yapilandirilmis bir XML belgesidir ve <title>, <abstracts>, <pmid> vb. gibi
cesitli etiketler igerir. <abstract> ve <pmid> alanlarindaki icerigi ham XML dosyalarindan

cikartlmistir. PMID (PubMed Unique Identifier) yani, PubMed arama motorunda her ¢alisma



18

icin tekil bir tamimlayicidir. Ayiklamadan sonra, her ozet karsilik gelen bir dosyada

saklanmistir.

Tez galismasinda oncelikle PubMed veri tabaninda anahtar kelimelere uygun; 6zetleri mevcut
makaleler taranmistir. Bu makaleler igerisinden 2017-2023 yillar1 arasinda yayimlanmis
olanlarin 6zet, makale bashigi, yazar bilgileri ve yillar1 ile birlikte indirilerek veri seti
olusturulmustur. Bunun igin Python kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. lgili kiitiiphaneler

boliim 3.3’te agiklanmaktadir. Ardindan Sekil 3.2°deki adimlar izlenmistir.

Publmed

On isleme. Konu Modelleme. Metin Kiimeleme.

Sekil 3.2: Calisma Metodolojisi (Guan ve dig, 2019)

Sekil 3.2°de de gorildiigii gibi metin verilerinin islenmesi i¢in ilk olarak 6nisleme adiminin

gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu adimlardan bazilari su sekildedir:

Durdurma sézciiklerini  kaldirma: Durdurma sozciikleri dogal dillerin bir kismini
olusturmaktadir. Bu sozciiklerin metinden ¢ikarilmasinin nedeni, terim uzaynin boyutunun
azaltilmasidir. Metin verilerinde en sik kullanilan kelimeler, belgelerin anlamini vermeyen
edatlar, zamirler vb. durdurma sozctiklerini olusturmaktadir. Durdurma sozciikleri i¢in 6rnek
olarak peki, belki, sence, ama, aynen kelimeleri verilebilir. Durdurma sézciikleri, metin
madenciligi uygulamalarinda anahtar sozciikler olarak ol¢iilmedigi i¢in belgeden kaldirilir

(Porter, 1980).

Tokenizasyon: Tokenizasyon, bir metin akigini sdzciiklere, ifadelere, sembollere veya belirteg
ad1 verilen diger anlamli 0gelere ayirma islemidir. Tokenizasyonun amaci, bir ciimledeki

sozciiklerin kesfedilmesidir (Kannan ve dig, 2014).
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Koklendirme: Koklendirme, bir kelimenin degisken bigimlerini ortak bir temsil olan kokte
birlestirme islemidir (Kannan ve dig, 2014). Koklendirme isleminde kelime koklerinin elde
edilmesi i¢in kelimedeki son ekler ¢ikarilir ve bdylece onemli bir bilgi kayb1 yasanmadan

karmasiklig1 azaltir (Dogug, 2022).

3.3 VERI ANALIZ
3.3.1 Veri Temizleme ve On Isleme

Veri temizleme ve On isleme asamasina ge¢gmeden oOnce ilk olarak gerekli kiitiiphaneler
indirilmistir. Bu kiitliphanelerden “pandas” veri analiz ve manipiilasyonu i¢in, “re” diizenli
ifadelerle calismak i¢in, “matplotlib” ve “seaborn” gorsellestirme icin, “nltk” dogal dil ile analiz
yapmak i¢in, “numpy” matematiksel islemler i¢in, “gensim” denetimsiz konu modelleme ve

dogal dil isleme analizleri i¢in, “word cloud” ise yine gorsellestirme i¢in kullanilmaktadir.

Daha sonra cekilen &zetlerdeki eksik veriler ve yinelenen degerler kaldirildi. ingilizcede yer
alan kisaltmalarin (“he’s : he is”, “can’t : cannot” gibi) yer aldig1 bir sézliik olusturularak bu

kelimelerden arindirilmstir.

Bu islemlerin ardindan 6zetlerdeki kelimelerde bulunan tiim harflerin analiz agamasinda sorun

yaratmamasi adina kii¢iik harfe dontistiiriilmesi islemi gerceklestirilmistir.

Harf doniisiimlerinden sonra veriden “Semboller” tablosunda yer alan karakterlerin silinmesi
islemi yapilmistir. Bu islem yapilirken “re” modiiliinden yararlanilmistir. “re” yani “Regular
Expression” metindeki diizenli ifadelerle ¢calismak i¢in kullanilmaktadir. Bunun i¢in metinde

bulunan semboller ve rakamlar gibi istenmeyen karakterlerin kaldirilmasi1 noktasinda

basvurulmaktadir.
Semboller ; > < £
: , ? ! } [ ] I
# S % § / ( ) '
' A + % ” \r \n “
= \ @ : { &

Sekil 3.3 Veri Onisleme Asamasinda Kaldirilan Semboller

Bu islemlerden sonra kelimelerin koklerinin bulunmasi i¢in tokenizasyon ve lemmatizasyon
asamalarina gecilmistir. Tokenizasyon, metindeki kelimeleri belirlemek i¢in kullanilan bir

siire¢ olurken lemmatizasyon ise ayni kelimeleri kiimelemek ve hesaplamak i¢in bir kullanilir.
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Ayrica lemmatizasyon, benzer ve gereksiz kelimeleri tespit etmek i¢in de kullanilmaktadir

(Foozy ve dig, 2017). Temizlenen veri “Papers Clean adinda yeni bir dataframe’e aktarilmistir.

Burada en fazla kullanilan durak kelimeleri (stopwords) gérmek icin bir histogram grafigi

olusturulmustur:
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Sekil 3.4 Metinde En Fazla Kullanilan Kelimeler ile Histogram Grafigi (durak kelimeler ile)

Daha sonra durak kelimeler (stopwords) listelenmistir. Metinde en fazla kullanilan
kelimelerden stopwords listesinde olmayanlar bu listeye eklenerek metinden kaldirilmistir.

Daha sonra tekrar metinde en fazla gecen kelimeler ile yeni bir histogram grafigi elde edilmistir:
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Sekil 3.5 Metinde En Fazla Kullanilan Kelimeler ile Histogram Grafigi (durak kelimeler kaldirilarak)

Sekil 3.6°da onisleme sonucu Papers_Clean siitununda temizlenerek analize hazirlanmis 6zet

metinler verilmistir:
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Abstract Title Papers_Clean List Papers_Clean

PURPOSE: Sufficient collateral biood supply is crucial for favorable outcomes with.

sufficient collateral blood be crucial for favorable outcomes
endovascular treatment. The current practice of collateral scoring relies on visual PLEPOSS. supply be cnac outct

with endovascular treatment the current practice of collateral score rely on

inspection and thus can suffer from inter and intra-rater inconsistency. We present a [purpose, sufficient, collateral, biood, supply, 3
robust and automatic method to score cerebral collateral blood supply to aid be, crucial, for, favorable, outcomes, with, bty NG i M s st il Y
{schemic stroke treatment decision making. The developed method is based on 4D i e N S Sl ol e owmas et SH o VAN N Mo et SRS Doy
5 % o % S 2 supply to aid ischemic stroke treatment decision make the develoy thod
dynamic CT angiography (CTA) and the ASPECTS scoring protocol. METHODS: The of, collateral, score, rely, on, visual, inspection, ‘:Z :a 8 d:'c - : o m:m " O i
proposed method, ACCESS (Automatic Collateral Circulation Evaluation in 15chemc and, thus, can, suffer, from, inter, and, intra, il Sarllasorini 2 .m 0
Automatic collateral methods the propose method access estimate target patient unfiled
Stroke), estimates a target patient's unfiled in trast-enhs rater, inconsistency, we, present, robust, and, o
circulation scoring cerebrovasculature in contrast enhance cta use the lack of contrast agent
CTA using the lack of contrast agent due to clotting. To do so, the fast robust matrix in i & 5 automatic, method, to, score, cerebral, 10 odd a0 abxiet > " alaorl :
completion algorithm with in-face extended Frank-Wolfe optimization is appiied on a using 4D CT collateral, blood, supply, to, ail, ischemic, = e > o e o c' d ghe =
2121 cohort of healthy subjects and a target patient, to model the patient’s unfilled vessels ety i stroke, treatment, decision, make, the, develop, "': < pmeﬂ"" m' P S, patm""" o s nd" m"’ t"'; ‘e';u""

and the estimated full vasculature as sparse and low-rank components, respectively. method, be, base, on, 4d, dynamic, ct,
The collateral score is computed as the ratio of the unfilled vessels to the full wlp angiography, and, the, aspects, score,
vasculature, mimicking existing clinical protocols. RESULTS: ACCESS was tested EATd protocal, methods, the, propose, method,
with 46 stroke patients and obtained an overall accuracy of 84.78%. The optimal SRoampomtiey access, estimate, target, patient, unfilled,

low-rank and vasculature as sparse and low rank componsnts respectively the collateral
score be compute as the ratio of the unfilled vessels to the full vasculature
mimic exist clinical protocols result access be test with stroke patients and

obtain an overall accuracy of .%. the optimal threshold selection be evaluate

threshold selection was evaluated using a receiver operating characteristics curve cerebrovasculature, in, contrast, enhance, cta, :
recener leave proach
with the leave-one-out approach, and a mean area under the curve of 85.39% was use, the, lack, of, contrast, agent, due, to, clot, n‘:" Wﬁﬂzﬂmeﬂ;m:: ::r:: ':nh the 1.‘ one out :‘ Ii
obtained. CONCLUSION: ACCESS automates collateral scoring to mitigate the to0,do, 50, the, fast, robust, marx, completion,  ° ¢ ==l ¥ ‘“"mm T T e R s
shortcomings of the standard clinical practice. It is a robust approach, which algorithm, with, ...] ora woovs Ko miligata St sty omsings of the. shenceed cinOM prac

it be robust approach which resemble how radiologists score clinical scan

SRR S RSCHROGHAR ORI RIS M Sk (e DU St 3 T ROt and can be use to help radiologists in clinical decisions of stroke treatment

in cinical decisions of stroke treatment.

Sekil 3.6 Onisleme Sonucu Elde Edilen Ozet Metinler

Word Cloud kelime methodu dogal dil islemede konu modelleme ¢alismalarinda siklikla
kullanilan gorsellestirme yontemlerinden biridir. Bu baglamda 6zetlerde en fazla gegen
kelimeler ile bir kelime bulutu (Word Cloud) olusturulmustur. Burada da goriilecegi gibi

“image, model, machine learning, ct, radiomic” kelimeleri siklikla kullanilmigtir

network

. » . validation
gt provide
machlnel a rn
g c;ﬁir}(_) i o ivity c1ass
segmentation *m 3 :
| m a ¥ <3 55533

s e mn

: :ll o e test-
alccln! e R

radiomic disease P€! form ance

tr

-Enl ith

lung

sc»eclf;cny

fpatient

Sekil 3.7 En sik kullanilan kelimeler ile kelime bulutu (Word Cloud)

Konu tutarliligt (Topic Coherence - TC), 6grenilen konularin anlamsal dogasinin niteliksel bir
degerlendirmesidir ve bir konunun insan yargisina dayali olarak yorumlanabilirligini Slger.
Ozetle model araciligiyla iiretilen konulardaki kelime toplulugunu gézlemler ve bu gézlemin
konunun ne kadar agiklayici oldugunu 6lger (Tijare ve Rani, 2020). Konular kullanicilara tipik
olarak en iyi N konu terimleri araciligiyla sunuldugundan, bir konunun tutarliligi, en iyi N
terimlerinin toplu olarak bir konuyu veya temay1 aktarip aktarmadigina gore degerlendirilir

(Chang ve dig, 2009; Newman ve dig, 2009; Newman ve dig, 2010; Lau ve dig, 2010).

Konu tutarlilig1, model tarafindan olusturulan konulardaki kelimelerin toplanmasini1 gézlemler
ve konunun ne kadar bilgilendirici oldugunu o6lger. Tutarlilik degerini ¢esitli sekillerde

hesaplayan ¢ok sayida ol¢ii vardir. Degerlendirilen konu tutarlilik yontemleri, konunun en ¢ok
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kullanilan kelimelerinin girdisini alir ve kelime c¢iftleri iizerinden dogrulama dl¢iitiiniin

toplamin1 hesaplar.

Tablo 3.1 Konu Tutarlilik Skoru

SKa(;/rnlsul Coherence Score
1 | 0.349665
2 | 0.359906
3 | 0.358810
4| 0.402371
5| 0.377477

0.40

coherence score

Qi35

1.0 15 20 25 30 35 40 45 5.0
number_of_topics

Sekil 3.8 Coherence Score Grafigi

Tablo 3.1 ve Sekil 3.8’den de goriilebildigi 2'den fazla konu sayisi ile tutarlilik puanlarinin
arttig1 goriilmektedir. Her ne kadar konu sayis1 4 oldugunda en yiiksek tutarlilik puanina
ulasilmis olsa da konu sayis1 5 icin tutarlilik puaninin ¢ok farkli olmamasi ve elde edilen

sonuglarin daha tatmin edici olmas1 sebebiyle konu sayis1 5 olarak secilmistir.
Konu Gorsellestirme

Konu sayis1 secildikten sonra her konudaki en sik kullanilan sozctikleri, o konunun altinda yatan
konunun temsili olarak kaydettik. Daha sonra, her konu i¢in merkezi kavramlar1 temsil etmek
tizere kelime bulutlar dahil edilmistir. Yazi tipi boyutlari, bir kelimenin bir konunun i¢indeki

sikligtyla orantidir.
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LDA'nin Scikit-learn paketi uygulamasi, tutarlilik puanini 6lgmek igin ydntemler
saglamamaktadir. Uygun konu sayist dikkate alinarak, LDA modeli Gensim'deki pyLDAvis

kullanilarak olusturulmus ve gorsellestirilmistir (Tijare ve Rani, 2020).

Gensim paketi ile PyLDAvis modiilii, yorumlama kolayligi i¢in gorsel olarak daha etkilesimli
bir sekil tiretmektedir. Sekil 3.9 - 3.10 - 3.11 - 3.12 — 3.13'te, baslik olasiliklarini temsil eden,
konular arasi1 bir mesafe haritasi tizerinde ¢izilen {i¢ konuyu gorebiliriz. Sagda veri 6nisleme ve
LDA modellemesinden sonra derlemdeki ilk 30 kelimeyi goriiyoruz. Daireler, derlem i¢indeki
belirlenmis konular1 temsil eder ve boyutlari, derlem igindeki konu varligini temsil eder.
Daireler arasindaki mesafe, her konu arasindaki benzerligi gosterir (Ki ve dig, 2021).

Intertopic Distance Map (via multisimensional scaiing) Top-30 Most Relevant Terms for Topi 1 (38.4% of tokens)
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Sekil 3.9 Konu 1 i¢in LDA tarafindan tanimlanan konular i¢in pyLDAvis grafigi

Sekil 3.9°da tibbi goriintiilemeden madencilikle elde edilebilen verilerin ¢ikarilmasini ifade
eden radyomiks (radiomic) (Shur ve dig, 2021) kelimesinin 6ne ¢iktigin1 goriiyoruz. Bu yontem
bir goriintii madenciligi araci olarak goriilmekte ve dogal olarak makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarinin uygulanmasina katkida bulunmaktadir (Avanzo ve dig, 2020). Bu
terim makine 6grenmesi ile iligkili oldugu gibi tibbin bir¢ok alaninda da kullanilmakta olup
bunlardan biri onkolojidir ve terimlerin arasinda “tumor” kelimesinin de bulundugu
goriilmektedir. Goriintiileme ile ilgili bir terim oldugu icin “ct” ve “mri” kelimeleri de yine bu
kelimelerin arasinda yer almaktadir. Ayrica “train” kelimesinden yola ¢ikarak uygulamalarin

denetimli 6grenme ile yapildig1 anlasilmaktadir.
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" SUrgICaI pianning BUt Might Cause overtreatiment by Increasing the mastectomy
rate. The Multicenter International Prospective Analysis (MIPA) study investigated
this controversial issue. METHODS: This observational study enolled women aged
w-aommnucwmmm who underwent MRI in addition to
and/or breast
mmwmmmmmmnmmwm.nmn
Exclusion criteria included pianned neocadjuvant therapy, pregnancy, personal
history of any cancer, and distant metastases. RESULTS: Of 5896 analyzed
patients, 2763 (46.9%) had conventional imaging only (noMRI group), and 3133

(63.1%) underwent MRI that was performed for diagnosis, screening, or unknown Magnetic
purposes in 692/3133 women (22.1%), with preoperative intent in 2441/3133 resonance
women (77.9%, MRI group). Patients in the MRI group were younger, had denser imaging before
breasts, more cancers 220 mm, and a higher rate of invasive lobular histology than breast cancer
pmmummlwwmmwmmmdmmuomwmﬂ surgery: results of
Imaging in 22.4% (MRI group)  an observational
mm%wmwomummmmmn multicenter
the MRI group was 11.3%. The overall performed first- plus second-iine International
MMMQMEJ%MMWMO%MNM)WON!L prospective
In women conserving surgery, MRI group had a significantly lower  analysis (MIPA)

reoperation rate (8.5% versus 11.7%, p<0.001). CONCLUSIONS: Clinicians
requested breast MRI for women with  higher a priorl probabiity of recelving

preoperative breast magnetic resonance image mri inform
surgical plan might cause overtreatment increase mastectomy
B s sard oo
cause,overreatment, increase,  CCUOVersial issue observational envol women age years bopsy
rate, muticenter, ence e el
O oeumcmmmmuw% sy o pracioh canarscalon R ikt i
women, age, years, biopsy, prove, breast, “m'”“'mmmm"m‘:‘m
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Sekil.3.11 Konu 2 i¢in LDA tarafindan tanimlanan konular i¢in pyLDAvis grafigi

Sekil 3.11°de model, tahmin (predict) ve auc gibi makine Ogrenmesi yontemlerine

kelimelerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

ait
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Sekil 3.12 Konu 3 i¢in LDA tarafindan tanimlanan konular i¢in pyLDAvis grafigi

Sekil 3.12°de yapay zeka (ai), klinik (clinical) ve makine 6grenmesi (machine learning)

kelimeleri 6ne ¢ikmis bu da bize bu konunun klinik yapay zeka kapsaminda ele alinabildigini

gdstermistir.

BACKGRQOUND: It is time-consuming for oncologists to delineate volumes for
hdiotherapy treatment in computer tomography (CT) images. Automatic delineation
based on image processing exists, but with varied accuracy and moderate time
savings. Using convolutional neural network (CNN), delineations of velumes are
faster and more accurate. We have used CTs with the annotated structure sets to
train and evaluate a CNN. MATERIAL AND METHODS: The CNN is a standard
segmentation network modified to minimize memory usage. We used CTs and
structure sets from 75 cervical cancers and 191 anorectal cancers receiving
radiation therapy at Skane University Hospital 2014-2018. Five structures were
westigated: lefright femoral heads, bladder, bowel bag, and clinical target volume
of lymph nodes (CTVNs). Dice score and mean surface distance (MSD) (mm)
valuated accuracy, and one ist g ively auto- i
RESULTS: Median Dice/MSD scores for anorectal cancer: 0.91-0.92/1.93-1.86
:moral heads, 0.94/2.07 bladder, and 0.83/6.80 bowel bag. Median Dice scores for
cervical cancer were 0.93-0.94/1.42-1 49 femoral heads, 0.84/3.51 bladder,
0.88/5.80 bowel bag, and 0.82/3 89 CTVNs. With qualitative evaluation,
performance on femoral heads and bladder auto-segmentations was mostly
excellent, but CTVN auto-segmentations were not acceptable to a larger extent.
IISCUSSION: It is possible to train a CNN with high overlap using structure sets as
round truth. Manually delineated pelvic volumes from structure sets do not always
strictly follow volume defined, which
leads to similar inaccuracies in the CNN outfput. More data that is consistently
annetated is needed to achieve hiaher CNN accuracy and to enable future clinical

Sekil 3.13 Konu 3’e ait topic drnegi
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background time consume encologists delineate volumes
radiotherapy treatment computer tomography ct image
automatic delineation image process exist vary accuracy
moderate time save convolutional neural network cnn
delineations volumes faster accurate cts annotate structure train
cnn material cnn standard segmentation network modify
minimize memory usage cts siructure cervical cancers anorectal
cancers receive radiation therapy skane university hospital five
structure investigate leave right femoral head bladder bowel bag
clinical target volume lymph nod ctvns dice surface distance
msd mm accuracy ene encologist qualitatively auto
segmentations median dice msd anorectal cancer femoral head
bladder bowel bag median dice cervical cancer femoral head
bladder bowel bag ctvns qualitative evaluation performance
femoral head bladder auto segmentations mostly excellent ctvn
auto larger extent di ion possible
train cnn overtap structure grind truth manually delineate pelvic
volumes structure always strictly follow volume boundaries
sometimes inaccurately define lead similar inaccuracies cnn
output consistently annotate need higher cnn accuracy enable
future clinical implementation

Kiinik Yapay
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Sekil 3.14 Konu 4 i¢in LDA tarafindan tanimlanan konular i¢in pyLDAvis grafigi

Sekil 3.14’te beyin (brain), gogiis (breast), doku (tissue) gibi kanseri konu alan kelimeler ve

manyetik rezonans (magnetic resonance), harita (map), 3d ve Evrisimli Sinir Aglar

(Convolutional Neural Network (CNN)) gibi goriintiileme konularini ele alan kelimeler

karsimiza ¢cikmaktadir. Bu yontem radyoloji dahil olmak {izere bilgisayarli gorii lizerine galisan

farkli alanlarda kullanilmaktadir (Yamashita ve dig, 2018).

Abstract

Title  Year

Papers_Clean_List

Papers_Clean

Topic

\lachine learning (ML) is a burgeoning field of medicine with huge resources being
1pplied to fuse computer science and siafistics to medical problems. Proponents of
L extol its ability to deal with large, complex and disparate data, often found within
medicine and feel that ML is the future for biomedical research, personalized
medicine, computer-aided diagnosis to significantly advance global heafth care.
However, the concepis of ML are unfamiliar to many medical professionals and
there is untapped potential in the use of ML as a research tool. In this article, we
provide an overview of the theory behind ML, explore the common ML algorithms
used in medicine including their pitfalls and discuss the potential future of ML in
medicine.

eDoctor: machine
leaming and the
future of medicine.

Sekil 3.15 Konu 4’e ait topic 6rnegi
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research, tool, article, provide, overview,
theory, behind, ml, explore, common, ml,
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potential, future, ml, medicine]

maching learn mi burgeon field medicine huge resources apply
fuse computer science statistics medical problems proponents
mi extol abiity deal large complex disparate often find within
medicine feel mi future biomedical research personalize
medicine computer aid significantly advance global health care
however concepts ml unfamiliar many medical professionals
uniapped potential ml research tool article provide overview
theory behind ml explore common ml algerithms medicine
pittalls discuss potential future ml medicine
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Sekil 3.16 Konu 5 i¢in LDA tarafindan tanimlanan konular i¢in pyLDAvis grafigi

20,000

Sekil 3.16’da hastalik (disease), koronaviriis (Covid-19), Alzheimer, g6giis (chest) gibi
hastaliklarla ilgili kelimelerin yani sira yas (age) ve yil (years) bu konunun tibbi hastaliklar

kapsamina girdigi anlagilmaktadir.

Infarct volume (F1V) on follow-up diffusion-weighted imaging (FU-DWI) is only

y with outcome in acute ischemic stroke patients.

However, FU-DWI may contain other imaging biomarkers that could aid in
improving outcome prediction models for acute ischemic stroke. We included FU-
DWI data from the HERMES, ISLES, and MR CLEAN-NO IV databases. Lesions
were segmented using a deep learning model trained on the HERMES and ISLES
datasets. We assessed the performance of three classifiers in predicting functional

Outcome
Prediction Based
onA

idependence for the MR CLEAN-NO [V frial cohort based on: (1) FIV alone, (2) the
most important features obtained from a trained i (CAE),
nd (3) radiomics. Furthermore, we investigated feature importance in the radiomic-
eature-based model. For outcome prediction, we included 206 patients: 144 scans
vere included in the training set, 21 in the validation set, and 41 in the test set. The
classifiers that included the CAE and the radiomic features showed AUC values of
88 and 0.81, respectively, while the model based on FIV had an AUC of 0.79. This
difference was not found to be istie Feature imp results
howed that lesion intensity heterogeneity received more weight than lesion volume
in outcome prediction. This study suggests that predictions of functional outcome
should not be based on FIV alone and that FU-DWI images capture additional
prognostic information.

Sekil 3.17 Konu 5’e ait topic drnegi
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furthermore, investigate, i
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receive weight lesion volume outcome prediction suggest
predictions functional outcome fiv alone fu dwi image capture
additional prognostic information

Her 5 konuda makine 6grenmesi, derin 6grenme ve goriintiileme ile ilgili terimlere ait kelimeler
yer almaktadir. Buradan yola ¢ikarak makine 6grenmesi yontemlerinin goriintiilleme alaninda

kullanildig: ifade edilebilmektedir.

Birinci, ikinci, ti¢lincii, dordiincii ve besinci konular, en yiiksek frekanslara sahip ilk 10 terim
su sekilde gosterilebilmektedir:
Topic: 0 Word: 0.041*"age" + 0.029*"covid" + 0.026*"disease”" + 0.018*"y

ears" + 0.014*"individuals" + 0.013*"network" + 0.012*"alzheimer" + 0.0
10*"pattern” + 0.010*"severity" + 0.008*"detect"
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Topic: 1 Word: 0.037*"patients" + 0.018*"image" + 0.015*"model™ + 0.015
*"learn" + 0.014*"radiomics"™ + 0.014*"performance" + 0.013*"train" + O.
010*"ct"™ + 0.009*"tumor" + 0.009*"control"

Topic: 2 Word: 0.044*"brain" + 0.037*"image" + 0.028*"mri" + 0.023*"net
work" + 0.015*"segmentation" + 0.012*"tissue" + 0.012*"breast" + 0.010*
"regions" + 0.010*"cnn" + 0.009*"map"

Topic: 3 Word: 0.012*"ai" + 0.012*"clinical"™ + 0.0l11*"response" + 0.011
*"machine" + 0.010*"image" + 0.008*"connectivity" + 0.008*"biomarkers"
+ 0.008*"learn" + 0.007*"disorder" + 0.007*"pet"

Topic: 4 Word: 0.025*"model" + 0.013*"predict" + 0.013*"auc" + 0.011*"m
achine™ + 0.010*"clinical™ + 0.010*"ci™ + 0.010*"test™ + 0.009*"group"
+ 0.009*"validation”™ + 0.009*"cohort"

Burada birinci konu (Topic 0) tibbi hastaliklar konusunu, ikinci konu (Topic 1) radyomiks
(radiomics) konusunu, ti¢lincii konu (Topic 2) kanser ve goriintiileme konusunu, dordiincii konu
(Topic 3) klinik yapay zeka ve besinci konu (Topic 4) ise makine 6grenmesi (siniflandirma)

konusunu temsil eden terimleri kapsamaktadir.
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4. BULGULAR

Tablo 4.1’de 1995-2023 yillar1 arasinda yapilan makine 6grenmesi ve radyoloji ile ilgili
caligsmalarin sayist yer almaktadir. Tablo 4.1°den yola ¢ikilarak elde edilen Sekil 4.1°den de
anlasilabilecegi lizere makine 6grenmesi ve radyoloji ile ilgili yapilan ¢alismalarin iistel olarak
arttig1 goriilmektedir. 2022 yilinda biraz daha diismiis olsa da 6zellikle son 4 yilda ¢alismalar

katlanarak artmuistir.

Tablo 4.1 PubMed'de Yillara Gore Yayimlanan Calisma Sayilari

vil Calisma vil Calisma vil Calisma
Sayisi Sayisi Sayisi

1995 1 2007 12 2018 842
1996 1 2008 17 2019 1458
1997 2 2009 15 2020 2313
1998 2 2010 21 2021 3045
1999 1 2011 36 2022 2895
2000 2 2012 76 2023 379
2001 6 2013 105
2002 2 2014 148
2004 3 2015 239
2005 9 2016 297
2006 6 2017 453

2017

2023 [N

2018 [

2019 N

2020 I

2021 |
2022 | —

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.1 PubMed'de Yillara Gére Yayimlanan Calisma Sayilar1 (Veri Onisleme Yapildiktan Sonra Elde
Edilen Ozetlerin Dagilimi)

Tez caligmasinda radyolojide makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanilan makale
caligmalarinin Ozetleri ilizerinden dogal dil isleme yontemleri kullanilarak bir bibliyografik

calisma gerceklestirilmistir. Calismanin sonucunda LDA yontemi ile 9997 makale ozeti
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incelenmistir. Elde edilen bulgulara gére makale 6zetlerinin tibbi hastaliklar, radiomics, kanser
ve goriintiileme, klinik yapay zeka ve makine 6grenmesi (siniflandirma) olmak iizere 5 ana
konu baglig1 altinda toplandigi goriilmektedir. Covid ve Alzheimer gibi son yillarin 6nemli
hastaliklar1 {izerine makine 6grenmesi ¢alismalariin arttig1 ve ayni konu altinda toplandigi
goriilmiistiir. Bir diger konu olan goriintiiden veri ¢ikarmaya karsilik gelen raidomicsin de
calismalarin en bilyik boliimiini olusturdugu goriilmiistiir. Makine &grenmesinde
siniflandirma konusunun da en popiiler artis trendine sahip c¢alisma alaninin oldugu
goriilmiistiir. Klinik ¢alismalar alaninda da yapay zeka c¢alismalarinin bir diger trend konusu
oldugu soylenebilir. Son olarak da kanser ve goriintileme konusu Onemli bir makine

ogrenmesi-radyoloji konu bagligi olarak karsimiza ¢ikmaistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Metin verileri genel olarak yapilandirilmamis veri kaynaklarini olugturmaktadir. Bu verilerin
islenerek bir ongorii elde edilmesi i¢in makine diline ¢evrilerek islenmesi gerekmektedir. Bu
asamada devreye Dogal Dil Isleme yontemleri girmektedir. Dogal Dil isleme, insanlarm

konustugu dillerin makine diline aktarilmasini saglayan bir yapay zeka alt alanidir.

Saglik alaninda her gegen giin artan metin verileri (hasta taburcu raporlari, goriintli raporlari
vb.) yapilandirilmamais veri kaynaklarini olusturmaktadir. Bu yapilandirilmamis veri kaynaklari
birtakim istatistiksel ve yapay 6grenme yOntemlerinin yani sira kural tabanli ve algoritmik
yaklagimlarla makine diline ¢evrilmektedir ve bu sayede bu veri kaynaklarindan anlaml

sonuglar elde edilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin temel amaci veriden 6ngorii elde etmektir. Gliniimiizde ileri
makine 6grenmesi algoritmalar ile yapay zeka alaninda giindelik islerin otomizasyonunun
maksimize edilerek hatalarin minimize edilmesi amaglanir. Dogal dil islemede de insanin uzun
stirede yapabilecegi metin ¢oziimlemelerinin otomatize edilerek daha kisa siirelerde daha fazla
metinden 6ngorii elde etmesi hedeflenir. Buna paralel olarak goriintii isleme gibi farkli makine
O0grenmesi alaninda da goriinti hammaddesinden otomatize edilecek Ongoriiler elde etmek
istenir. Bu baglamda radyolojinin son yillarda goriintii isleme basta olmak iizere makine
o0grenmesi yontemlerine siklikla bagvurdugunu gérmekteyiz. Bu sebeple calismada konunun
popiilerliginden dolay1 radyoloji ve makine 6grenmesi olarak secilmis ve trendin ne yonde

gelisecegi incelenmistir.

Bibliyografik ¢aligmalarda R programlama dili basta olmak iizere ¢ok fazla bibliyografi
kiitiiphanesi bulunmaktadir. Bunlar ile yazar bilgileri, kurum bilgileri, ¢aligma baglig1, anahtar
kelimeler gibi bilgiler indirgenip otomatik olarak tanimlayici istatistikler elde edilebilmektedir.
Bu tez caligmasinda bu klasik bibliyografik ©6zet calismalarindan farkli olarak calisma
Ozetlerinden yola ¢ikarak anlamsal yonelimin kesfedilmesi ama¢ edinilmistir. Bundan dolay1
da bilgi c¢ikarim yoOntemlerinden konu modelleme ile bibliyografik bir c¢alisma

gerceklestirilmistir.

Bulgularda da detayli bir sekilde aktarildigi gibi makale 6zetleri tibbi hastaliklar, radiomics,
kanser ve goriintiileme, klinik yapay zeka ve makine 6grenmesi (siniflandirma) olmak tizere 5

ana konu baslig altinda toplanmustir.
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Literatiirde incelenen ila¢ sektdriinden egitime acil tiptan pazarlamaya kendine ¢alisma alani
bulan dogal dil ¢aligmalarindan da anlagilabildigi gibi makale 6zetlerinden trend analizi ¢ikaran
calismalarda konu modelleme ve LDA kullanilmistir. Veri 6n islemede de koklendirme ve

lematizasyon dnemli bir yer tutmustur.

LDA yontemi konu modelleme i¢in siklikla kullanilan bir yontem olmakla birlikte 6zellikle
kelimeler arasi bagliliklar ortaya ¢ikarmada bazi durumlarda yetersiz kalabilmektedir. Bundan
dolay1 n-gram gibi kelimeler aras1 iliski kuran ileri dogal dil isleme yontemlerinin kullanilmas1
gerekebilir. Bu tez calismasinda ana odak konusu literatliriin yoneldigi konularin hangi
alanlarda toplandigin1 gosterebilecek bir trend analizi ¢ikarimi yapmak olup bu dogrultuda da

LDA ile sonuca ulasilmistir.

Calismanin sonucuna dayanarak, Konu Modelleme yoOntemlerinin radyolojide makine

o6grenmesi konusunda uygulanma potansiyeli oldugu ortaya konmustur.
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