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OZET

TURKCE KLINIK METINLERIN DERIN OGRENME
YAKLASIMLARI ILE SINIFLANDIRILMASI

TURKMEN, Hazal

Doktora Tezi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Oguz Dikenelli
Temmuz 2023, [87] sayfa

Dogal dil igleme (DDI) alaninda son yillarda kaydedilen 6nemli ilerlemeler,
biiyiik dil modellerinin (BDM’ler) ortaya ¢ikisiyla birlikte devrim niteliginde
arastirma ve gelismeleri miimkiin kilmigtir. Ozellikle alan ici derlemlerle des-
teklenmig ve 6nceden egitilmig olan BDM’lerin sundugu imkanlar, bu devrim
niteligindeki ilerlemeyi daha da belirgin hale getirmistir. Ingilizce dilinde
biyomedikal ve klinik DDI gorevlerinde bu tiir modellerin olduk¢a basarili
oldugu bircok caligma ile agikca gosterirken ne yazik ki az kaynakli dillerde
bu tiir ¢aligmalarin sayisi oldukg¢a simirhidir. Tez calismasi bu noktada, dil
kaynaklariin sinirliliklarini agma hedefiyle hareket ederek transformer tabanh
iki farkli BDM olan BioBERTurk ve TurkRADBERT dil modelleri ailesini
gelistirme yoluna gitmistir. Literatiirde ilk kez geligtirilen Tiirkce dilindeki
biyomedikal ve klinik alanindaki modellerin performansini iyilestirebilmek
amaciyla da farkli dil 6n egitim stratejilerinin etkisini arastirilmigtir. Dil mo-
dellerinin performanslarinin degerlendirilmesi i¢in tez kapsaminda olugturulan
ve Tirkge kafa BT radyoloji raporlarimin dokiiman seviyesinde uzman rad-
yologlar tarafindan tasarlanarak etiketlenmig ti¢ farkli veri kiimesi ilk kez
olugturulmustur. BioBERTurk dil modeli ailesi, biyomedikal derlemle egitim
ve siirekli 6n egitim stratejileri kullanilarak diger Tiirkge modellere kiyasla
daha iyi performans gostermis, ancak radyoloji ve medikal derlemelerini
birlegtiren ve sifirdan egitilen model en diigiik bagariy1 sergilemistir. Tez
kapsaminda gelistirilen bir diger dil modelleri ailesi TurkRadBERT, klinik

alanda Tiirkcede simirhi dil kaynaklariyla, radyoloji raporlarini igeren cok



etiketli bir simiflandirma gorevinde farkli on egitim metodolojilerinin Tiirkce
klinik dil modellerinin performansina olan etkisini aragtirmistir. Genel Tiirkce
BERT modeli BERTurk ve TurkRadBERT-task v1, genel alan derleminden
elde edilen bilgi sayesinde en iyi genel performansi sergilemigtir. Sonuclar,
optimum performans igin genel alan bilgisi ve goreve Ozgli ince ayarin
birlesiminin ve alana 0zgii kelime sozliigiintin 6neminin altin1 ¢izmektedir.
Ozetle bu tez calismas: Tiirkce medikal alamnda dil modelleri gelistirmek icin
degerli bilgiler sunmaktadir ve klinik alandaki diger diigiik kaynakli diller i¢in
on egitim teknikleri konusunda gelecekteki aragtirmalara rehberlik niteliginde
bilgiler saglamaktadir.

Anahtar s6zciikler: dogal dil isleme, dil modeli, radyoloji, az-kaynakli diller
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF TURKISH CLINICAL NOTES USING
DEEP LEARNING TECHNIQUES

TURKMEN, Hazal

Ph.D. Thesis in Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Oguz Dikenelli

July 2023, [87] pages

The significant advances made in the field of natural language processing
(NLP) in recent years, together with the emergence of large language
models (LMMs), have enabled revolutionary research and development. This
revolutionary progress has been made even more evident by the possibilities
offered by LLMs, especially when they are pre-trained and supported by
in-domain corpora. While many studies have clearly demonstrated that such
models are highly successful in biomedicine and clinical NLP tasks in English,
unfortunately, the number of such studies in low-resource languages is very
limited. At this point, this thesis aims to overcome the limitations of language
resources and develop two different families of transfomer-based LLMs,
BioBERTurk and TurkRADBERT language models. In order to improve the
performance of the Turkish language biomedicine models developed for the first
time in the literature, the effect of different language pre-training strategies
was investigated. In order to evaluate the performance of the language models,
three different datasets, designed and labeled by expert radiologists at the
document level of Turkish head CT radiology reports, were created for the
first time.The BioBERTurk family of language models performed better than
the other Turkish models using the biomedical corpus training and continuous
pre-training strategies, but the model combining radiology and biomedicine
corpora and trained from scratch showed the lowest performance. TurkRAD-
BERT, another family of language models developed in this thesis, investigated

the effect of different pre-training methodologies on the performance of Turkish



X

clinical language models on a multi-label classification task involving radiology
reports in the clinical domain with limited language resources in Turkish. The
generic Turkish BERT model BERTurk and TurkRadBERT-task v1 showed
the best overall performance thanks to the knowledge gained from the general
domain corpus. The results underline the importance of the combination
of general domain knowledge, task-specific fine-tuning and domain-specific
vocabulary for optimal performance. In summary, this thesis provides valuable
insights for developing language models in Turkish biomedicine and provides
guidance for future research on pre-training techniques for other low-resource
languages in the clinical domain.
Keywords: natural language processing, language model, radiology,

low-resource language
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1 GIRIS

Giiniimiizde gelismis Yapay zeka (YZ) teknolojilerinin popiilerligi git-
tikge artmaktadir. Bu artisin en biiyilik sebebi insan beyninden esinlenerek
tasarlanan YZ tekniklerinden derin ogrenme gibi algoritmalarin kullanimi
yayginlagarak tekrardan dogmasi gosterilmektedir. Bulundugumuz teknoloji
cagina tsunami etkisi yaratan derin 6grenme goriintii igleme, makine cevirisi ve
otonom araglar gibi birgok alana yenilikler getirmistir. Doniigtimii gerceklestire-
cegi bir sonraki alanin ise saglik hizmetleri oldugu diisiiniilmektedir(He
et al. 2019). Medikal bilgi depolayan elektronik saghk kayitlarimmm (ESK)
saglik kurumlarindaki hizli adaptasyonu bu doniigtimi tetikleyen en biiytik
etkendir. Oncelikle hasta bilgilerini argivlemek gibi bircok saghk gorevle-
rinin yerine getirilmesi i¢in tasarlanan ESK’lar, medikal bilginin artigiyla
aragtirmacilar tarafindan derin 6grenme uygulamalarinin ana kaynagi olarak
kullanilmaya baglamigtir (Shah and Khan, [2020). Son arastirmalar, ESK
verilerinin ikincil kullaniminin, derin 6grenmenin giiciinden yararlanarak saglik
hizmeti saglayicilarina daha dogru ve kisisellegtirilmig klinik karar destegi
saglayabilecegini gostermistir.
Elektronik saglk kayitlar1 (ESK), biinyesinde barmdirdig gesitli veri tiirleri
ile saglik hizmetlerinin etkin bir gekilde sunulmasina imkan saglar. ESK’larin
bir parcasi olan radyoloji raporlari, hastalarin radyolojik gortintiilemeleri
(6rnegin X-151n1, MRI veya CT taramalar1) hakkinda karmagik tibbi termi-
noloji ve detayh bilgileri igeren serbest metinler gseklindedir. Bu metinlerin
dogru ve hizli bir bicimde analiz edilmesi, hastalarin durumlarin1 dogru bir
sekilde degerlendirebilmek ve etkili tedavi planlari olugturabilmek i¢in hayati
onem tagir. Fakat, radyoloji raporlarindaki serbest metinlerin diizensiz yapisi,
metinlerin insanlar tarafindan yapisal veriye doniisgtiiriilmesini zorlagtirir ve
bu stire¢ zaman ahc1 ve maliyetli olabilir. Iste tam bu noktada, Dogal dil
igleme (DDT) ve dil modelleme gibi derin 6grenme teknikleri devreye girer ve
radyolojik metinleri otomatik olarak analiz etme, hizli bir gekilde yapisal veriye

dontigtiirme potansiyeli sunar. Ayrica dil modellemesindeki son teknolojiler,



radyoloji raporlarinin degerlendirilmesi siirecini insandan daha verimli ve etkin
bir hale getirme kapasitesine sahip duruma gelmistir.

Ne yazik ki, bu alandaki mevcut calismalarm cogu Ingilizce metinlere
yoneliktir ve Tiirkge metinler iizerinde bu tiir tekniklerin kullanilabilirligi
hakkinda yeterli aragtirma bulunmamaktadir. Buradan yola cikarak bu tez
caligmasi, Tiirkge radyoloji raporlarinin dil modelleme yontemleri ile nasil daha
etkili bir sekilde analiz edilebilecegine odaklanmaktadir. Tez ¢aligmanin amaci,
bu alanda bir boslugu doldurmak ve Tiirkge radyoloji raporlarindan anlamli
bilgiler ¢cikarmada dil modelleme tekniklerinin etkinligini incelemektir. Tezin
bu béliimiinde, calismanin motivasyonu ve arka plani ele almmistir. Ikinei
boliimde, aragtirma probleminin detaylar: ve tez ¢calismanin literatiire katkilar:
anlatilmigtir. Son olarak da, tezin genel yapisi ve ilerleyen boliimler hakkinda

bir bakig sunulmustur.

1.1 Motivasyon

ESK’larin ikincil kullaniminin temelinde, ESK’larin ”gercek diinya” has-
talik ve bakim siireclerini yakalayarak, geleneksel randomize kontrollii ¢aligma-
larmmdan (RKC) daha zengin ve daha genellestirilebilir veriler sunmasi ve
bu nedenle kargilagtirmali etkililik aragtirmalar: i¢in daha uygun bir kaynak
olabilmesi yatmaktadir (Liu et al.) [2012). Tip biliminde RK(C’lerden elde
edilen bilgi, kontrol edilmemis karigtirici faktorler ic¢in iyi tasarlanmig ve
yuriitiilmiig olduklarinda, giivenilirlik ve etkililik acisindan altin standart kabul
edilmektedir. Ancak bu kogullar saglansa bile RKC bulgularinin giinliik uygu-
lamada goriilen hastalarin tiiriine uyarlanmasi genellikle zordur. Bu durumun
temel nedeni, randomize kontrollii bir caligmanin yiritiillmesi son derece
maliyetli ve zaman alici olmasindan dolay1 seyrek caligmalar olmasidir. Ayrica
maliyetleri nedeniyle, RKC uygulamalarinda sik sik ciddi diglama kriterleri
uygulanir ve yas, ciddi engellilikler, gebelikler ve ¢oklu ilag kullanimi nedeniyle
riskli hastalar ¢aligmadan ¢ikarihir. Bundan dolayr RKC uygulamalar: tiim
klinik sorular i¢in uygun olmayabilir ve klinik kararlar vermek i¢in aragtirma

kanit tabanin daralmasima neden olur (Sackett et al., |1996]). Kanit tabaninin



daralmasi durumda da klinisyenler siklikla bilimsel tip sonucglarindan daha
az rehberlik alarak karar vermek zorunda kaldiklar1 ¢ikarimsal bosluk olarak
adlandirilan durumlarla kargi kargiya kalirlar (Stewart et al., 2007). Biiytik
boyuttaki hasta kayitlarinin sistematik, giivenli bir sekilde saklayan Elektronik
Saglik Kayitlarinin yayginlagmasi kanit tabanimi genisleterek RKC bulgularina
gore daha efektif ve bilimsel caligmalar i¢in daha genellenebilir verilerin sunul-
masina olanak saglamigtir. Bu nedenle, ESK’larin yaygin kullanimi, yonetimsel
(6rnegin, sigorta talepleri) veri kaynaklari gibi diger veri kaynaklarindan
daha kapsamli bir teshis, tedavi ve sonuclar goriintiillemesi saglayabilir ve
kliniseyenin karar siirecini hizlandirabilir. ESK kaynaklarindan bu sekilde elde
edilen bilginin kesfi, Uygulama Temelli Tip olarak adlandirilmigtir ve verinin
ustten asag1 bir siirecle sistematik bir sekilde olusturuldugu Kanita Dayali
Tip (KDT) paradigmasini rutin bakimda bilgi kesfini ilk agamaya yerlestirerek
tersine gevirmistir (Weng et al., [2012; [Shah and Tenenbaum, 2012; Kanwal
et al., 2022).
Klinisyenlerin karar verme stirecinde ESK’daki radyoloji raporlar1 kritik bir
rol oynamaktadir. Radyoloji, dogas1 geregi, radyoloji raporlari, klinik notlar,
tibbi gortintiilemeye bagli notlar ve daha fazlasini iceren genig bir metin
verisi olugturur. Bu tiir metinlerin 6rnekleri arasinda radyografik bulgular,
Bilgisayarlh Tomografi (BT) taramalar1 igin notlar ve Manyetik Rezonans
Goriintilleme (MRI) raporlart yer alir; tiim bunlar sofistike bir anlayig ve
yorumlama gerektirmektedir. Ornegin, bir hekim bir hastanin durumunu
degerlendirdiginde, genellikle bir radyoloji raporunu referans alir. Bu rapor
hastanin mevcut durumunu, olasi teshisleri ve tedavi segeneklerini belirle-
meye yardimci olabilecek detayli bilgiler saglar. Ancak radyoloji raporlarinin
¢oziimlemesi ve anlagilmasi genellikle karmagiktir ve zaman alicidir. Ciinkii bu
raporlar genellikle serbest metin formatindadir ve tibbi terminoloji ve karmagik
bilgilerle doludur. Iste burada, DDI ve biiyiik dil modellerinin énemi ortaya
¢gikmaktadir.

Dogal Dil Isleme (DDi), dilin anlagilmasini ve iglenmesini otomatiklegtiren

bir bilgisayar bilimleri dahdir. Bu alandaki teknikler serbest metin for-



matindaki radyoloji raporlarini anlamlandirmak ve anlamli bilgilere dontistiir-
mek i¢in kullanilabilir. Son yillarda ise Dogal dil igleme alaninda, dil modelleri
onemli bir doniigiim gecirerek serbest metinlerin anlamli bilgilere dontigiim
siirecinde yepyeni bir dénem basglatmstir. Ozellikle radyoloji raporlarna
odaklanildiginda bu raporlarin icerdigi detayli ve genellikle karmagik bilgiler
gelismig dil modelleri ile yapilandirilabilir ve analiz edilebilir hale gelmigtir.
Bununla birlikte dil modelleri ve DDI tekniklerinin kullamlmas: bu raporlarm
daha hizli ve daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak saglayarak daha
etkili ve bilingli klinik kararlarin verilmesinde onemli bir rol oynamaktadir.
Ayrica gelismis dil modelleri klinesyenlere daha genelestirebilir kanit tabani
saglanarak retrospektif calismalarin yan sira, prospektif klinik uygulamalar ve
aragtirmalar icin de degerli bir ara¢ olabilmektedir. Ancak bu alandaki 6nemli
dar bogazlardan birisi mevcut arastirmalarm cogu Ingilizece tibbi metinlere
odaklanmigtir ve diger dillerdeki klinik metinler icin bu tiir tekniklerin
kullanimina yonelik aragtirmalar ingilizceye gore ¢ok azdir. Tiirkge, zengin
tibbi bir kelime dagarcigina sahip genig bir konugma dili olmasina ragmen,
Tiirkce klinik metinler icin DDI ve derin 6grenme tekniklerinin kullanimi
konusunda siirl arastirma yapilmigtir. Bu durum Tiirkge anlayan medikal ya-
pay zeka uygulamalarinin geligtirilmesinin oniindeki en onemli problemlerden
biridir. Bu tezin motivasyonu, degerli ve genellikle yapilandirilmamig bilgiler
igeren Tiirkce rayoloji raporlarinin otamatik analiz edilebilme ihtiyacina cevap
vermektir. Derin dil modelleri ve DDI tekniklerini kullanarak, tez Tiirkce
radyoloji raporlar1 i¢in bir simmiflandirmay1 gergekleyen bir derin dil modeli
geligtirmeyi amaclamaktadir. Bu model, saglik profesyonellerine retrospektif
calismalarda yardimeci olacak ve klinik karar verme konusunda kavramsal

boslugu daraltacaktir.

1.2 Arastirma Baglami

Tez cahsmasi Ege Universitesi Etik Kurulu tarafindan “UH150040389”
¢alisma numarasi ile onaylanmigtir. Calisma retrospektif olarak, tiimii ile kim-

liksiz (anonim) hale getirilmig BT tetkiki rapor metinlerinin, EUTF Hastanesi



iginde ve bilgisayar ortaminda gerekli 6nlemler alinarak islenmesi s6z konusu
olacagi i¢in hasta onami alinmamigtir. Caligma ayrica TPU Research Cloud

programi (TRC) ve Google’'in CURe programi tarafindan desteklenmistir.

1.3 Problem tanimi ve zorluklar

Bu tezin ele aldigi problem, Tiirkge radyoloji raporlarinin otomatik
olarak analiz edilmesi ihtiyacidir. Saglik kurumlar tarafindan tiretilen hasta
raporlar1 yapilandirilmamig dogast ve biiyiik hacmi, bunlari manuel olarak
analiz etmeye engel olmaktadir. Bu nedenle, hasta raporlarini otomatik olarak
analiz edebilen ve ilgili bilgileri ¢ikaran bir siniflayici dil modeline ihtiyag vardir.

Asagida caligma alanimin zorluklarindan bahsedilmistir.

1.3.1 Radyoloji Raporlari

Elektronik Saghk Kayitlar1 (ESK), saghk hizmetlerindeki tiim hasta bilgi-
lerini icerir. Bu veri gesitliligi, demografik bilgilerden laboratuvar sonuglarina,
klinik notlardan radyoloji raporlarina kadar genig bir yelpazeyi kapsar. Rad-
yoloji raporlari, ESK sistemi igerisinde onemli bir bilegeni olusturur ve
genellikle hasta hakkinda detaylh ve spesifik bilgiler saglar. Radyoloji raporlari,
radyolojik goriintiileme sonuglarini ve bu goriintiilerin profesyonel yorumlarini
igerir. Raporlar genellikle hastanin viicudunun belirli bir bolgesini gorsellegtirir
ve varsa anormallikleri belirtir (Dunnick and Langlotz, |2008). Buna ek olarak,
hekimlerin hastanin saglik durumu hakkinda daha bilincli kararlar almasini
saglayan onemli bir aragctir. Ornegin, bir radyolog, bir MR gortintiistinde
goriinen bir tiimoriin boyutunu ve yerlesimini belirtir, bu bilgiler daha sonra
onkolog tarafindan tedavi planimi olugturmak igin kullanilir(Shamshad et al.,
2023). Bu tez caligmasi1 kapsaminda Ege Universitesi Hastanesi Radyoloji
Béliimiinden alinan hasta raporlarimimn islenmesi ve Tiirkce DDI teknolojileri ile
analiz edilmesi ele alinmigtir. Yapilan caligma retrospektif olarak tiimii ile kim-
liksizlestirilmig hasta metinlerinden olusturugu igin hasta gizlilik ve giivenlik
endigesi bulunmamaktadir. Ancak hasta mahremiyetinin ve etik standartlar ta-

rafindan verilerin kimligi korundugu i¢in agik olarak paylagilmamigtir. Verinin



detayl agiklamasi tezin ikinci boliimiinde yapilmaktadir. Hasta raporlarinin

DDI

uygulamalarinda kullanilmasi sirasinda karsilagilan zorluklar asagida

siralanmigtar.

rilen

Veri kalitesi ve tutarlhilik: Tibbi metinler eksik, tutarsiz olabilir ve derin
ogrenme modellerinin performansini etkileyebilecek hatalar igerebilir. Bu
hatalar klinik notlarin dogru bir gekilde siniflandirilmasini zorlagtiran
yazim hatalari, standart olmayan kisaltmalar ve tekrarlayan veriler

seklinde siralanabilir.

Alana ozgi dil: Klinik notlar genellikle, derin 6grenme modellerinin
anlamasi zor olabilecek alana 0zgii dil ve tibbi jargon icerir. Ek olarak,
Tiirkge klinik dili, klinik terimler igin standart bir kelime dagarcig

geligtirmeyi zorlagtirabilen karmasgik bir sozdizimine sahiptir.

Dengesiz veri dagilimi: Raporlarda belirli klinik not kategorileri digerler-
inden daha yaygin olabilir ve bu da dengesiz veri dagilimina neden
olabilir. Bu ozellikle nadir kategoriler i¢in derin dil modellerinin per-

formansinin ve dogrulugunun diigsmesine yol acabilmektedir.

Tez calismasinda Tirkce klinik metinlerin iglenmesindeki yukarida ve-

sorunlara yonelik aliman onlemler ve ¢oziim Onerilerine deginilmistir.

Bu kapsamda kullanilacak olan serbest metinlerin Tiirkge dilinde olmasi teze

ulusal diizeyde katki saglanmig ve Tirkiye’de klinik dogal dil igleme c¢aligmak

isteyen aragtirmacilar i¢in yol gosterici bir nitelik katmigtir.

1.3.2 Tiirkge Klinik Metinlerin Dil modelleri ile Stmiflandirilmasi

Klinik DDI teknikleri, yapilandirlmamg klinik metin verilerinden an-

lamli bilgiler ¢gikarmak i¢in kullanilir. Metin siniflandirmasi da, hasta raporlari

gibi klinik metin belgelerinin iceriklerine gore otomatik olarak siniflandirilmasini

sagladigimdan, tip alaninda DDI’nin yaygm bir uygulamasidir. Son zamanlarda

dil modelleri, derin ogrenme teknikleri kullanilarak biiyiik miktarda dil

verisinden anlam 6grenme konusunda biiyiik basarilar elde etmistir.

Bircok mevcut derin 6grenme modeli denetimlidir ve dolayisiyla egitim icin



etiketli veri gerektirir. Hasta metinlerinin uzman tarafindan etiketlenmesi,
gorevin biligsel karmagikligi ve veri kalitesindeki degigkenlik nedeniyle zorlu
bir igtir. Temelinde sinir aglar1 olan derin ogrenme modellerini egitmek icin
biiyiik miktarda metin gerekmektedir ve ne yazik ki etiketli hasta verileri
genellikle yetersizdir. Ayrica, bu alandaki arastirmacilara acik etiketli bircok
veri Ingilizcedir (Névéol et al [2018; Boudjellal et al., 2021 |Schneider et al.,
2020; Barash et al. 2020) ve Tiirkce gibi diger diller goz ardi edilmektedir.
Derin 6grenme modeli olan BERT tabanli transformer dil modellerinin (Devlin
et al., 2018) biiyiik bir metin verisinde 6nceden egitmek, modelin daha az
miktarda etiketli veri kullanarak belirli klinik uygulamalar1 i¢in ince ayar
yapilabilen genel dil kaliplarini ve temsillerini 6grenmesine izin verdiginden
biiytik etiketli veri kiimesine olan ihtiyaci hafifletmeye yardimci olabilmektedir.
Tez caligmasinda Tiirkge dilinde yazilmig olan klinik metinlerin simflandirmay1
saglayan transformer dil modelinin olusturulmasi amaclanmigtir. Literatiirde
Thiirkce diline ait klinik alanda etiketli veri kiimesi olmamasindan dolay1 Ege
Universitesi Hastanesi’den hasta raporlari iizerinden metin smiflama gorevi
olugturulmustur. Bir diger zorluk da ince ayar yontemi i¢in Tiirkge dilinde acik
biiyiik boyutta biyomedikal ve klinik metin derlemleri olmamasindan kaynakla-
nan dil modellerinin eksigidir. Buradan yola ¢ikarak tez kapsaminda ilk Tirkce
biyomedikal ve klinik metin derlemleri olusturularak alana 0zgii transformer
dil modelleri olugturulmustur. Bu acidan tez yenilik¢i yontemleri kapsayarak

alanindaki oncii ¢alismadir.

1.4 Tezin katkilar:

Tezin literatiire katkilar1 asagidaki gibi ozetlenebilir:

e Literatiirde ilk kez, Tirkge medikal alana 6zgii makale metinlerinden
olugsan bir derlem olugturulmus ve bu metinler iizerinde egitim ve-
rerek BERT dil modelleri geligtirilmigtir. Modeller ve metin derlemi,
bilimsel toplulugun genel faydasima olacak gekilde Github {izerinde

aragtirmacilara olarak sunulmugtur. Tez c¢aligmasi, bu acidan Tirkce



medikal dil igleme alaninda 6nemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir ve
diger aragtirmacilarin kendi projelerinde kullanabilecekleri degerli bir

kaynak saglamaktadir.

Tiirkce klinik dilinde bir DDI gérevinin eksikliginden dolay1 performans
degerlendirmesi ve dil modellerinin karsilastirilmasi i¢in Tiirkce kafa BT
raporlarindan olusan ¢ok sinifli bir siniflama gorevi geligtirilmigtir. Bu
gorev, radyoloji uzmanlari ile birlikte tasarlanip uygulanmigtir. Raporlar,
bulgular ve izlenimler olarak iki farkli boliime ayrilmis ve her biri
"normal” ”anormal” ve "seri dig1” siniflarina gore etiketlenmigtir. Ayrica
yapilan ¢aligma, Tiirkge dilinde klinik DDI gorevi olugturan ilk caligma

olmas: bakimindan onemlidir.

Biyomedikal metin derleminin yanmnda ilk defa ufak boyutta Ege Univer-
sitesi Hastanesi'nin Thirkce kafa BT radyoloji raporlarindan olusan ve dil

modelleri i¢in kaynak saglayan gorevle ilgili kii¢lik derlem olugturulmustur.

Tez caligmasinda Tiirkce klinik alaninda ¢ok etiketli metin simiflandirma
caligmalarindaki mevcut bir boglugu ele alinarak, klinik dil modellerini
degerlendirmek icin ¢ok etiketli bir klinik siniflandirma gérevinin radyo-

loji uzmanlariyla birlikte tasarimi ve geligtirilmesi saglanmigtir.

Smirh klinik gorev radyolojisi verilerinden yararlanarak egzamanli 6n
egitimin yeni bir arasgtirmasi yapilmig ve bu yaklagimin siirlhi Tiirkce
klinik radyoloji verileri baglaminda kullanimina yeni bir bakig acisi

sunulmustur.

Eszamanli 6n egitim yontemi, Google’in 6zel yiiksek hizli ag araytizleriyle
baglanan dagitik mimarideki TPU cihazlarin (Google Cloud TPU-pod)
tizerinde basgarili bir sekilde uygulanarak, bu yontemin acik kaynakl ilk
uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu acidan tezdeki uygulama teknik bir

katki sunmugtur.

Olusturulan gorev odakl Tiirkge klinik derlem ile TurkRadBERT-task
vl, TurkRadBERT-task v2, TurkRadBERT-sim v1 ve TurkRadBERT-sim

v2 olmak tizere dort farkli dil modeli geligtirilmistir. Farkli on egitim



tekniklerinin Tiirkge klinik dil modellerinin ¢ok etiketli bir siniflandirma
gorevindeki performansi tizerindeki etkisi incelenmistir ve simmirh dil
modeli kaynagi durumunda modellerin nasil egitilecegi konusunda genig
capta kargilagtirmalar yapilmigtir. Yapilan calismalar boylelikle diigiik
kaynakli veri durumunda veya inglizce diginda basgka dillerde caligmak

isteyen aragtirmacilar i¢in bir yol plani niteligini tagimaktadir.

1.5 Tez caligmasinda yapilan yayinlar

e Tiurkmen, H., Dikenelli, O., Eraslan, C., Calli, M. C., & Ozbek, S.
S. (2022, June). Developing Pretrained Language Models for Turkish
Biomedical Domain. In 2022 IEEE 10th International Conference on
Healthcare Informatics (ICHI) (pp. 597-598). IEEE.

e Tirkmen, H., Dikenelli, O., Eraslan, C., Call;, M. C., & Ozbek, S. S.
(2023). Harnessing the Power of BERT in the Turkish Clinical Domain:
Pretraining Approaches for Limited Data Scenarios. arXiv preprint

arXiv:2305.03788. (Clinical NLP workshop kabul edildi)

e Turkmen, H., Dikenelli, O., Eraslan, C., & Calli, M. C. (2022). Bi-
oBERTurk: Exploring Turkish Biomedical Language Model Development
Strategies in Low Resource Setting. Journal of Healthcare Informatics

Research (Kabul edildi)

1.6 Tezin organizasyonu

Bu arastirmanin motivasyon ve amaci 6nerilen yontemler ve yaklagimlar
ile tezin katkisi ilk boliimde tamitilmigtir. Tezin geri kalan boltimleri agagidaki
gibi organize edilmigtir.

Bolim 2, ikili ve coklu etiketler tizerine genel bir bakig ve detayh
istatistikleri icermektedir. Bu boliim, tez kapsaminda ele alinan simiflandirma
problemlerinin niteliklerini derinlemesine sunmaktadir. Ozellikle simflama i¢in
olugturulan veri kiimelerinin geligim stirecine dair ayrintili bilgi saglamaktadir.

Ek olarak, veri kiimelerinin etiketlerinin ozet istatistiklerini ve metin 6n igleme
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siireclerini kapsamli bir gekilde ele almakatdir. Bu boliim bu tezin daha sonraki
bolimlerinde kullanilan yontem ve tekniklere dair temel bilgileri okuyucuya
saglamak amaciyla hazirlanmigtir.

Boliim 3, dil modelleri ve sinir aglarinin Tiirkge BT raporlarinin siniflandir
ma problemlerini ele alma baglamindaki temel teorik altyapisini sunmaktadir.
Bu boliimde, secilen deneysel metodolojinin ve degerlendirme ol¢iitlerinin
detaylarina da deginilmektedir. Radyoloji metinlerinin simiflandirilmasindaki
alana 0zgi dil modellerinin literatiir taramasit bu boliimde gergeklestirilirken,
radyoloji alanina 0zgii biyomedikal dogal dil igleme uygulamalari da dabhil
olmak tizere smiflandirma tekniklerini kapsayan genig bir literatiir incele-
mesi de sunulmaktadir. Bu boliim, ¢aligmanin metodolojisinin ve arastirma
gercevesinin anlagilmasina yonelik genel bir zemin olugturmay1 hedeflemekte-
dir.

Boliim 4, Tirkgenin siirh kaynaga sahip oldugu bir dil baglaminda,
bir dil modelinin nasil olusturulacagina dair genel bir ¢erceve sunar ve BERT
dil modeli geligtirme stirecinin asamalar1 ve bu agamalarin nasil bir deneysel
yapi1 i¢inde uygulanabilecegine odaklanmaktadir. Bu genel ¢erceve sunulduktan
sonra, tez kapsaminda gelistirilen dil modellerinin deneysel stireglerin pratikte
nasil uygulandigina dair genel bir bakig verilmistir. Bu boliim bir sonraki iki
boliim ile ilgili genel bir ¢erceve sunmaktadir.

Boliim 5, tez kapsaminda gelistirilen Tiirkge biyomedikal alanda BERT
tabanli dil modellerinin ftizerine yogunlagsmaktadir. Bu bolim, 6n egitim
yaklagimlart ve on egitim icin kullanilacak derlem sec¢imi konularinda kri-
tik kararlarin alinmasimin derinlemesine incelenmesiyle bu alandaki bilgiyi
genigletmektedir. Ayrica, bu dil baglaminda ilk kez gerceklestirilen ve Tiirkce
biyomedikal alana 0zgii dort adet dil modelinin olugturulmasi siireci detay-
lariyla sunulmaktadir. Model performansinin degerlendirilmesi i¢in olugturulan
etiketli veri kiimeleri, kafa BT radyoloji raporlarini siniflandirmak amaciyla
kullanilmigtir. Son olarak boliim farkli 6n egitim yaklagimlarinin ve ufak
boyuttaki gorev Ozgii derlemlerin model performansi iizerindeki etkilerini

degerlendiren kapsamli bir inceleme sunmaktadir.
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Bolim 6, Tirkce igin o0zel olarak uyarlanmig klinik dil modellerinin
geligtirilmesi ve degerlendirilmesini aragtirmaktadir. Radyoloji raporlarini
igeren cok etiketli bir ssmflandirma gorevine odaklanarak, cesitli 6n egitim me-
todolojilerinin bu modeller tizerindeki etkisi tizerine kapsamli bir ¢aligma sun-
maktadir. Bolim, kisith dil kaynaklarinin getirdigi sinirlamalarin ve zorlugun
istesinden gelmek ic¢in yeni coziimler sunmaktadir. Yeni geligtirilen dort
model tanmitilmakta ve performanslar1 kargilagtirilmakta, alana o6zgii kelime
sozliigliniin ve genel alan bilgisi ile géreve 6zgii ince ayar arasindaki dengenin
onemi vurgulanmaktadir. Bu boliim, 6zellikle klinik alandaki diigiik kaynaklh
diller icin DDI alaminda gelecekteki arastirmalar icin degerli bilgiler ve
rehberlik saglamaktadir.

Tezin son boliimiinde ise tez 6zetinin yaninda gelecek caligmalar hakkinda
planlar ve oneriler yapilmigtir. Tezin alana verdigi katkilar ve kargilagtigi

kisitlamalar bu boliimde tartigilmistir.
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2 VERI ve SINIF

Bu boliim, tez boyunca gelistirilen Tiirkge alana 0zgii dil modeli perfor-
mans analizleri i¢in olugturulan etiketli veri kiimelerinin detaylarini ayrintili
bir sekilde ele almaktadir. Calismada ¢ok simifli ve ¢ok etiketli siniflandirma
hakkinda kapsaml bilgi verilirken, veri ve etiketlerin genel 6zet istatistikleri
de sunulmaktadir. Etiketli veri i¢in kullanilan Tirkge radyoloji raporlarinin
on iglemesinde uygulanan adimlar da bu boliimde ozetlenmistir. Bu sayede,
tez caligmasimnin veri ve analiz yontemleri hakkinda kapsamli bir anlayig

sunulmustur.

2.1 Tiirkce Radyoloji Raporlari

ESK verileri, hem yapilandirilmig (6r. laboratuvar degerleri yagamsal
belirtiler) hem de yapilandirilmamig (6r. klinik notlar, radyoloji raporlari)
metin ogelerinden olusur. Bu yapilandirilmamig veriler, otomatik metin ana-
liz sistemleri gelistirilirse bir¢ok amag i¢in kullanilabilecek zengin bilgiler
icermektedir (Shin et al., 2017).

Tez kapsaminda otomatik olarak metinlerin analizini gercekleyen modeller
icin Ege Universitesi Hastanesi ESK sisteminden néroloji ve acil servisin-
deki Ocak 2018 ile Haziran 2018 tarihleri arasina ait bilgisayarhh tomografi
(BT) tetkikleri (8 >) igin 40.306 dogrulanmig Tiirkge radyoloji raporlar:
kullanimigtir. Toplanan radyoloji raporlar1 bulgular ve izlenim olmak tizere iki
kisimdan olugmaktadir. Bir radyoloji raporunun en uzun boliimii olan bulgular
kismi, radyologun caligmada incelenen her bir anatomi pargasini taramada
gordiiklerine iligkin notlarla birlikte listeledigi yerdir. Taranan bolgenin normal
mi, anormal mi yoksa potansiyel olarak anormal mi oldugu bilgileri yer
almaktadir. Izlenim boliimiinde ise radyolog bulgular ézetler ve gordiigii en
onemli bulgular1 ve bu bulgularin olasi nedenlerini bildirir. Bu bolim karar
vermek i¢in en Onemli bilgileri sunmaktadir (Hartung et al) 2020). Tez
calismasinda radyoloji raporlarimin simiflandirma problemindeki ilk durum

caligmasinda bulgular ve izlenim igin iki farkli veri kiimesi olusturulup, uzun
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ama belirsizligi daha fazla ifadeleri igeren bulgularin mi yoksa, kisa ama
bilgilerin stziilip ozetlendigi izlenimin kullaniminin metin analizinde daha
bagarili olacaginin sorusu arastirilmigtir. 12 farkli bulgunun etiketlendigi ikinci
durum caligmasinda ise bulugular ve izlenim olarak boliinmeden bir radyoloji
raporunun timii kullanilmigtir. Durum caligmalar: ve veri kiimelerinin detaylh
analizi agagida verilmistir. Veri kiimeleri olugturulmadan o6nce tiim radyoloji
raporlar1 ortak bir metin 6n isleme siirecinden gecirilmigtir. On islemede

gerceklenen adimlar agsagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

e 100 karakterden az ciimleler az bilgi icerdiginden filterelenmigtir.

e Fazlalik bosluk karakterleri, radyoloji alanindaki 6zel kodlamalar filter-

lenmigtir.
e Metin de varsa ozel isimler anonimlestirilmigtir.

e Tekrarlayan raporlar tekillegtirilmigtir.

Daha sonra 6n iglemeden gegirilen hasta raporlari iki farkli durum caligmasi

i¢in radyologlar tarafindan etiketlenmistir.

2.2  Genel Bakis: Durum caligmalari

Cahsgma Ege Universitesi hastanesinin néroloji ve acil servsi boliimlerinde
yaygin olarak gegen tibbi bulgularin ¢ok sinif ile ve ¢ok etiketli siniflandirmasini

ele almaktadir. Bu boliim, bu iki bulgu ¢aligmasina genel bir bakig sunar.

2.2.1 Tiirkce kafa BT raporlarinin siniflandirilmasi

Acil servis (AS), saglk hizmeti ortamlarindaki en agir1 kalabalik ve
dinamik ortamlardan biridir (Carter et al., [2014)). Bu kalabaliklilig1 6nemli bir
faktorii de hizlhi hasta teghisinin temel bir bilegeni olan kontrastsiz kafa bilgi-
sayarli tomografisinin (BT), acil serviste en sik yapilan BT taramasi olmasidir
(Johnson and Winkelman, |2011};|Ginde et al.,|2008). Son yirmi yilda, acil servis
ortaminda BT kullamim oranlari istikrarli bir gekilde artmustir (Raja et al.,

2014]). Ornegin yapilan bir calismaya gore BT cihazi bagma cekim sayist OECD
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ortalamasi 6.806 iken, bu rakam Tiirkiye'de 13.993 olarak Japonya’dan sonra
en yiiksek ikinci siradaki iilkedir (DURMUS and GUNEYSU, 2020). Kafa BT si
kanama, tiimorler ve iskemi (baglangic zamanmna bagh olarak) gibi acil intrak-
raniyal patolojileri hizli bir gekilde teshis edebilir ve boylece acil servis hasta
bakiminin desteklenmesine yardimeci olabilmektedir. Ancak yiiksek maliyetli ve
radyasyonlu bir tetkik olmasi sebebiyle de BT tetkikinin yapilamsi1 konusunda
miimkiin oldugunca titiz davranilmasi ayr1 bir 6nem arz etmektedir (DURMUS
and GUNEYSU, [2020). Acil servislerdeki stresli ortamda yiiksek kaliteli ve
verimli bakim saglamak ic¢in hastalarin BT c¢ekimindeki ig hacmini optimize
eden, trivajda gerekli durumlan onceliklendiren cesitli DDI uygulamalar: mev-
cuttur. Bu tez calismasida Ege Universitesi Hastanesi noroloji ve acil servis
boliimlerinden Tiirkce BT tetkit raporlarinin retrospektif olarak siiflayan DDI
modelinin gelistirilmesi amaclanmigtir. Modelin gelistirilmesinde Iki kullanim
durumunu incelenmigtir: (1) raporlarin normal, abnormal (patolojik) ve seri
dig1 olarak smiflandirildigr genel etiketleme kullamm durumu; (2) raporlarin
12 farkl bulgu ile etiketlendigi belirli etiketleme kullanim durumudur. Genel
siniflama kullanim durumu: Genel siniflama durumunda 6n iglemeden
gegirilen radyoloji raporlar1 tekrardan 300 karakterden biiylik olan raporlar
filtrelenerek 5533 rapor etiketleme stirecinde kullanilmigtir. Raporlarin normal,
abnormal (patolojik) ve seri digi olarak etiketleme siireci, radyoloji rapor-
lamasinda uzun yillara dayanan deneyime sahip ii¢ radyolog (C.E, M.C.C,
ve S.S5.0) tarafindan ii¢ asamada gerceklegtirilmigtir. Her agsamada, Once
iki etiketleyici (C.E, M.C.C) raporlarin bir alt kiimesini bagimsiz olarak
etiketledikten sonra ftigiincii etiketleyici, geligkili olanlar1 belirlemek icin bu
etiketleri kontrol etmistir. Her asamanin sonunda, ti¢ etiketleyici de tamamen
tizerinde anlagmaya varilan etiketler olugturarak bir fikir birligi olugturmustur.
Etiketleme gorevi etiketleyicilerin igini kolaylagtirmak i¢in bir elektronik tablo
dosyasinda uygulanmigtir. Ardindan, etiketli veri kiimesinin son hali, ayri
ayr1 degerlendirmek icin izlenimler ve bulgular olmak ftizere iki veri kiimesine
ayrilmgtir. Izlenim veri kiimesinde 28704 ciimle ve 13892 sozciik vardir;

Ote yandan, bulgu veri kiimesi 78939 ciimle ve 17348 sozciik icermektedir.
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Bir raporun bulgular boliimii genellikle, daha uzun metin iceren modellerin
performansini gozlemlenmesini saglayan daha uzun metinler igermektedir.
Biittin veri kiimeleri daha sonra ince ayar igin test (%10), dogrulama (%10)
ve egitim (%80) olarak rastgele ayrilmigtir. Iki veri kiimesinin simf dagihimlari
aynmidir ve bu dagihm Sekil 2.1]de gosterilmektedir. Sekil 2.T]de goriildugii gibi,
radyoloji metin iglemede veri kiimelerinde yaygin goriilen dengesiz bir dagilimi

vardir.

3000 1

2500 1

2000 1

Frekans

1000 1

500 1

Mormal
Abnormal
Seri Disi

Sekil 2.1: Genel simflama durumunun etiket dagilimi

Ozel smiflama kullanim durumu: Ozel simflama kullamim du-
rumu ic¢in rastgele secilen 2000 Tiirkge kafa BT raporunu kullanarak cok
etiketli siniflandirma gorevi gelistirilmigtir. Veri kiimesinde 20618 ciimle ve
249072 sozciik bulunmaktadir. Bu smiflandirma gorevinin amaci, serbest
metin formatinda sunulan bir radyoloji raporunda klinik agidan 6nemli 12

gozlemlerin varligini tespit etmektir. Bunlar ‘Intraventrikiiler’, *Gliosis’, "Epi-
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dural’, "Hidrosefali’, ’Ensefalomalazi’, "Kronik iskemik degisiklikler’, 'Lakuna’,
"Lokoaraiosis’, "Mega sisterna magna’, ’Meningioma’, ’Subaraknoid Kanama’,
‘Subdural’, 'Bulgu Yok’ eitketleridir. Stmiflandirma siireci, rapordaki ctimlelerin
gozden gecirilmesini ve olumlu ya da olumsuz olmak iizere iki siniftan birine
dahil edilmesini igerir. 13. gozlem olan ”Bulgu Yok”, herhangi bir bulgunun
olmadigini gostermektedir. Radyoloji uzmanlari veri kiimesini bu acgiklama
semasina gore etiketlemistir ve etiketleme stireci genel kullanim durumunda
izlenilen siire¢ ile aymdir. Etiketleme siireci ii¢ deneyimli radyologun (C.E,
M.C.C ve S.S.0) katilmiyla ii¢ asamada gergeklestirilmigtir. Her agamada, iki
etiketleyici (C.E, M.C.C) bagimsiz olarak raporlarin bir kismini etiketlemistir.
Daha sonra, ticiincii etiketleyici herhangi bir tutarsizligi tespit etmek icin
bu etiketleri incelemistir. Her agsamanin sonunda, ii¢ etiketleyici de tizerinde
anlagmaya varilan etiketleri olusturarak bir fikir birligine varmistir. Etiketlenen
veri kiimeleri daha sonra ince ayar igin rastgele test (%10), dogrulama
(%10) ve egitim (%80) kiimelerine boliinmiistiir. Tablo [2.1fda gosterildigi gibi
sinif dagilimlari, veri kiimelerindeki farkli kategorilerin degisen yayginligini
gostermektedir. Veri kiimeleri, radyoloji alanindaki metin islemenin tipik bir

ozelligi olan dengesiz bir dagilim sergilemektedir (Qu et al. 2020).
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Tablo 2.1: Veri kiimesindeki her etiket icin pozitif ve negatif frekanslarin dagilimi

Kategori Pozitif Negatif
Intraventrikiiler 22 (%1.1) 1978 (%98.9)
Gliozis 54 (%2.7) | 1946 (%97.3)
Epidural 51 (%2.55) | 1949 (%97.45)
Hidrosefali 70 (%3.5) 1930 (%96.5)
Ensefalomalasi 177 (%8.85) | 1823 (%91.15)
Kronik Iskemik Degisiklikler | 951 (%47.55) | 1049 (%52.45)
Lakuna 138 (%6.9) | 1862 (%93.1)
Lokoarayoz 49 (%2.45) | 1951 (%97.55)
Mega Sisterna Magna 15 (%0.75) | 1985 (%99.25)
Meningiom 39 (%1.95) | 1961 (%98.05)
SAK 209 (%10.45) | 1791 (%89.55)
Subdural 227 (%11.35) | 1773 (%88.65)
Bulgu Yok 209 (%14.95) | 1701 (%85.05)

2.3 Istatistik: Metin Simiflandirma problemi

Bu boéliimde bahsedildigi gibi tezde iki farkli simiflama problemi ele
alinmigtir. Bunlar ¢ok siifli siniflama ve ¢ok etiketli simflamadir.
Smiflama problemi i¢in, Tsoumakas ve ark. (Tsoumakas et al., [2010)

tarafindan belirtilen gosterimler kullanilirsa:

e L =X\j:j=1.q, sonlu etiket kiimesine atifta bulunur
e D = (z;,Y;),i = 1...m, cok-etiketli egitim Orneklerinin kiimesine atifta
bulunur; burada z; ozellik vektorudir ve Y; C L, ¢ — nci 6rneginin etiket

kiimesidir.

Not: C sembolii, bir kiimenin diger bir kiimenin alt kiimesi oldugunu gosterir.
Etiket kardinalitesi (LCard), bir veri kiimesindeki orneklerin etiket

sayisinin ortalamasidir:
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1 m
LCard = — Y,
ar m;| |

burada m, veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisidir ve |Y;|, veri kiimesin-
deki i-inci Ornege atanan etiket sayisin gosterir. Bu formiil, veri kiimesindeki
ornek bagima ortalama etiket sayisini hesaplar ve etiket kardinalitesi olarak
bilinir.
Etiket Yogunlugu (LDens), su sekildedir:
LCard

q

Burada LCard, veri kiimesindeki orneklerin etiket sayilarimin ortala-

LDens =

masidir. Denklem, veri kiimesindeki etiket yogunlugunu hesaplamak icgin
kullanilir. Tek sinifli sinifflandirma igin LCard her zaman 1 olacak ve ¢ok etiketli
siniflama i¢gin LCard > 1 olacaktir. Bu tez ¢aligmasinda genel kullanim duru-
mundaki veri kiimesinin tek sinifli bir problem oldugundan dolay1 LCard 1 iken,
ozel kullanim durumundaki veri kiimesi cok etiketli bir problem ve LCard’1
1.15 olarak hesaplanmigtir. LCard 1.15, her 6rnegin kendisiyle iligkilendirilmig

ortalama 1’den biraz fazla etikete sahip oldugunu gostermektedir.
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3 ARKAPLAN VE ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde, tezdeki tiim modellerin yap: tagini olugturan temel kavram-
lar ve aragtirma egilimleri tanitilmaktadir.
kisa bir genel bakig verilecektir. Sonraki boliimii olugturan dil modelleri ise
tez boyunca biiyiik bir rol oynadiginda dolay1 ayr1 bir sekilde gruplandirilip
sunulmusgtur. Daha sonra dil modelleri ile yiiriitiilen literatiirdeki deneysel me-
todolojiden ve en yaygin kullanilan degerlendirme metriklerinden basedilmigtir.
Son olarak radyoloji alanindaki dogal dil isleme caligmalar1 sunularak bolim

sonlandirilmigtar.

3.1 Metin Siniflandirma problemi

Metin siniflandirmasi, metin 6rneklerinin 6nceden tanimlanmig siniflara
kategorize edilmesiyle ilgili bilgi erigimi c¢aligma alanidir. Her bir oOrnege
bu smiflarin veya etiketlerin nasil atandigina bagl olarak, iic ana metin
siniflandirma tiirti vardir: tek siifli, ¢ok sinifli ve ¢ok etiketli.

Tek sinifli siniflandirma, bilinen sinif etiketleri L’den tek bir sinif etiketi
A ile iligkilendirilmig 6rnek kiimesinden o6grenme iglemidir, burada |L| >
U'dir. Ikili smiflandirma durumunda, smf etiketleri |L| = 2'dir. Cok smifh
siniflandirmada tipki ikili simflandirmada oldugu gibi her veri kiimesinin
yalnizca bir gikig 6zelligi vardir. Bununla birlikte ¢ok smifli simflandirmada
ikili simflandirmada goriildiigii gibi yalnizca 1 ve 0'mn aksine, her oOrnek
sonlu ve ayrik bir etiket kiimesinden herhangi bir deger alabilir bu durumda
|L| > 2’dir. Cok-etiketli simflandirma probleminde ise, 6rnekler Y C L etiket
kiimesiyle iligkilendirilir. Tek-sinifli ve ¢ok-sinifli problemler arasindaki fark
asagida gosterilmistir. Not: Burada C sembolii, Y kiimesinin L kiimesinin bir
alt kiimesi oldugunu ifade eder. Tablo ve Tablo’de sirasiyla ¢ok smifli
simiflama ve ¢ok etiketli sismflamaya 6rnektir. Cok simifh siniflama igin (soldaki)
Y; € {0, 1}, cok etiketli simiflama i¢in (sagdaki) Y; C L, Y; € {0, 1} olarak kabul
edilmektedir.
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Tablo 3.1: Cok sifli siflama érnegi Tablo 3.2: Cok etiketli simflama Srnegi
Xp X X3 Xy Y X X X3 Xy V1 Y, V3

1 03 1 0 |V 1 03 1 0 1 0 1

0 05 0 06]|Y; O 05 0 061 1 O

1 1 06 1 |Y; 1 1 06 1 0 1 1

05 04 02 1 |Y; 05 04 02 1 1 0 1

0 1 1 0 | Y, 0 1 1 0 1 1 1

3.2 Metin smiflandirmada Derin (“)grenme

Dogal Dil Isleme (DDT), insan-bilgisayar iletigsimini saglayan bir Yapay
Zeka (YZ) alamdir. Daha net bir tammla DDI, insan dilini anlamak ve
olugturmak igin araclar iiretmeyi amaclar. Uzun siiredir ¢alhigilan ancak son
zamanlarda hizla popiilerligi artan DDI alaninda insan hayatini kolaylagtirmak
icin cesitli uygulamalar geligtirilmistir. Giintimiizde makine gevirisinden (6r.
Google Ceviri, DeepL, vb.), Diyalog Sistemleri (6r. Siri, Alexa vb.), metin
ozetleme (Allahyari et al., 2017; Widyassari et al., [2022) ve elektronik saghk
kayitlarindan bilgi ¢ikarimina (Hsu et al.| [2022)) kadar bir¢ok teknolojide DDI
yaklagimlar: kullanilmaktadir. Metin simflandirma ise kiscasi - metne énceden
belirlenmis etiketleri atama iglemi - bircok DDI uygulamasinda énemli ve temel
bir gorevdir.

Yasadigimiz bilgi patlamasiyla birlikte biliylik miktardaki metin verilerini
manuel olarak iglemek ve smiflandirmak zaman alici ve zorlu bir is haline
gelmisgtir. Bunun yani sira, manuel metin siniflandirmasinin dogrulugu maliyet
ve uzmanlik gibi insan faktorleri tarafindan kolayca olumusuz etkilenebilmek-
tedir. Daha giivenilir ve daha az 6znel sonuglar elde etmek i¢in makine 6grenimi
yontemlerini kullanarak metin simiflandirma islemini otomatiklegtirilmesi ge-
rekmektedir.

Figtir [3.1] geleneksel ve derin analiz ig1ginda metin simflandirmasinda yer alan
prosediirlerin akig semasini gostermektedir. Metin verileri sayisal, goriintii veya

sinyal verilerinden farkhdir. Dikkatli bir gekilde islenmesi icin DDI teknik-
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lerine ihtiya¢ duymaktadir. Model i¢in metin verilerinin 6n iglenmesi ilk
onemli adimdir. Geleneksel modeller genellikle iyi 6rnek ozelliklerini yapay
yontemlerle elde etmek ve ardindan klasik makine 6grenimi algoritmalariyla
simiflandirmak igin gereklidir. Bu nedenle, yontemin etkililigi biiytik olgiide
ozellik ¢ikarimi tarafindan kisitlanmaktadir. Ancak, geleneksel modellere farkli
olarak, derin 6grenme oOzellik miihendisligini dogrudan ciktilara eslestiren bir
dizi dogrusal olmayan doniigtimleri 6grenerek model uyum siirecine entegre

eder.

= % R,
Geleneksel Yontemler

Ozellik gikanimi |:> Siniflayicilar
@ BoW/TF-IDF NB/SVM/KNN )
Degerlendirme |::>
% { Dogruluk/F1 skoru Sinif
Derin Ogrenme E

[ MLP/RNN/CNN/Transformer/GCN J

[ Metin ]I:>[ On isleme ]

=

Sekil 3.1: Metin simiflandirmasinin akig semasi

1960’lardan 2010’lara kadar, metin simflandirma yontemlerinde Naive
Bayes (NB) (Maron, [1961), K-Nearest Neighbor (KNN) (Cover and Hart,
1967) ve Support Vector Machine (SVM) (Joachims, 2005) gibi istatistik
tabanl geleneksel modeller egemen olmustur. Onceki kural tabanl yontemlerle
kargilagtirildiginda, bu yontemler dogruluk ve kararhlik agisindan agik avan-
tajlara sahiptir. Ancak, bu yaklagimlar yogun 6zellik miithendisligi yapilmasini
zorunda kilmaktadir ve bu da zaman alic1 ve maliyetli iglemlerde olugmaktadir.
Bunun yam sira genellikle metin verilerinde dogal sirali yapiy1 veya baglamsal
bilgiyi dikkate almamaktadir ve buda kelime anlamsal bilgisini ogrenmeyi
zorlagtirmaktadir. 2010’lardan bu yana, metin simiflandirmasi geleneksel mo-
dellerden derin ogrenme modellerine dogru giderek degismistir. Geleneksel
yontemlere kiyasla, derin O0grenme yontemleri, insanlar tarafindan tasarla-
nan kurallar ve oOzelliklerden kaginarak, metin madenciligi i¢cin anlamsal
olarak anlamli temsilleri otomatik olarak saglamaktadir. Bu nedenle, metin

smiflandirma aragtirmalarimin gogu Derin Sinir Aglar1 (DSA’ler) temelli olup



22

yiksek hesaplama karmagikligina sahip veri odakli yaklagimlardir.

Klinik alandaki metin simflandirmasi ise diger genel alanlardakilere (6rnegin,
e-posta smiflandirmasi) kiyasla ii¢ nedenden dolay1 daha zordur. Ilk olarak, kli-
nik rapor metinleri genellikle yiiksek diizeyde giirtiltii, seyreklik, karmasik tibbi
terimler, tibbi dl¢timler ve skorlar (6rnegin, 140/65 kan basmci), kisaltmalar,
yanlig yazilmig kelimeler ve kotii dilbilgisi ciimleleri igerir (Nguyen and Patrick,
2016). Bu sorunlari ele almak amaciyla, klinik metin simiflandirma gorevindeki
metinlerin dilbilimsel o6zelliklerini ortaya c¢ikarmak igin metinlerin ayrintili
bir 6n analizi yapilmahdir. Bu tiir sozciiksel karmagikliklar1 ele almak igin,
metinlerdeki giirtiltiiyi gidermek icin 6zel on igsleme teknikleri de geligtirilmis
ve kullanilmigtir (Nguyen and Patrick, 2016]). Ikinci olarak, klinik rapor veri
kiimeleri, genellikle dengesiz sinif dagilimina sahiptir; burada bir sinif, 6nemli
olciide ilgi goren (6rnegin, kanser pozitif) diger simiflara (6rnegin, kanser nega-
tif) kiyasla yetersiz temsil edilir. Bu nedenle, bu tiir veri kiimesindeki gorece az
sayidaki pozitif ornekler, nadir goriilen olaylar olarak siniflandirilabilir, goz ardi
edilebilir veya aykir1 degerler olarak kabul edilebilir ve cogunluk siifina kiyasla
daha fazla yanhs siniflandirmaya neden olabilir. Bu nedenle, normal 6rnekler
arasinda bu tir nadir bir sinifin belirlenmesi gerekmektedir. Aksi takdirde,
herhangi bir tan1 hatasi hastalara stres ve daha fazla komplikasyon getirebilir.
Bu nedenle, bir simflandirma modeli, veri kiimelerinde pozitif siifta yiiksek
tanimlama oranlarina ulagabilmelidir.

Klinik metin simiflandirma teknikleri, patoloji raporlari, radyoloji raporlari,
otopsi raporlary, olim belgeleri ve biyomedikal belgeler gibi bircok tiirde
serbest metinli klinik raporda kullamilmistir. Yapilan bir arastirmaya gore
yapilan c¢aligmalarin ¢ogunlugu, patoloji raporlarindan sonra biyomedikal
belgeler, radyoloji raporlari ve otopsi raporlarini kullanildigini gostermektedir
(Mujtaba et al., 2019). Yine aymi galigmaya gore patoloji raporlariminda
bircogu, meme kanseri veya diger ilgili kanserleri tespit etmek i¢in metin
smiflandirma teknikleri kullamlarak kullamlmigtir. Ornegin, Rani ve ark (Rani
et al., 2015), kanser evrelerini metin simflandirma teknikleriyle tespit etmek

icin patoloji raporlarimi kullanmiglardir. Radyoloji raporlari da klinik metin
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smiflandirmasi alaninda yaygin olarak kullanilmigtir. Zuccon ve ark. (Zuccon
et al. 2013), radyoloji raporlarindan eklem kiriklarini metin siiflandirma
teknikleriyle tespit eden galigma yapmiglardir. Shin ve ark (Shin et al., 2017)),
beyin bilgisayarli tomografi (beyin veya bag CT raporlar) ile ilgili radyoloji
raporlarini kullanarak ¢ocukluk ¢agi travmatik beyin hasarini tespit etmek icin
kullanmiglardir. Ayrica insan immun yetmezlik viriisiinii (HIV) ve influenza
benzeri hastaliklar1 tespit etmek icin radyoloji raporlarini otomatik metin
smiflandirma teknikleriyle kullanan ¢aligmalar da literatiirde mevcuttur (Bates
et al., |2016; Pineda et al., [2015)).

Bir sonraki boliimde bu tez ¢aligmasinda klinik raporlarin siniflandirilmasinda
kullanilan ve DSA mimarilerinden olan transformer tabanl dil modeli (BERT)
ve dikkat tabanli yinelemeli sinir agi dil modelinden teorik olarak bahse-

dilmigtir.

3.3 Dil Modelleme

Dil modellemesi, metnin olasilik dagilimini tahmin etme problemidir.
Verilen n adet kelimenin bir dizisi oldugunda, bir dil modelinin amaci birlesik

olaym olasiligin1 belirlemektir, yani:
p(wl, w2, ...,wn), (3.1)

burada, her bir w; bir rasgele degiskendir. Zincir kuralini uyguladigimizda,
Denklem (3.1]), kogullu olasiliklarin bir ¢arpanlar1 olarak yeniden yazilir:

n

plwl, w2, ..;wn) = [ ] plawiwiy, .. w) (3.2)

i=1

p(w;|w;_1, ..., w1) burada, w; kelimesinin tiim 6nceki kelimeler w;_1, ..., wy
sonrasinda goriinme olasihgidir ve ayrica (sol) baglam olarak da adlandirilir.
Denklem daha iglenebilir oldugundan, genellikle istatistiksel modeller,
kogullu olasiliklart p(w;|w;_1, ..., wq) veya onlarin yaklagimlarini tahmin etmeyi

hedefler.
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3.3.1 N-grams

Denklem ’deki tiim kogullu olasiliklarin tahmini, belirli ve istege
baglh olarak biiyiik bir derlemedeki gozlemlerden ogrenilebilir. Gergekten de,
w; belirtecinin w;_1, ..., w; baglam verildigindeki olasiligi, w; belirtecinin bu
baglamdan sonra kag¢ kez ortaya ciktigini sayarak elde edilebilir, bu sayma
islemi, w;_1,...,w; baglamimin toplamda kag¢ kez ortaya ciktigi ile normalize

edilir:

#(wl, ey Wi, wl)
ijev #(wb ey Wi—1, wj)

burada #(-), bir giris gozleminin sayma iglemini temsil eder. Denklem

(3.3)

p(wilwi—1, ..., wr) =

(3.3])'deki tiim olast alt dizileri depolamanin ve kullanmanin, baglam uzunlugu
biiyiimeye bagladikca hafiza ve hesaplama acisindan uygulanabilir olmadigi
maalesef bir gercektir. N-gram modelleri, bu sorunu N-1 tokenlik sabit boyutlu

bir baglam tizerinde kogullu bir olasilikla yaklagarak agar. Dolayisiyla, Denklem

(3-3) su hale gelir:

n

p(wi,wa, ..., wy,) ~ Hp(wi|wi—17 e WisN1) (3.4)
i=1

3.3.2 Noral Dil Modelleri

N-gramlarin genellestirme sorunlarini agmak icin, ileri beslemeli yapay
sinir aglari, Denklem ’teki kosullu olasiliklar1 6grenmek tizere adapte
edilebilir: ;

pwy, Wa, ..., wy,) & Hpg(wl-|wi,1, ey Wi N4+1) (3.5)
i=1

Burada, py, agirliklar: 6 tarafindan parametrize edilmis bir sinir ag1 tarafindan
tahmin edilen dagilimi ifade eder. Model, son N-1 kelimeyi girig olarak alan
ve tim dizi (wy, ..., w,) igindeki sonraki kelimenin olasiligin1 maksimize etmek
i¢in optimize edilmis bir ¢ok-katmanli perceptron (MLP)’dir. Bu denklem su

sekilde yazilabilir:

mgxxl_{pg(wimi_l, ey Wi N41)- (3.6)
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Kelimeler birden fazla sekilde temsil edilebilir. Sinir aglari, N-gram
modellerine kiyasla bircok avantaj sunar. Goriinmeyen dizilere genelleme
yapabilir ve eksik veya bilinmeyen verileri igleyebilir. Ayrica, model boyutu
corpus boyutundan bagimsizdir ve ilk sinir dil modeli (Bengio et al., |2000)
tarafindan onerilmigtir.

Tekrarlayan Sinir Agi. Tekrarlayan Sinir Aglarn (RNN) (Rumel-
hart et al., (1986, metin gibi sirali verilerin iglenmesi igin tasarlanmig bir
sinir ag1 grubudur. Veriler, karmasik zamansal bagimhliklar ve gizli bilgi-
ler icermektedir. Bilgi sadece bir yonde aktigi beslemeli ileri aglarin ak-
sine, RNN’ler dongiilere sahiptir ve gecmisten gelen bilginin gelecekte kul-
lanilmasina olanak tanimaktadir. Bu 6zellik 6rnegin, ”hasta kabul edildi” ve
"suglar1 kabul edildi” arasindaki farki ayirt etme olasiligini saglamaktadir.
RNN’lerde 6nemli bir sorun, kaybolan gradyan sorunudur. Geriye dogru
hesaplama iglemi yapilirken agirliklar bircok kez carpilir sonug olarak kiiciik
(kaybolan) veya biiyiik (patlayan) bir deger ortaya gikar. Bu RNN’lerin
kargilagtigr sorunun ¢oziimii, uzun-kisa siireli bellek(LSTM) aglar1 olarak
adlandirilan bir RNN varyantidir (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). LSTM,
giris kapisi, unutma kapisi ve c¢ikig kapisi adi verilen yenilik¢i bir kapi
mekanizmasiyla birlikte sabit bir hata akisi ve uzun stireli bagimlilik sorunlarini
onleyen bir mekanizmaya sahiptir. LSTM’deki bellek, bir dahili durumda
depolanir ve ti¢ kap1 hafizadan hangi bilgilerin dahil edilecegi, eklenecegi veya
kaldirilacagi konusunda 6nemli bir rol oynamaktadir. Zamanla bellek hiicreleri
agirliklara dayanarak hangi bilgilerin 6nemli oldugunu 6grenir. LSTM ’in basit

bir mimarisi Sekil [3.2/te sunulmugtur (Graves, [2013).
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Sekil 3.2: LSTM

Her bir ¢t zaman adiminda , LSTM birimlerini R¢ uzayinda bir vektor
koleksiyonu olarak tanimlariz: bir girig kapisi ¢;, bir unutma kapis1 f;, bir cikis
kapisi o, bir bellek hiicresi ¢; ve bir gizli durum h;. d, LSTM birimlerinin
sayisidir. Kapi vektorlerinin i;, f; ve o girigleri [0, 1] arahgindadir. LSTM gecis
denklemleri agagidaki gibidir:

iv = o(Wizy + Uphy—1 + Viey—q) (3.7)
fi=oWexy +Usrhi—y + Vici_1) (3.8)
or = oc(Wozy + Ushy—1 + V,oir) (3.9)
¢t = tanh(Wezy + Uchy 1) (3.10)
C=fi® 1+ O & (3.11)
hi = oy © tanh(c;) (3.12)

Burada z; mevcut zaman adiminda girdiyi, o sigmoid fonksiyonunu ifade
eder ve ® eleman bazinda carpma isaretidir. Oznel olarak, unutma kapis: bellek
hiicresinin her bir biriminin silinme miktarini kontrol ederken, girig kapisi her
bir birimin ne kadar giincellenecegini kontrol etmektedir. Son olarak ¢ikis kapisi

ise i¢ bellek durumunun ortaya ¢ikmasini kontrol etmektedir.



27

Dikkat tabanli Uzun Siireli Kisa Bellek Sinir Agi. RNN metin
simflandirmasiyla ilgili DDI gorevlerindede miitkemmel sonuclar saglamaktadur.
Ancak, oOzellikle siniflandirma hatalarinda yetersiz yorumlanabilirlikleri ve
gizli verilerin okunamaz olmasi nedeniyle bu modeller yeterince sezgisel
degildir. Bu problemin ¢oziimii i¢in literatiirde dikkat odakli yontemler metin
siniflandirmasinda bagarili bir gsekilde kullanilmaktadir. Dikkat mekanizmasi ilk
olarak makine ¢evirisinde Bahdanau ve ark (Bahdanau et al., 2014)) tarafindan
onerilmistir. Bir veri dizisinin LSTM kodlamasi sirasinda, ara hesaplamalar
hesaplamalar (durumlar) gerceklestirilir. Dikkat algoritmasinin LSTM ile bir-
likte kullanimi dizideki kelimelere baglam eklemek i¢in bu durumlar1 kullanir.
Sozciiklere baglam kazandirmak temsil giictinii artirmaktadir. Ayrica Yiftach
ve ark. (Barash et al.| 2020)) LSTM modelini dikkat mekanizmasi ile kullanarak
ibranice dilinde yazilmig radyoloji raporlarinin simflandirilmasinda yiiksek
bagarim elde etmistir.

Formal olarak H LSTM agimnin ¢ikt: vektorlerinden olusan H = [hy, ho, ..., hy)

bir matris olsun.

M = tanh(H) (3.13)
o = softmax(w™ M) (3.14)
r=Ha" (3.15)

Burada M, LSTM agimin ¢ikt1 vektorlerinin tanh fonksiyonuna sokulmus

T matrisiyle matris carpimindan sonra softmax fonk-

halidir. Agirliklar o, w
siyonuna sokulur. Cikt1 vektorleri, a vektorii kullanilarak agirlikli toplamlari
almarak, r = H - o’ seklinde hesaplanir. Son olarak, dizinin son temsilini, r
baglam vektoriine eleman bazlh olarak tanh aktivasyon fonksiyonu uygulanarak

hesaplanir:

h* = tanh(r) (3.16)

Bu mimaride, LSTM girdi dizisinin zamansal bagimhiliklarini yakalarken,
dikkat mekanizmasi, Ogrenilmis agirhk vektorii w’ye dayanarak her ikt
belirteci igin girdi dizisinin farkli boltimlerine secici olarak odaklanmasina

izin verir. Son temsilci A* siniflandirma katmanina girdi olarak kullanilarak
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tahminler yapilir. Tez galigmasinda temel model olarak kullanilan LSTM-attn

modeli Sekil [3.3[de verilmistir.

‘ Yogun Katmani

| 1 . |

‘ Birlestiriimis ozellik vektori

|| |

Dikkat Katmani

Dikkat katman

LSTM katmani

LSTM I I LSTM } I LSTM I I LSTM }—v LSTM

Kelime gémmesi ‘OOO‘ ‘OOO‘ ‘OOO‘ ‘OOO‘ olele]
wn

Girdi sozclikleri ‘ wi ‘ ‘ w2 ‘ ‘ w3 ‘ ‘ wi ‘

Sekil 3.3: LSTM-attn modeli

3.3.3 Transformer mimarileri

Transformator mimarileri (Vaswani et al., 2017)), DDI’deki énemli gelisme
lerden biridir ve bir¢ok dil gérevinde en iyi sonuglart (SOTA) elde etmistir
(Devlin et al.| |2018; Dai et al., 2019b} |Gu et al| [2021)). Temalinde Transformer
modeller, tekrarlama olmaksizin 6z-dikkat mekanizmas: temelli ileri beslemeli
modellerdir. Oz-dikkat, bir kelimeyi islerken baglamimni gz 6niinde bulunduran
bir yontemdir. Transformer modelleri, bir dizi i¢indeki ttim belirtecleri ayni
anda paralel olarak alarak uzun mesafeli bagimlhiliklarin yakalanmasini saglar.
Denklem , X1, To, ..., T, dizisi girdi gomiilerinin z1, 2o, ..., 2, 'ye uygun hale
getirilmig bir diziye eslenmesini sunan 6z-dikkat tanimini sunar. Her girig x;
i¢in 1i¢ vektor, sorgu ¢;, anahtar k; ve deger v; hesaplanir. Dikkat fonksiyonu,

ayni anda bir dizi sorgu i¢in hesaplanir ve vektorizasyon iglemi ile bir (Q matrisi
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olugturulur. Benzer sekilde, anahtarlar ve degerler, vektorizayon iglemleri ile K
ve V matrislerine dontistirtlir. Matrislerin agirliklar: egitim sirasinda ogrenilir
ve bu ii¢ vektoriin hesaplanmasi icin kullamhr. Oz-dikkat aym zamanda 6lcekli
nokta-carpim dikkati olarak da bilinir. Q, K, V dogrusal projeksiyonlari icin
oz-dikkat soyledir:

Attention(Q, K, V') = Softma (QKT> Vv (3.17)
y £y = X .
Vi

Burada girig sorgular1 ve anahtarlarinin boyutu dg, degerlerin boyutu ise
d,’dir. Coklu agirlik matrisleri, ayni kelime i¢in farkl sorgu, anahtar ve deger
vektorleri tiretir ve bu, modelin ¢oklu temsillere sahip olmasima izin verir;
yani, transformator model birden fazla dikkat baghgi kullanir (Garcial 2021]).
Vaswani ve ark. (Vaswani et al. [2017)), transformatér mimarisi hakkinda daha
fazla ayrint1 sunmaktadir.

Transformer mimarilerinin 6n egitiminde maskelenmig dil modellemesi(MDM)
ve bir sonraki ciimle tahmini (SCT) kullamlan iki en yaygm yontemdir.
MDM, ciimlelerden rastgele kelimeleri ¢ikarir ve modeli baglama dayali olarak
eksik veya tam kelimeleri tahmin etmek icin egitmektedir. SCT, iki ctimlelik
giftleri birlikte egitir ve iki ctimle girdi olarak kullanilir. SCT, ardindan
modeli ikinci ciimlenin birinci ciimlenin gecerli bir devami olup olmadigini
anlamaya egitmektedir. On egitimden sonra, BERT varyasyonlar: alan 6zel
verilerde ince ayara tabi tutulur. Tum parametreler ugtan uca ince ayarlanir.
On egitimli transformator modeller, belirli bir akis agagis1 goreve yonelik
olarak kullanilan metin dizilerini temsil etme konusunda iyi ve baglam bagimli
yollar 6grenmektedir. Modellerin, belirli bir gorevi gerceklestirmek i¢in temsil
ozelliklerini ince ayarlamalar1 yeterlidir. On egitime kiyasla, ince ayarlama
teknigi nispeten daha ucuz ve daha az maliyetlidir.

BERT (Cift Yonli Kodlayici Temsilleri Transformatorler) (Devlin et al.|
2018)), dil modellemeye uygulanan ¢ift yonlii egitimli transformator kodlayic
mimarisini (Garcial 2021) kullanan derin sinir ag1 modelidir. BERT modeli, iki
on egitim gorevine dayanir: MDM ve SCT. BERT gibi transformer modelleri,

kelime, alt kelime ve karakterlerden olusan belirtecleri iceren sozciik parcalar:
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tokenlestirmesini kullanarak kelime sozliigiinii olugturur. BERT-base modeli
12 katman, 768 gizli iinite veya oOzellik sayis1 ve 12 6z-dikkat bagina sahiptir.
BERT-base, ingilizce Wikipedia ve BookCorpus iizerinde on egitimli 110
milyon parametre igeren sinir agi mimarisidir.

Dil modellerini 6n egitme ve ince ayarlama paradigmasi, biiytik, etiketlenmemis
derlemlerden etkili bir sekilde yararlanma ve sonrasinda modeli, gereken
etiketli veri miktar1 agisindan nispeten kaynak verimli bir siirecte belirli
bir gorevi gerceklestirmek icin ozellestirme avantaji saglar. Dil modelleri,
genellikle genel alanlarda derlem kullanarak on egitim alr, or. Wikipedia.
Bununla birlikte genel dil modellerinin 6zel alanlarda kullanilmas1 6nemli alan
farkliliklar1 nedeniyle (Lewis et al.l [2019; (Gururangan et al., 2020)) en uygun
olmayabilir. Sonug olarak, SciBERT (Beltagy et al., 2019)) ve BioBERT (Lee
et al,[2020)) gibi alan 6zelinde dil modelleri geligtirmeye yonelik bir¢ok galigma
ortaya ¢ikmistir. Alan 6zelinde dil modelleri gelistirmek icin farkl yaklagimlar
vardir, bunlar arasinda sifirdan alan ici verilerle bir dil modelini 6n egitmek
ve mevcut genel bir dil modelini alan uyumlu on egitim olarak bilinen bir
sliregte alan ici verilerle 6n egitmeye devam etmek yer almaktadir. Sekil [3.4] ok
etiketli siniflandirma gorevi icin kullanilan bir BERT-tabanli model 6rnegini

sunmaktadir.
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Sekil 3.4: BERT

Genel BERT modellerini biyomedikal alanina uyarlamaya yonelik erken
girigsimlerden biri olan BioBERT, performansini artirmak icin siirekli 6n egitim
kullanmigtir. Ozellikle, BioBERT, genel BERT siiriimiiniin 6n yiiklemesiyle
baglatilmigtir ve ardindan PubMed o6zetleri ve tam metin makaleler iizerinde
egitime devam ettirilmistir. Geligtirilen model adlandirilmig 6ge tanima, iligki
¢gikarma ve 15 agik biyomedikal veri kiimesinde soru cevaplama gibi DDI
gorevlerinde genel alandaki BERT’e gore daha iyi performans saglamigtir.
Benzer sekilde, ClinicalBERT (Alsentzer et al., [2019), MIMIC verileri ile
surekli on egitim kullanarak olusturulan alan ozgii bir dil modelidir. BERT
ve BioBERT’ten baglatilan modellere kiyasla, MIMIC verilerini stirekli 6n
egitim ile kullanarak klinik gorev performansini artirmanin etkili oldugunu
gostermigtir. Biyomedikal dil modelleri olugturmak igin stirekli 6n egitim yonte-
mini inceleyen diger bir ¢aligmada SciBERT (Beltagy et al., 2019) modelidir.
SciBERT biiyiik bir bilimsel metin derlemesinde BERT’in stirekli 6n egitim
ile devam etmesiyle olugturulmustur. Bu yontem ile biyomedikal NLP gorevle-
rinde adlandirilmig 0ge tanmima, iliski ¢ikarma ve 6ge baglama gibi gorevlerde

performans: diger ¢aligmalara kiyasla arttirmigtir. Ikinci olarak, BlueBERT
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(Peng et al., 2019), biyomedikal ve genel alan derlemelerinin bir kombinas-
yonunda BERT’in siirekli on egitim ile devam etmesiyle olusturulmustur.
Yazarlar, biyomedikal derlemelerin biyomedikal DDI gorevlerinde performansi
artirdigini raporlamiglardir, ancak etki, 6zel goreve baglh olarak degisecegini
belirtmiglerdir. Biyomedikal alan genel modellerin transferinde ikinci yaklagim,
genel dil modeline kullanmadan sadece belirli bir alandaki verilerle dil modeli
on egitimi yontemidir. Bagtan on egitim olarak bilinen bu yontem biyomedikal
dil modelleri olusturmada etkili oldugu yapilan ¢aligmalarda kanitlanmistir.
PubMedBERT (Gu et al., [2021)), PubMed 6zetleri iizerinde bagtan egitilmisg
bir model ornegidir. PubMedBERT modeli PubMed gibi biiyiik, kapsamli
ve yiiksek kaliteli bir veri kiimesinin sadece sozliik ve model olusturma icin
kullanilmas1 durumunda daha iyi sonuclar elde edilebilecegini gostermigtir.

Iki 6n egitim yontemi karsilagtirnldiginda, siirekli 6n egitim yontemiyle modelin
genel alandan biyomedikal veya klinik alana aktarilmasinin daha basarili
oldugu calismalar da bulunmaktadir. Ornegin, bir calismada (Bressem et al.,
2020) dort BERT modeli 6nerilmistir; bunlarin ikisi Almanca’da 3,8 milyon
radyoloji serbest metin raporundan 6n egitimli (FS-BERT, RAD-BERT)
ve diger ikisi agik kaynakli modellere dayalhi (MULTI-BERT, GER-BERT)
siirekli egitim modelleridir. Sifirdan 6n egitim yaklagimi kullanilarak gelistirilen
FS-BERT modelinin performansi diger modellere gore gorece diigiik olarak
raporlanmigtir. Yapilan kargilagtirma sonuclarina dayanarak yazarlar yalnizca
alan ozelindeki derlem kullanmanin uygun kelime gosterimlerini 6grenmek
igin yetersiz olabilecegini savunmuslardir. Benzer sekilde bagka bir ¢aligmada
RadBERT, milyonlarca radyoloji raporu ve ¢esitli dil modelleriyle 6n egitimli
alt1 trasnformator dil modeli gelistirilmistir. Caligmada, transformer temelli
dil modellerini radyoloji i¢in uyarlamalarinin radyoloji DDI uygulamalarinda
performans: iyilestirip iyilestiremeyecegini arastirilmigtir. RadBERT’in her
varyanti, anormal ciimle smiflandirmasi, rapor kodlama ve rapor ozetleme
iceren radyolojide tic DDI gorevi icin ince ayar yapilmistir. Genel alan veya
biyomedikal modelden farkli agirlik baglatma ile 6n egitimli alan 6zelindeki

modeller, temel alinan modellerden (BERT-taban, BioBERT, Klinik-BERT,
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BlueBERT ve BioMed-RoBERTa) daha iyi sonuglar vermistir.
BERT modellerinin 6n egitimi gesitli biyomedikal NLP gorevlerinde perfor-
mansi artirabilecek daha genel bir yaklagim olmasina ragmen cesitli derlemler
secerek yapilan s6z konusu on egitim yaklagimlari 6n egitim i¢in 6nemli
miktarda alan ozelinde veri gerektirmektedir. Genel alan verilerinin aksine
biyomedikal metin verileri yaygin olarak kullanilabilir degildir ve cesitli kay-
naklara dagilmistir. Ayrica az sayida web tizerinden erisilebilir tibbi veritabani
Ingilizce digindaki dillerde yazilmugtir, bu da dil modellerini 6n egitmek i¢in
biiyiik biyomedikal derlem elde etmeyi zorlagtirmaktadir. Bu nedenle sinirh dil
modeli kaynaklariyla bile iyi ¢aligsabilen dil modelleri olugturmak igin etkili ve
verimli tekniklere yiiksek talep vardir. Bu probleme bir ¢oziim olarak, yapilan
bir galigmada 6nerilen Egzamanh 6n egitim teknigi (Wada et al., [2020), sinirh
alan 6zelindeki bir derlemi yukari ornekleme ve daha biiyiik bir derlemle dengeli
bir sekilde 6n egitim i¢in kullanma yontemidir. Caligmada kii¢iik Japonca tibbi
makale 6zetleri ve Japonca Wikipedia metni kullanarak, yazarlar eszamanlh 6n
egitilmig bir BERT modeli olan ouBioBERT"i olugturmuslardir. Ayrica yapilan
galigma Japonca tibbi BERT modelinin, Japonca tibbi belge simiflandirma
gorevinde geleneksel modellerden ve diger BERT modellerinden daha iyi
performans gosterdigini dogrulamigtir. Siirli kaynak probleminin engellerini
agmak icin bir bagka ¢oziim olarak bircok aragtirmaci gorev dagilimindan
gikarilan daha kiigiik bir derlem iizerinde stirekli on egitimin faydalarini,
gorev-uyumlu 6n egitim olarak arastirmiglardir (Gururangan et al., 2020;
Boudjellal et al. 2021; |Schneider et al., |2020)). Ancak bu ¢aligmalar, klinik
DDI gorevleri icin dil modellerini degerlendirmemistir.

Bu tez caligmasi, yukarida belirtilen boglugu ele alarak, az kaynakl bir
dil olan Tiirkge'de, kisith Tirkce medikal ve klinik derlem iizerinde farklh
on egitim teknikleri ile énceden egitilmis BERT modelleri gelistirmeyi hedef-
lemistir (Tirkmen et al., |2022). Olugturulan dil modelleri, Ege Universitesi
Hastanesi'nden alinan Tiirkce kafa BT raporlarini simiflandirma amaciyla test
edilmigtir. Elde edilen sonugclar, alanla ilgili verilerin siirli olmasina ragmen,

klinik gorev performansini artirabilecegini gostermistir.
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3.4 Kelime Gosterimleri

Kelime gosterim teknikleri bir siray1 tahmin ederek V kelime dagilimi
tireten ve beslemeli bir sinir ag1 tarafindan egitilen ilk katmanin (gémiilme kat-
mani) aktivasyonlarindan elde edilen kelime 6zelliklerinden olugsmaktadir. Sinir
ag1 pahali etiketleme iglemi gerektirmez ancak kolayca elde edilebilen biiyiik
etiketsiz kiimelerden tiiretilebilmektedir. Boylece onceden egitilmig kelime
gosterimleri az miktarda etiketli veri kullanan DDI gorevlerinde kullamlarak
performans: arttirmaktadir.

Kelime gosterimlerine 6nceden yaklagimlar olsa da (Collobert and Weston,
2008), Word2vec (Mikolov et al., 2013) bu alani popiilerlegtiren olmugtur.
Word2vec, kelime anlamlarinin baglamiyla c¢ikarilabilecegine dair dagilimsal
hipoteze dayanmaktadir. Word2vec, kelime temsillerini elde etmek icin iki
model mimarisiyle egitilebilir: Stirekli Kelime Torbas1 (CBOW) ve Atla-gram
modeli (Skip-gram). Ilk model, cevresindeki kelime penceresi verildiginde bir
kelime tahmin etmeyi 6grenir ve kelime sirast dikkate almmaz. Ikinci model
mimarisi, siirekli projeksiyon katmaniyla log-lineer bir simiflandirici kullanarak
belirli bir hedef kelime oncesi ve sonrasini tahmin etmeyi ogrenmektedir.
Hedef kelimeye daha uzak olan kelimeler, genellikle hedef kelimeyle daha
az ilgili olduklar1 i¢in daha az agirhk verilmektedir. Ornegin, Sekil ’te
gosterildigi gibi CBOW modeli, BT sinirlar1 dahiilinde” ve ”kranial kanama
izlenmedi” intra vektortinti tahmin ederken, Skip-gram modeli intra kelimesini
"BT simirlar1 dahiilinde” ve "kranial kanama izlenmedi” kelimelerini tahmin

etmek icin kullanmaktadir.
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girdi projeksiyon Gikti girdi projeksiyon cikti
BT BT
sinirlar sinirlari
ortalama/ ortalama/
dahilinde toplama toplama dahilinde
intra || intra

kranial kranial
kanama kanama
izlenmedi w W izlenmedi

cBoOw Skip gram

Sekil 3.5: Word2vec mimarisi

3.5 Degerlendirme élgﬁleri

Tez kapsaminda geligtirilen dil modellerinin sonuglar1 kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skoru kullanilarak degerlendirilmigtir. Aym zamanda ayrintili analiz
igin iki simflama problemi ig¢in her bir etiketin performansi ayri bir gekilde
degerlendirilmigtir. Kesinlik, duyarlhilik ve F1l-skorunun yam sira, t testi
(Dietterich, 1998) modeller arasinda istatistiksel farklhiliklar olup olmadigim
belirlemek i¢in kullanilmigtir. Sonuclarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
kabul etmek i¢in esgik deger 0,05 olarak belirlenmistir. Kullanilan degerlendirme

metriklerinin ayrintili agiklamasi asagida verilmistir.

3.5.1 F1l-skoru

Cok smifli simiflandirma veya ¢ok etiketli sinifflandirmanin model ve sninf
seviyesindeki degerlendirme i¢in F- olgiitii veya F'1-skoru birincil degerlendirme
olctitii olarak kullanilmaktadir.

F1 skoru su sekilde hesaplanir:
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gercek pozitif oran

P= 3.18
gercek pozitif oran + yanlig pozitif oran ( )
o gercek pozitif oran (3.19)
 gercek porzitif oran + yanlig negatif oran '
P xR
F1=2x 3.20
P+ R (3:20)

Burada P hassasiyeti, R ise duyarlilig1 ifade eder.

Coklu etiket simiflandirmada, bu durum daha karmasiktir clinkii bu
olciimler ornek veya siif diizeyinde hesaplanabilir. Bu nedenle, literatiirde
genellikle iki ortalama yontemi onerilir - makro ve mikro ortalamalar.

Mikro-ortalama puanlar ornek ornegi j i¢in hesaplanirken makro-ortalama
puanlar smif m icin hesaplanir ve tiim smiflar k tizerinde ortalama alinir,

agagidaki denklemlerde gortildiigi gibidir.

k
1
Precpae = T mZ:l Prec,, (3.15)
_ TPj
Precmic = —; 251 TP (3.16)
Zj:l (TPJ + FPj)
‘_ TPj
ReCmic = — Zj._l ZJ (3.17)
ijl TPy + ijl FN;
1k
Recpae = % mzl Rec,, (3.18)

Mikro ve makro ortalamali F oOl¢iit puanlari, bu mikro ve makro puanlar
F1 skor formiiliine yerlestirerek hesaplanir.

Bu olgiimler arasindaki temel fark, makro-ortalama F1’in tiim etiketlere
esit davranmasi ve mikro-ortalama F1’in her belgedeki siniflandiricinin aldigi
kararlara egit agirlik vermesidir. Dengesiz bir veri kiimesinde, daha biyiik
siniflarin daha biiytik bir etkisi vardir ve bu durumda makro-ortalama F1
olciitiinde dikkate alinmaz.

Tez calismasindaki olusturulan veri kiimesi sinif bazinda dengesiz dagilim

gosterdigi sonuglar sunulurken mikro-ortalama F1 skoru kullanilmigtir.
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3.5.2 Farkhliklarin istatistiksel degerlendirmesi

Belirli bir gorev icin makine ogrenimi yontemlerinin performansini
kargilagtirmak ve nihai bir yontem se¢mek, uygulamali makina ogrenmesinde
yaygin bir iglemdir. Performans kargilagtirmasinda kullanilan istatistiksel
anlamlilik testleri, modellerin performansini karsilagtirmak ve aynmi dagilimdan
gekildikleri varsayimi goz ontine alindiginda gozlemlenen performans puani
orneklerinin olasiligini 6lgmek icin tasarlanmigtir. Bu varsayim veya bos
hipotez reddedilirse, bagar1 puanlarindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu gosterir. Makine 6grenmesi modellerinin performansini kargilagtirmak
icin kullanilan en yaygin istatistiksel hipotez testi egitim veri kiimesinin
rastgele alt ornekleri araciligiyla birlestirilen eslegtirilmig Student t-testidir.
Bu testteki bog hipotez, uygulanan iki ML modelinin performansi arasinda
fark olmadigidir. Bagka bir deyisle bog hipotez her iki ML, modelinin de ayni
performansi gosterdigini varsayar. Ote yandan alternatif hipotez, uygulanan
iki makina 6grenmesi modelinin farkli performans gosterdigini varsayar.
Eslestirilmis student t-testi (Dietterich, 1998)), varyasyonlar1 neredeyse normal
dagilan bir dizi rastgele ornek icin popiilasyon ortalamalar: arasindaki farkin
hipotez incelemesini verir. Denekler genellikle bir 6nce-sonra durumunda veya
miimkiin oldugunca benzer deneklerle test edilir. Eslestirilmis t-testi, iki

gozlem arasindaki farklarin sifir olduguna dair bir testtir.

Eslestirilmis t-testinin formiili su sekilde verilir:

_d
NG

Burada, ¢ test istatistigini, d eslestirilmis farklarin ortalamasini, sq

t (3.21)

eslestirilmig farklarin standart sapmasini ve n eslestirilmis gozlem sayisini

gosterir.
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3.6 ilgili Caligsmalar
3.6.1 Klinik Dogal Dil i§leme ve Radyoloji

Radyoloji alaninda yapilan galigmalar incelendiginde ti¢ perspektiften
cesitlendigi goriilmiigtiir. Bunlardan ilk dogal dil iglemenin seviyesi (dokiiman,
ciimle ve sozciik), ikincisi seviyeye ait farkh etiketler ile radyolojiye 6zgii prob-
lemlerin uygulanmasi ve son olarak da dil modellerinin domaine transfer edilme
yontemleri. Bu boliimde radyolojideki farkli seviyelerdeki dogal dil isleme
yontemlerinin dil modelleri yontemiyle uygulayan calismalar ozetlenmistir.
David ve ark. (Wood et al. 2020) derin 6grenme medikal goriintii igleme
uygulamalarinda etiketli verilerin olugturulmasindaki zorluklara vurgu ya-
parak radyoloji metinlerinden otomatik olarak goriintiiniin etiketlenmesini
gergekleyen ALARM adinda bir uygulama gelistirmislerdir. Magnetik rezonans
goriintiileme raporlarimi transformer temelli bir smiflandiric ile “normal”
ve “abnormal” olarak ve ek olarak daha detayli bir etiket seviyesi olarak
“abnormal” etiketinin beg kategorisini simiflandirmiglardir. Biobert (Lee et al.|
2020) modelinin {izerine 6zel bir smmiflandirici ekleyerek yeni bir model
geligtirmiglerdir. Ve bu modelin dogrulugu global etiket kiimesinde %99 ile
spesifik etiketli veri kiimesinde ise %90 dogruluk ile uzmanlardan daha basarih
sonug vermistir. Tekrardan goriintiileme uygulamalarindaki etiketleme maliyeti
probleminden yola ¢ikarak Ignat ve ark. (Drozdov et al., |2020) gogiis radyogra-
fisi raporlarini “anormal”; “abnormal” ve “unclear” olarak sitmiflandirmiglardir.
Andreas ve ark. (Grivas et al., 2020) beyin goriintiileme rapor metnindeki felg,
felg alt tipleri ve tiimorler ve kiiciik damar hastaligr gibi diger ilgili bulgular:
taniyan transformer mimarisi tabanh bir sistem geligtirmiglerdir. Etiketler
sozciik seviyesindedir ve klinik varlik tanima uygulamasidir. Radyoloji muaye-
nelerindeki acil klinik bulgularin sevk eden doktorlara iletilmesindeki gecikme-
ler, her yil onemli olumsuz hasta sonuclarindan sorumludur. Aym zamanda
radyologlar ve sevk eden doktorlar arasinda hizli iletisim gerektiren radyolojik
bulgulara iligkin net kilavuzlarin olmamasi bu gecikmenin ana nedenlerinden

biridir. Xing ve ark. (Meng et al., [2020) bu problemden yola gikarak, bir
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radyologun sevk eden doktorla hizli iletisim kurmasimi gerektiren radyoloji
raporlarinin tanimlanmasim iyilestirmeyi amaclayan BERT mimarisini genis
bir radyoloji raporu kiilliyatinda énceden egiterek ve ince ayar (fine-tuning)
gerceklemistir. Yapilan galigmalarda Radyologlar rutin olarak hastalarin takip
goruntileme oOnerileri yayinlamasina ragmen, takip icin hastalarin uyum
oranlarimin diigiik oldugu bildirilmistir. Ayrica, takip goriintiilemesi almayan
hastalar, olumsuz sonuglar ve komplikasyonlar agisindan risk altindadir.
Radyoloji alaninda transformer mimarisini kullanan bir diger caligma ise
Surabhi ve arkadaglar1 tarafindan (Datta et all 2020) geligtirilen ve semantik
rol etiketleme temelinde bir etiket kiimesi ile galisan simiflayicidir. Radyoloji
metinlerinden bilgi gikarimini yapabilmek i¢in LSTM modelini BERT mimarisi
ile melezleyerek kullanmiglardir. Medikal alanda alan transferinin en genis
kullanildigr ¢aligma ise Akshay ve ark. (Smit et al., 2020) tarafindan sunulan
CheXbert sistemidir. Bu galigmada, hem mevcut kural tabanli sistemlerin
Olcegini hem de uzman etiketlerinin kalitesini kullanan tibbi goriintii raporu
etiketlemesine BERT tabanl bir yaklagim gelistirmiglerdir. Biyomedikal olarak
onceden egitilmig bir BERT modelinin tistiin performansini, once kural tabanh
bir etiketleyicinin etiketleri tlizerinde egitilmis ve daha sonra otomatik geri
ceviri ile zenginlestirilmis kii¢iik bir uzman etiket kiimesi iizerinde ince ayari
yapilmig bir BERT modelinin performansiin gogiis rontgeni veri kiimesinde
yapilmig ¢cogu caligmadan daha iyi oldugunu gostermisglerdir.

Yukarida bahsedilen ¢aligmalarin tiimi ingilizce dilinde gerceklenmistir.
Ancak az da olsa almanca (Bressem et al., 2020), ibranice (Barash et al., 2020)
ve ispanyolca (Lopez-Ubeda et al. 2020) gibi radyoloji metinleri iizerinde dil

modelelri ile dogal dil isleme uygulamasini gelistiren ¢alismalar da vardir.
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4 DIL MODELI GELISTIRIMI: DENEYSEL
CERCEVE

Biiyiik dil modellerindeki (BDM’ler) son gelismeler, GPT-3 Rae et al.
(2021) gibi parametre boyutlari yiiz milyar1 agsan ve devasa veri kiimeleri
lizerinde onceden egitilmig modellerin geligtirilmesine yol a¢gmasina ragmen
sinirhh kaynaklarla karakterize edilen 6zel alanlardaki BDM mimarilerine
odaklanan aragtirma sayisi azdir. Literatiirde sinirh dil kaynaklar: sorununu ele
almak icin dil modelleri geligtirmeye yonelik, gesitli on egitim teknikleri Wada
et al.| (2020); |Gururangan et al. (2020) mevcuttur. On egitim tekniginin secimi
belirli gorev verilerine ve mevcut kaynaklara baglidir ancak 6n egitimde siirh
verilerin en iyi gekilde kullanilmasinin belirlenmesi ve 6n egitim yontemleri
icin en uygun verilerin secilmesi acik sorular olmaya devam etmektedir. Tez
caligmasinda, diigiik kaynak ortamlar: olan Tiirkge medikal ve klinik alaninda
bir BDM tiirti olan BERT modellerinin 6n egitimi i¢in sinirli metin derlemi
kullanarak farkli teknikleri degerlendirmeyi ve kargilagtirmay1 amacglayan iki
farkli dil BERT dil modelleri ailesi, BioBERTurk ve TurkRadBERT dil
modelleri ailesi geligtirilmistir.

Bu boliim, bir dil modelinin geligtirilmesi siirecinin genel bir gergevesini
sunarak, sinirli kaynaga sahip olan Tiirkce’de BERT dil modelinin geligtirmenin
agamalarina ve bu agamalarin nasil bir deneysel cercevede uygulanabilecegine
odaklanmistir. Bu genel cercevenin ardindan tezin ilerleyen boliimlerinde bu
deneysel siireglerin gercek diinyadaki uygulamalarina odaklanilmigtir. Tez
kapsaminda gelistirilen ve iki farkl Tiirkce dil modeli ailesi olan BioBERTurk
ve TurkRadBERT in geligtirme stirecleri bu boliimdeki deneysel cerceve icinde
tezin ayri bir gekilde iki farkli boliim sgeklinde ele alinmig ve incelenmistir.
Gelistirilen Tirkce dil modellerinin geligtirilme siirecinde kullanilan deneysel
prensipler ve siiregler bu boliimde sunulan genel gercevenin uygulamali bir

ornegini olusturacaktir.
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Sekil 4.1: Sistem mimarisi

Figiir .2/de gortildiigii doktora tezi ¢aligmasinda, radyoloji raporlarinin
siniflandirilmas1 gorevine odaklanan ancak egitimde kullandiklar1 veri kay-
naklarima gore ayrilan iki ayr1 BERT dil modeli ailesi olugturulmustur:
BioBERTurk ve TurkRadBERT. Her iki model ailesi de 6n egitim yontemlerini
yansitmak iizere iki farkl varyasyona sahiptir. BloBERTurk, hastane digindan
toplanan genel veriler kullanilarak egitilmistir. Bu genel veri kiimeleri, modelin
dil modelleme ve genellestirme yeteneklerini gelistirmek icin kullanilmigtir. Ote
yandan, TurkRadBERT modeli alana 6zgii bir duruma uyarlanmistir: hastane
igcinden gelen veriler kullanilarak egitilmistir. Hastane i¢i veriler, modelin
radyoloji raporlarindaki belirli terminolojiyi, yapiy1 ve igerigi anlamasini
saglamak icin kullanilmigtir.

Dil modellemesi konusunda, bir dil modelinin geligtirilme siireci, deneysel
evreler serisini icerir ve bu stlirecin anlagilmasi, modelin yeteneklerini ve

basarisin1 dogru bir sekilde degerlendirebilmek icin hayati oneme sahiptir.
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BERT dil modelinin gelistirilme siireci, veri toplama, on isleme ve veri
temizleme, model mimarisinin belirlenmesi, on egitim icin hiperparametre
secimi ve modelin 0n egitimini gerceklestirme gibi dort temel bilegsenden olugur.
Tezdeki tiim BERT tabanli dil modellerinin gelistirilme siireci Figtir [4.2]de
ozetlenmistir. Agagida her bir bilesen bu ¢ergeve dahilinde detaylandirilmigtar.

Model mimarisi
Verinin On |$Ier_ne ve veri ve 6n egitim igin Model 6 eilim
Toplanmasi temizleme hiperparametre
segimi

Sekil 4.2: BERT dil modeli geligtirim stireci

4.1 Veri Toplama

Kiigiik olcekli dil modelleri ile karsilagtirildiginda, BERT mimarilerinin
on egitimi igin yiiksek kaliteli verilere daha giiclii bir ihtiyaci1 vardir. Ayrica
model kapasiteleri biiyiik olclide on egitim derlemesine ve nasil onceden
islendigine baghdir (Zhao et al.;2023). Yetenekli bir dil modeli gelistirmek i¢in
gesitli veri kaynaklarindan biiyiik miktarda dogal dil derlemesi toplamak onem-
lidir. Mevcut dil modelleri, on egitim derlemesi olarak cesgitli arastirmacilarin
kullanima farkh alanlara ait (web, biyomedikal vb) agik metin veri kiimelerinin
bir karigimim kullanmaktadir. On egitim derlemesinin kaynagi genel olarak iki
tiire ayrilabilir: genel veri ve 6zel veri.

BERT dil modelleri, genellikle web sayfalari, kitaplar ve konugma metinleri gibi
biiyiik, cesitli ve kolayca erisilebilir olan genel verilerle beslenir. Bu tiir veriler
dil modelleme ve genellestirme yeteneklerinin geligtirilmesinde oldukca etkili
oldugu konusunda bir¢ok caligmada belirtildigi tizere BERT mimarilerinin
egitiminde kullamimi igin idealdir (Chowdhery et al. 2022)). Ancak BERT
dil modellerinin belirli Dogal Dil Isleme (DDi) gorevlerinde daha yiiksek

performans gostermeleri, sadece genel veri kullanimiyla siirli olmayabilir.
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Ozel veri kiimelerinin kullanimi belirli bir dilde yazilmig metinlerden saglik
alanina 0zgli metinlere kadar belirli bir konu veya alanla ilgili metinlerin
entegrasyonunu icerebilir. Bu, modelin ilgili alanda daha derinlemesine bir bilgi
birikimi geligtirmesini saglar. Ornegin, BLOOM ve PaLM gibi dil modelleri,
¢okdilli veri toplama stratejilerini kullanarak on egitim korpularini genigletmis
ve bu sayede ¢ok dilli gorevlerde etkileyici sonuclar elde etmislerdir.

Bilimsel metinlerin kullanimi da dil modellerinin bilimsel bilgi anlama
kapasitelerini genigletme konusunda hayati bir rol oynar. Bilimsel bir korpusun
on egitim agamasinda modelle entegre edilmesi dil modelinin bilimsel ve
mantiksal gorevlerde miikemmel performans sergilemesini saglar. Bilimsel
korpuslar arXiv makaleleri, bilimsel ders kitaplar1 ve matematik web sayfalari
gibi kaynaklardan derlenir ve bu verilerin karmagik yapisi dil modellerinin
igleyebilecegi bir formata doniigtiirmek icin 6zel belirteclere dontigtiirme ve 6n
igleme tekniklerini gerektirir. Bu tez galigmasinda Tirkce ozel alanda BERT
modelleri gelistirmek icin farkli kaynaklardan metin verileri toplanmigtir. Tez
kapsaminda geligtirilen Tiirkge dil modellerinin 6n egitiminde kullanilan ve
hazirlanan veri kiimeleri agagidaki tabloda ozetlenmistir.

Tablo ‘de goriildiigii gibi Tirkce BERT modeli egitiminde bir
genel veri kiimesi ii¢ Ozel alanda veri kiimesi olmak tlzere 4 farkli metin
kiimesi toplanmistir. trW olarak ifade edilen ve Wikipedia gibi cesitli inter-
net sitelerinden toplanarak olusturulan Tirkce web kiilliyati genel alanda
BERTurk [[] dil modelinin 6n egitimi icin olusturulmustur. Tez kapsaminda
bu veri kiimesi hazir olarak kullanilmigtir. trM, trR ve trK ile ifade edilen
metin derlemleri ise tez kapsaminda Tirkce medikal ve klinik alanda BERT
modellerini geligtirilmek i¢in gesitli kaynaklardan toplanarak olusturulmustur.

BERT dil modeli geligtirimi igin ilk olugturulan derlem Tiirkce Medikal
derlemdir ("trM’). PubMed’deki Tiirkge ozetler dil modeli egitiminde g¢ok
sinirli olmasindan kaynakli daha anlamli biiytklikte bir medikal alaninda
derlem olugturabilmek i¢in Dergipark sitesi kullanilmigtir. Dergipark, Ulakbim
(Tiirkiye Akademik Ag ve Bilgi Merkezi) tarafindan gelistirilmisg ve yonetilen,

Thttps://github.com /stefan-it /turkish-bert /tree/master
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periyodik hakemli dergilere erisim saglayan bir ag gecididir. Bir yazilim ile
Dergipark sitesi altindaki tiim medikal dergiler ziyaret edilerek dergilerde
yayimlanan tiim tam metin pdf makaleleri toplanmigtir. Daha sonra toplanan
pdf dokiimanlarint ABioNER’e (Boudjellal et al., 2021 benzer bazi sezgisel
kurallara dayanarak gerekli olan metin ayristirilmistir. Ornegin, yazilan bir
sezgisel kural ile Tiirkge makalelerde baglangig kismi ”6zet” (abstract) ve
bitig kismi “referanslar” (references) arasindaki metin verileri yayinlardan
¢ekilmigtir. Yapilandirilmamig pdf’lerden metin ¢ikarmak icin tiim kurallar
tanimlamak zor ve zaman alicadir. Gerekli metni bu sekilde elde ettikten
sonra ham metin verilerine 6zel adimlar igeren bir temizleme islemlerinden
olugan adimlar uygulanmustir. Ik olarak tiim veriler satir bagmma bir ciimle
olacak sekilde tek bir biiylik metin dosyasinda birlestirilmistir. Daha sonra dil
algilama ve manuel yazilmig sezgisel kurallar ile metin iglenmistir. Bu kurallar
cok yiiksek rakam veya noktalama isareti orani, Tiirkce olmayan alfabe karak-
terleri veya diigiik ortalama sozciik sayilar: gibi kaliplar1 tanimlayarak metnin
giiriilitiidden filtrelenmesini saglmaigtir. Son olarak tekrar eden igerikten
kacinmak i¢in kalan derlemler tekillegtirilmigtir.
trR ile ifade edilen ikinci derlem, radyoloji raporlarinin siniflandirilmasi gérevi
ile ilgili metnin etkisini degerlendirmeyi amaclamaktadir. Degerlendirme derle-
minin olusturulmasi i¢in radyoloji ile ilgili acik alan metinlerini aragtirilmigtir
ve Yiiksekogretim Kurulunun tiim agik doktora tezlerini aramak ve erigsmek igin
bir web sitesi kullanilmigtir. Site tizerinde Tip fakiiltelerinin radyoloji boliimle-
rinde yapilan tiim tezleri filtrelenerek tek bir klasor altinda toplanmigtir. Daha
sonra toplanan tiim tezler tekrardan tek bir metin dosyasinda birlegtirilmis ve
trM derleminde uygulanan temizleme iglemleri uygulanarak radyoloji tezlerin-
den olusan derlem olusturulmustur. Ayrica bu calisma, doktora tezlerini dil
modelimi geligtiriminde gorevle ilgili alan derlemi olarak kullanmaya yonelik
literatiirdeki ilk girigimdir.

Tez kapsaminda olugturulan son derlem ise siniflandirma gérevi ile ayni
veri dagilmin igeren Tirkge Kafa BT raporlandir (trK). Bu veri kiimesi

ile siirli gorev odakli dil kaynagimin dil modeli geligtiriminde nasil daha
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etkili kullanilacaginin aragtirmasi yapilmigtir. 'trK’ veri kiimesi igin Ocak
2016 ile Haziran 2018 tarihleri arasinda Ege Universitesi Hastanesi noroloji
ve acil servislerinden 8 yag ve tizeri hastalara ait bilgisayarh tomografi (BT)
incelemelerine iliskin 40.306 dogrulanmig Tiirk radyoloji raporu toplanmistir.
Veri analizinden once, 100 karakterden az karakter igeren raporlar harig
tutulmus ve tutarhlik icin satirsonu karakterleri ve radyolojiye 0zgii kodlamalar
kaldirilmigtir. Son olarak tiim metin verileri kimliksizlegtirme ve tekilllestirme
igslemlerinden gecirilmistir. Hasta gizliligi nedenlerinden dolay1 bu veri kiimesi

aragtirmacilara acilmamaigtir.

4.2 On isleme

Tokenizasyon, ham metni ozel sozciik dizilerine ayirmayr amaclayan
ve dil modeli egitimi i¢in kritik bir adim olan bir 6n igleme siirecidir. Bu
islem, dil modellemesinde kullanilan tiim model tipleri i¢in ortak bir adimdir
ve oOzellikle karmagik yapiya sahip dillerde oldukca onem tagir. Tirkce gibi
sondan eklemeli ve morfolojik acidan zengin dillerde tokenizasyon siireci
ekstra bir 6neme sahip olabilir. Tiirk¢e'nin bu zengin morfolojik yapisi, belirli
bir kokten c¢ok sayida farkli anlam icerebilecek kelimeler tiretir. Dil igleme
perspektifinden bakildiginda, bu, kelime dig1 sorunlarina yol agabilir ve modelin
egitim dogrulugunu diisiirebilir. Wordpiece algoritmasi, bu tiir dillerde kelime
digt problemi hafifletmek igin giiclii bir arag olarak kabul edilir ve birgcok
caligmada Tiirkcenin dil igleme gorevlerinde en yiiksek performansa ulagtigi
kanitlanmigtir [Toraman et al| (2022). Tez kapsaminda gelistirilen tiim dil
modellerinde, Tiirkge'nin bu 6zel ve zengin morfolojik yapisina uygun bir
¢oziim olarak Wordpiece algoritmasi kullanilmigtir. Bu secim, 6zellikle dilin
karakteristik yapisin1 dikkate alarak daha dogru ve etkili bir dil modeli egitimi
saglamay1 amaclamaktadir.

Dil modelinin 6n egitim teknigine gore de Wordpiece kelime sozliigiiniin
kullanim degisebilir. Ozel bir alana transfer edilen bir modelde genellikle o
alana 0zgii sifirdan bir kelime sozliigii iiretilirken, genel alandaki bir dil mo-

delinin etkinligini kullanmak istenirse, hazir bir kelime sozliigii dogrudan kul-
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lanilabilir. Bu se¢im dil igleme gorevinin iyi anlagilmasini gerektirir ¢iinkii her
yaklagimin modelin bagarimi tizerinde énemli etkileri olabilir. On isleme metotu
dil her bir BERT dil modellerinin olugturulmasinda ayr1 bir sekilde dikkatle ele

alinmigtir boylece en uygun tokenizasyon stratejisinin secilmesi saglanmistir.

4.3 Model mimarisi ve On egitim icin Hiperparametre
Secimi

Tez kapsaminda gelistirilen tiim BERT o6n egitim stratejileri igin 12 kat-
manh donusturiicii blok, 12 dikkat basgligi ve 110 milyon parametreden olusan
BERT tabanli mimari kullanilmigtir. Tiim modeller adil bir karsilagtirilma
yapilabilmesi i¢in orjinal BERT mimari ile ayn1 6n egitim hiperparametreler

kullanilarak olugturulmustur(Tablo [£.2).

Hiperparametre Deger
Learning rate le-4
Batch size 256
Optimizer Adam
b1 0.9
Ba 0.999
Warmp up steps 10000

Max sequence length 512

Max prediction per seq 76
Masked MLM probability| 0.15

epoch 1000000

Tablo 4.2: BioBERTurk dil modelleri 6n egitim parametre ayarlar:

4.4 Model on egitimi

Bu béliimde, BERT dil modelinin tezde uygulanan 6n egitim tekniklerini
ayrintili bir gekilde incelenmistir. BERT modeli, kendisinden o6nceki dil mo-

dellerinden farkl olarak geligmis dil anlama yetenekleri i¢in bidirectional (iki
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yonlii) bir yaklagim kullanir. Bu 6zellik BERT’in bir kelimenin hem solundaki
hem de sagindaki baglama bakarak daha iyi bir dil anlamasi olugturmasina
olanak saglar. BERT modelinin 6n egitim siireci biiyiik ¢apli metin verileri
iizerinde gergeklestirilir ve genellikle iki ana gorevi igerir: maskelenmis dil
modellemesi (MDM) ve bir sonraki ctimle tahmini (SCT). MLM gorevlerinde,
girdi belirteclerinin belirli bir yiizdesi rastgele maskelenir ve model, Cloze
gorevinde (Taylor, [1953) agiklandigi gibi bir ciimledeki maskelenmis belirtegleri
tahmin etmektedir. SCT i¢in model, ikinci ciimlenin veri kiimesindeki ardigik
bir cimleyi takip edip etmedigini tahmin etmektedir. Detayh anlatimi tezin 3.
Boliimiinde verilmigtir. Bu boliimde tezde kullanilan dil modeli egitiminde,
ozellikle BERT gibi transformer tabanli modellerin 6n egitim tekniklerini
odaklanilmigtir. Biyomedikal dogal dil isleme gorevlerinde, BERT modellerinin
on egitimi performansi artirabilir ancak 6n egitimde alana 6zgii spesifik verilere
ihtiyva¢ duyulmaktadir. Bu alandaki onemli problemlerden birisi biyomedikal
metin verileri siirh bulunmasi ve farkh kaynaklara dagilmig olmasidir. Ustelik
halka acik tibbi veritabanlarmin cogu Ingilizce digsinda yazilmamistir. Bu,
Tiirkge gibi sinirhi dil kaynagi olan dillerde etkili teknikler geligtirmek igin
yiiksek bir talep olugturmaktadir. Tez caligmasinda, sinirh dil egitim kaynagi
ozgil soruna yamit olarak, dort farkli BERT on egitim teknigi bagariyla
uygulanmistir. Bu uygulama cercevesinde, calisma BERT gibi transformer
tabanli modellerin egitiminde kullanilan dort onemli yaklagimin incelenmesine
odaklanmaktadir: Stirekli 6n egitim, sifirdan 6n egitim, gérev odakl 6n egitim
ve eg zamanli 6n egitim teknigi. On egitim teknikleriyle uygulanan dil modelleri
agagida detaylandirilmigtar.

BioBERTurk, iki ayr1 versiyonu ile sunulmaktadir: BioBERTurk,,, ve
BioBERTurk,.. BioBERTurk,,,, stirekli én egitim (contiunal pretraining)
yontemi ile geligtirilmistir. Bu yaklasim, modelin genig bir veri seti tize-
rinde siirekli olarak egitilerek ve genellestirme yeteneklerinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Ote yandan, BioBERTurks., ’sifirdan egitim’ (pretraining from
scratch) yontemi kullanilarak geligtirilmistir. Bu yaklagimda, modelin sifirdan

ogrenme yetenegini ve genel amach bir dil modeli olugturma kapasitesini test
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etmek icin bir baglangi¢ noktasi olusturulmustur. Figiir A’da stirekli 6n

egitim gosteriliyorken, B’de ise sifirdan on egitim gosterilmistir.

e Siirekli On egitim: Bu teknik, genel veri setlerinden belirli bir géreve veya
alan 6zgi verilere dogru 6n egitim siirecinin genisletildigi bir yaklagimdir.
Burada model, belirli bir uygulama icin genel dil anlama becerileri
tizerine siirekli olarak daha fazla egitim alir. Siirekli 6n egitimde modelin
genel dil anlama becerilerini korurken, belirli bir gérev veya alanla ilgili

bilgi ve becerileri gelistirmesini saglar.

e Sifirdan 6n egitim: Bu yaklagimda, model sifirdan egitilir yani onceden
egitilmis bir modelin agirliklar1 kullanilmaz. Ttim model parametreleri
rastgele baglatilir ve model belirli bir gorevi ¢ozmek igin tiim bilgi ve

becerilerini verilerden 6grenir.

Siirekli 6n
egitim
A) Genel Korpus |:> |:> BioBERTurkcon
Medikal
korpus
Sifirdan on
egitim
Medikal
korpus

B) Genel KOTPUS |:> BioBERTurksc

Sekil 4.3: BioBERTurk 6n egitim yontemleri
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Tez kapsaminda gelistirilen bir diger dil modelleri ailesi olan TurkRad-
BERT modeli de iki farkl versiyonla geligtirilmigtir: TurkRadBERT-task ve
TurkRadBERT-sim. TurkRadBERT-task, gérev odakli 6n egitim (task-adaptive
pretraining) yontemi ile olugturulmustur. Bu model, belirli bir géreve daha
etkin bir gekilde uyarlanabilmek i¢in hastane ic¢i veriler iizerinde egitilmigtir.
Diger yandan, TurkRadBERT-sim, eg zamanli 6n egitim (simultaneous pretra-
ining) yaklagimi ile olugturulmustur. Bu versiyon, gérev datasiyla ayni dagilima
sahip kisith veri ile eg zamanl on egitimi kapsamaktadir. Figiir C’da gorev

odakli on egitim gosteriliyorken, D’de ise es zamanh on egitim gosterilmigtir.

e Gorev odakli On egitim: Gorev uyarlamal én egitim , belirli bir gorev
icin etiketlenmemis egitim seti tizerinde 6n egitim anlamina gelmektedir.
Yapilan bagka caligmalarda yontemin etkinligi kanitlanmigtir (Howard
and Ruder, [2018)). BioBERTurk dil modelleri ailesinde kullanilan siirekli
on egitim ve sifirdan 6n egitim yontemleri ile karsilagtirildiginda gorev
uyarlamali yaklagimi daha farkli bir denge kurmaktadir: ¢ok daha kiictik
bir on egitim kiilliyat: kullanir ancak bu kiilliyat egitim setinin gorevin

yonlerini iyi temsil ettigi varsayimi altinda gorevle ¢ok daha ilgilidir.

e Es zamanl 6n egitim: Alana 6zgii derlemin genel alan derleminden ufak
boyutlu oldugu durumlarda kullanilan bir diger on egitim yontemi es
zamanl egitimdir. Eg zamanh on egitim, dil modeli egitiminde uygulanan
transfer ogrenme yonteminin bir cesididir ve boyutu dengelemek igin
veri artirma (yeni sentetik drnekler olugturma) yontemi ile az boyuttaki
veri biiyliik boyuttaki veriye esitlenmesi fikrine dayanmaktadir. Daha
sonra egitim agamasinda genel alan ve alana 6zgi derlemler eg zamanh
olarak kullanilir. Bu yaklagimin arkasindaki amac¢ genel alan derlemin-
deki dil kaliplarimin genis kapsamindan yararlanirken ayni zamanda
alana ozgi derlemde kapsanan alana 0zgii bilgiyi de iceren bir model

olugturmaktir
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Gorev
uyarlamal 6n
egitim

Genel Korpus I::> |::> [ TurkRadBERT-task J
datasi

C)

Gorev
datasi

Genel korpus
Es zamanh 6n

Yukari
D) ornekleme
egitim
Medikal korpus
E:> TurkRadBERT-sim

Genel korpus

Sekil 4.4: TurkRadBERT 06n egitim yontemleri

Ozetle, BERT dili geligtirilmesinde secilecek olan yontemler biiyiik ol¢iide
gergeklegtirilecek olan dogal dil igleme gorevine ve eldeki kaynaklara (cihaz
kaynagi, veri kaynagi vb) baghdir. Bu agama deneysel ve iteratif bir siireg
olarak tanimlanabilir ve ayrica dil modelinin gelisimini dogru bir sekilde

gozlemlemek icin cegitli metrikler ve teknolojiler kullanilmaktadir.
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5 BioBERTurk: TURKCE BIYOMEDIKAL
DIL MODELI AILESI

Bu boliimde, biiyiik dil modeli olan Tiirkge biyomedikal dil modeli
ailesi iiyelerinin, BioBERTurk, geligtirilmesi ve bunlarin cgesitli 6n egitim
yontemleriyle karsilagtirilmasi ele alinmaktadir. Ayrica, bu modellerin DDI
gorevlerindeki performansi ve uygulanabilirligi incelenerek alaninda uzmanlar

icin degerli i¢goriiler sunulacaktir.

5.1 BioBERTurk dil modelleri ailesi geligtirme siireci

Tez kapsaminda iki dil modelleri ailesi bu boliimde detaylandirilmigtir.
BioBERTurk dil modelleri ailesi, BioBERTurk,.,,, BioBERTurk,. adl iki
modelden olugsmaktadir. Burada, con siirekli 6n-egitim (contiunal pretraining)
yontemini, sc ise sifirdan On-egitim (pretraining from scratch) yontemini
temsil etmektedir. Her iki model, spesifik egitim stratejileri kullanilarak
geligtirilmistir ve oluguturlan Tiirkce biyomedikal derlemler iizerinde uygu-
lanmigtir. Gelistirilen modeller, Github iizerinden arastirmacilarin kullanimina

acilmig olup, bu alandaki calismalar1 desteklemek amaciyla tasarlanmistir.

5.1.1 Kullanilan Veri kaynaklari

o (trM)Tirkge Medikal derlemi: Tiirkge medikal alana 6zgii metinlerden
olugmakta olup, BioBERTurk,,, (+trM), BloBERTurk ., (+trM+trR), ve
BioBERTurk,.(+trW+trM+trR) dil modellerinde kullanilmigtir.

e (trR)Tiirkge Radyoloji tezleri derlemi: Tiirkge radyoloji tezlerinden
olugan spesifik derlemdir.BioBERTurk.,,(+trR), BioBERTurk.,,, (+trM
+trR), ve BloBERTurk,.(+trW-+trM+trR) modellerinin geligtirilmesinde

kullanilan bir kaynaktir.

o (trW)Tiirkge Web Derlemi: BioBERTurkg. (+trW-+trM-+trR) modelinin
sifirdan egitiminde kullanilmigtir, ayn1 zamanda BERTurk’tin sifirdan 6n

egitiminde de kullanilmig olan bir hazir derlemdir.
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Bu derlemlerin olusturulma siireci, detaylar1 ve kullanim amacglari, Tezin 4.
Bolimiinde daha ayrintili olarak ele alinmigtir. Her bir derlem o0zellegtirilmis

dil modeli egitiminin farkli yonlerini yansitmak tizere tasarlanmigtir.

5.1.2 Alan Benzerliginin OIQﬁlmesi

Dil modelleri 6n egitime tabi tutulmadan once daha detayli analiz
i¢in toplanan metin verilerinin ile hedef gérev etki alani (klinik radyoloji)
arasindaki benzerligi hesaplanmigtir. Etki alanlarinin benzerligini, etki alani
kelime dagarciklarinin kesisim oramimi hesaplanarak degerlendirilmistir. Bu
yaklagimin altinda yatan varsayim, etki alanlari arasinda paylasilan kelime
sayisinin ne kadar benzer olduklarini gostermesidir (Dai et all 2019a)).
Durdurma sozciikleri, noktalama isaretleri ve sayilar gikarildiktan sonra en sik
kullanilan 10 bin unigrami igeren alan sozliiklerini dikkate alinmigtir. Ayrica,
kelime dagarcigi olugturmak i¢in her bir BERT alaninin derlemindeki belgelerin
rastgele orneklerinden 100 bin ciimle kullanilmitgir. Gorev sozligi icin, cok
daha kisa olduklar1 i¢in 50 bin radyoloji raporu izlenimi kullanilmistir.
Sekil [5.1], etki alanlar1 arasindaki paylagilan kelime orammi gostermektedir.
Hesaplanan olgiitler, Tiirkge tibbi makaleler alaninin Tiirkge radyoloji tezleri
ile giiclii bir kelime ortiismesine sahip oldugunu gostermektedir. Makalelerin
etki alani tezlerden daha kapsamli olmasina ragmen benzerdir ¢iinkii benzer
bir tenora sahip oldugu goriilmiigtiir. Ayrica, hedef alanin radyoloji alani
nedeniyle tez alanina en gok benzeyen (%22,37) ve genel alana en az benzeyen
(%5,67) alan oldugunu goézlemlenmistir. Dolayisiyla, toplanan tez derlemi,
raporlarla tamamen benzer bir jargona sahip olmasa bile, on egitimli dil
modeli olugturmada gorevle ilgili derlem kullanimimin etkisini gozlemlemek

i¢in digerlerine kiyasla daha uygun (%22,37) goriinmektedir.
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Sekil 5.1: Alanlar arasinda kelime dagarcigi ortiigme oram (%)

5.1.3 On isleme

Tez kapsaminda gelistirilen BioBERTurk aileinden BioBERTurk..,,, un 6n
egitim ve ince ayar girdilerini onceden islemek icin BERTurk’ten Wordpiece
algoritmasi kullamlmigtir. Ote yandan, BioBERTurk,.nin 6n iglemesi icin yeni
bir Wordpiece kelime sozliigii olugturmugtur. Ayrica kelime sozligii olugturulma
sinda HuggingFaceﬂ daki tokenizer kiitiiphanesi kullanilmig ve BERTurk yapilan
dirma dosyasinda tanimlanan boyutu ayarlamak icin sozciik sozliigiiniin
boyutunu 32k olarak ayarlanmigtir. Daha sonra tiim ham BERT girdisini
yapilandirilmig tensorflow 6rneklerine dontigtiirmek icin Google AI Research
ekibi tarafindan saglanan resmi create_pretraining_data.py python kodu kul-

lanilmigtar.

5.1.4 Model mimarisi ve on-egitim icin hiperparametre segimi

Tez kapsaminda gelistirilen BioBERTurk dil modelleri, Boliim 4’te detay-
landirildigr tizere BERT tabanli mimari tizerine inga edilmistir. BioBERTurk,,
modeli, karma derlemleri kullanarak sifirdan 6n egitim stirecine tabi tutulur-

ken, BioBERTurk,.,, varyantlari, BERTurk kontrol noktalarimin TensorFlow

Zhttps://huggingface.co/docs/tokenizers /python/latest /
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versiyonu kullanilarak stirekli on egitime baslatilmigtir. Egitim parametreleri,
daha once Bolim 4’te aciklandigi sekilde, maksimum 512 dizi uzunlugu
ve 128 parti boyutuyla, toplamda 1 milyon adim siiresince belirlenmistir.
Google Cloud Compute Services'ten temin edilen 8 gekirdekli V3 TPU’lar
kullanarak gergeklegtirilen bu egitim, resmi BERT GitHub deposunda bulu-
nan agik kaynakli egitim komut dosyalariyla yonetilmistir. BioBERTurk.,,
versiyonlarin egitim yaklagik 3 giin stirerken, BioBERTurk,,. modeli yaklagik 1
hafta stirmiigtiir. BERT mimarisi diginda ayrica, kargilagtirmali siniflandirma
performansim gostermek igin Barash et al| (2020)’da sunuldugu gibi bir
temel model olusturulmustur. Bu model, bu tez calismasindaki deneylerde
kullanilan ayni gorev olan ancak Ingilizce olmayan bir dilde (ibranice) kafa
BT incelemelerinin radyoloji raporlarini simiflandirmak i¢in kullanilmigtir.
Model bir dikkat katmani ve bunun iizerinde tam baglantili bir katmanla
birlesitirilmig bir LSTM katmanina sahiptir. Girdi olarak olusturulan tiirkce
biyomedikal derleminden elde edilen word2vec kelime vektorlerini almaktadir.
Tez caligmasinin devaminda olusturulan temel model LSTM-attn-wvc olarak

adlandirilmigtar.

5.1.5 Gelistirilen dil modelleri

Tez kapsaminda gelistirilen dil modelleri agagida listelenmistir:

e BioBERTurk,,,(+trM): Yalmzca Tiirkge biyomedikal metin kullana-
rak, mevcut genel Tirkce BERTurk agirliklariyla baslatilarak stirekli
egitim yaklagimi uygulanmistir. Bu model i¢in 6n egitim ve ince ayar
girdilerini onceden islemek tizere BERTurk’ten Wordpiece sozliigii kul-

lanilmigtar.
e BioBERTurk,,,(+trR): Siirekli én egitim igin yalnizca radyoloji tez-
leri derlemi kullanilarak olusturulmustur. Bu model i¢in de BERTurk

Wordpiece sozliigi kullanilmigtir.

e BioBERTurk,,,(+trM-+trR): Tiirkce biyomedikal metne radyoloji

tezlerinden olusan bir derlem eklenerek ve siirekli 6n egitim yoluyla
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olugturulmustur. BERTurk Wordpiece sozliigii kullanilmigtir.

e BioBERTurk, (+trW+trM+trR): Tiirkge biyomedikal ve radyoloji
tez derlemleri ile genel alan derleminden olusan karma bir derlem
kullanilarak sifirdan egitilmigtir. Bu model i¢in yeni bir Wordpiece kelime

sozliigii olusturulmustur.

Bu modellerin geligtirilmesi, boliim 4’te agiklanan metodoloji ve hiperpara-

metre se¢imleri dogrultusunda gerceklestirilmigtir.

5.2 Model Performansi ve Degerlendirme

Olugturulan modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde Béliim
2Jde bahsedilen BT raporlarmin bulugular ve izlenim olarak iki kiimeye
boliinmiis ve "normal”, "abnormal” ve ”seri dig1” olarak smiflandigi veri
kiimeleri kullanilmigtir. Veri kiimelerinin detayh agiklamasi igin Bolim [2]ye

bakimiz.

5.2.1 ince-ayar yontemi icin hiperparametre segimi

Dil modellerinin ince ayari, |Devlin et al| (2018)) ile ayn1 mimari ve
optimizasyon yontemi kullanilarak yapilmigtir. Her model i¢in 6grenme hiz
€ {2e-4, 3e-5, be-5}, maksimum dizi uzunlugu e {128, 256, 512}, y1gin boyutu e
{16, 32} ve egitim epok sayisi € {3, 4, 5} degerleri i¢gin hiperparametre aramasi
gerceklegtirilmigtir. Modeller igin secilen parametreler agagidaki Tablo ‘da
verilmigtir. Bellek sinirlamalar1 nedeniyle 64 batch boyutu kullanilmamigtir.
Tiim deneylerde Adam optimizer kullamlmgtir. Ince ayar yontemi NVIDIA
Quadro RTX 8000 grafik kartlar: ile gerceklestirilmis ve her deney yaklagik 10
dakika siirmiigtiir.

Temel modele girdi olarak, Barash et al.| (2020) ¢aligmasinda belirtildigi
gibi 200 boyutlu word2vec kelime vektorleri kullanilmistir. Vektorler ayrica
CBOW mimarisi kullanilarak Gensim cergevesi tarafindan egitilmistir Mi-

kolov et al| (2013). Temel model igin bir dizi parametre kombinasyonunu
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degerlendirilerek, maksimum uzunlugu 128, yigin boyutunu 16 ve egitimi 25

epok secilmistir.

5.2.2 Karsilagtirmali performans sonuglar1 ve analizi

Deneyler izlenim ve bulgular veri kiimeleri tizerinde ayr1 gerceklestirilerek
tiim metrikler her model i¢in en iyi hiperparametre ayarlarinda verilmistir.
Tablo [5.1, izlenim veri kiimesi i¢in on caligtirma iizerinden ortalama F1
puanlarini sunmaktadir. Sonuclara gore, tim BERT varyantlar1 temel mo-
delden o6nemli oOlciide daha iyi performans gostermistir. Ayrica, alan ici
model BioBERTurk,,,+(trR), BERTurk (P degeri 2.46e-05), BioBERTurks,
(P degeri 1.77¢-11) ve ¢ok dilli BERT’ten (mBERT) (P degeri 9.11e-07)
istatistiksel olarak daha yiiksek F1-skoru elde etmistir. BioBERTurk..,+(trR),
BioBERTurk,,,+(trM)’den daha iyi performans gdstermesine ragmen bu
modeller arasinda istatistiksel bir fark yoktur (P degeri 0,59). Ayrica, dilin rad-
yoloji raporu metin siniflandirmasi tizerindeki etkisini 6l¢gmek igin tiim Tiirkge
BERT modellerini mBERT ile karsilagtirilmistir. Bazi caligmalar mBERT’in
belirli gorevler icin tek dilli BERT modellerinden daha saglam performans
gosterdigini ortaya koymus olsa da Schneider et al.| (2020); Muller et al.
(2021), tez calismas1 BioBERTurk,,, varyantlarmin ve BERTurk modelinin
Tiirkce radyoloji raporlarimin sinifini daha dogru bir sekilde belirledigini
gostermektedir.

Ayrmtili analiz i¢in smf bagina Fl-skorlar1 da Tablo [5.2[te raporlanmigtir.
”Normal” ve ”Seri Dig1” simiflar1 i¢in en yiiksek F1-skoru BioBERTurk,,,+(trR)
tarafindan elde edilirken, ”Anormal” smifi igin BioBERTurk..,+(trM) ta-
rafindan elde edilmigtir. Ayrica en iyi model olan BioBERTurk..,+(trR)nin
digerlerine gore daha yiiksek hassasiyet ve duyarlilik skoru elde ettigini

gozlemlenmistir (Tablo [5.2)).
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Model Hassasiyet | Duyarlilik | F1 skor

BERTurk +trW(e)t 91.88% 91.87% 91.86%
BioBERTurk.,, +trM(c) 93.00% 93.02% 92.99%
BioBERTurke,, +(trM+trR)(c) 92.74% 92.77% 92.75%
BioBERTurk.,, +trR(c) 93.13% 93.14% 93.13%
BioBERTurks, +(trW+trM+trR)(u)? 89.52% 89.51% 89.48%
mBERT(c) 91.45% 91.43% 91.42%
LSTM-attn-wvc 80.80% 82.00% 80.72%

Tablo 5.1: Izlenim veri kiimesinin test setine dayalh radyoloji raporu smiflandirma deneyle-

rinin hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru

Model Normal | Abnormal | Seri Dis1
BERTurk +trW(e)t 94.24% 90.61% 85.39%
BioBERTurk,,, +trM(c) 94.97% 93.02% 85.91%
BioBERTurk.oy, +(trM+trR)(c) 94.80% 92.84% 85.29%
BioBERTurk.,, +trR(c) 95.11% 92.17% 87.59%
BioBERTurks. +(trW+trM+trR)(u) | 92.13% 89.33% 80.33%
mBERT(c) 93.63% 91.06% 84.15%
LSTM-attn-wvc 88.40% 84.71% 47.75%

Tablo 5.2: Izlenim veri kiimesinin test setinde etiket bagina F1 skoru

Tablo bulgular veri kiimesi i¢in on caligtirma iizerinden ortalama
F1 puanlarimi gostermektedir. Bu deneylerin ilk net gozlemi tiim modellerin
bulgular verilerinde daha kotii performans gosterdigidir. Benzer sonuglar
Ingilizce Gundogdu et al| (2021) verisinde de gozlemlenmistir. Alnan sonuclar,
bulgular verisinin izlenim verisine gére daha uzun ve siiflandirma agisindan
daha az bilgilendirici olmasi nedeniyle beklenen bir durum olduguna karar
verilmigtir. Bulgular veri kiimesinde, BioBERTurk,,,+(trM) %89,97’lik en
yiitksek F1 skoru ile iyi performans gostermis ve onu istatistiksel olarak

anlamli bir fark olmaksizin BioBERTurk.,,+(trM+trR) izlemistir (P degeri
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0,02). Ayrica tiim BERT varyantlari temel modele gore 6nemli 6lgiide daha
iyl performans gostermistir. Tablo [b.4teki diger metrikleri inceledigimizde,
BioBERTurk, ., +(trM) modeli ”Normal” simifi i¢in ¢ok etkili bir performans

sergilemig ancak sasirtici bir sekilde ” Anormal” ve ”Seri Digi” siiflarinda
basarili olamamigtir.

Tablo 5.3: Bulgular veri kiimesinin test setine dayali radyoloji raporu siniflandirma deney-

lerinin hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru

Model Hassasiyet | Duyarlihik | F1 skor

BERTurk +trWic) 89.00% 88.55% 88.60%
BioBERTurk.,, +(trM) 90.34% 89.98% 89.97%
BioBERTurk,,, +(trM+trR)(c) 88.93% 89.35% 89.38%
BioBERTurk.,, +trR(c) 88.61% 88.76% 88.75%
LSTM-attn-wvc 82.49% 83.01% 82.61%

Tablo 5.4: Bulgular veri kiimesinin test setinde etiket bagina F1 skoru

Model Normal | Abnormal | Seri Dis1
BERTurk +trW(c) 89.55% 91.57% 76.22%
BioBERTurkee, +(trM) 92.75% 91.17% 77.94%
BioBERTurke,, +(trM+trR)(c) | 89.85% 92.25% 78.17%
BioBERTurk,,, +trR(c) 89.17% 91.88% 76.69%
LSTM-attn-wve 84.71% 88.49% 57.83%

5.2.3 Tartisma

Deneyleri genel olarak degerlendirildiginde ¢calismadan agagidaki sonuclar
gikarilmigtir.
Tk olarak, sonuglar tiim BioBERTurk,,, varyantlarinin her iki veri kiimesinde
de mevcut genel BERT modelinden ve geleneksel temel modelden daha iyi
sonuclar verdigini gostermektedir. Benzer sonuglar, alan i¢i modellerin genel

modellerden daha iyi performans gosterdigi Ingilizce’de de gozlemlenmistir
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Alsentzer et al| (2019); |Lee et al| (2020). Ancak, bu tez caligmasinda,
genel derlemle kargilagtirildiginda ¢ok kiiciik boyutlu bir alan i¢i derlemle
on egitime devam etmek, klinik gorevi smiflandirmada hala etkili oldugu
goriilmistiir. Benzer sonuglari tibbi makaleler ve radyoloji tezleri derlemlerinde
de gozlemlenmistir ancak tez calismasinda olusturulan buvderlemler PubMed
ozetlerinden daha uzun ve daha giiriiltiili veriler icermektedir

Bir diger kritik gozlem de tez derleminin siirekli 6n egitimdeki etkisidir. Tez
derlemi, tibbi makale derlemine kiyasla ¢ok kiiciik olmasina ragmen (0,11 GB’a
kargi 0,48 GB) sadece tezler derlemi ile siirekli egitilen BioBERTurk.,,+(trR)
modeli istatistiksel olarak diger modellerle benzer performans gostermistir.
Bu sonuclar gorev alanina az oOlgiide benzeyen bir derlemin kiigiik boyutlu,
guriltili ve uzun metin verilerinde bile etkili olabilecegini gostermektedir.
Ayrica BioBERTurk,,,+(trR) 6odeli, gosterim veri kiimesinde ”Seri Digt”
etiketini simiflandirmada diger modellerden daha iyi performans gostermistir.
Radyoloji tezleri derlemi tibbi makalelerle birlestirildiginde, sonu¢ modeli
(BioBERTurk.o,+(trM+trR)) ozellikle bulgular veri kiimesindeki ” Anormal”
ve "Seri Digi” etiketlerini siniflandirmada etkili bir performans sergilemistir.
Bu nedenle, gorevle ilgili kiiclik verilerle siirekli 6n egitimin, Tiirk radyoloji
raporlariin diigiik frekansh etiket (Seri Digi) smiflandirmas: igin daha iyi
dogruluk sagladigi sonucuna varilmigtir.

BERT on egitim teknigini aragtirmak icin BioBERTurk,. modeli diger mo-
deller ile karsilagtirildiginda temel model hari¢ her iki veri kiimesi igin de
koti simiflandirma dogrulugu vermektedir. Dolayisiyla ¢ok kiiglik etki alani
verilerini biiyiik genel verilerle birlegtirmek, en azindan sifirdan Tiirkge etki
alani odakli 6n egitimli model iiretiminde etkili bir yaklagim degildir.
Yukaridaki sonuclar 1s18inda, hedef alanin genel alandan 6nemli 6lgiide farkh
olmasi durumunda (Tiirkge genel alan ile Tiirkce klinik alanin benzerligi
%9’dur), siirekli 6n egitim tekniginde gorevle ilgili verilerin kullamlmasimin
siniflandirma performansini artirabilecegini gosterilmigtir.

Diigitk kaynakli diller i¢in 6nemli sifir atigh (zero-shot) diller arasi transfer

yeteneklerine sahip olan mBERT’i uygulayan daha once de bir caligma
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yapilmigtir Wu and Dredze (2019). mBERT’in Flskoru diger modellerle
kargilagtirildiginda, stirekli on egitim kullanilarak gelistirilen tek dilli modeller
Tiirkce klinik gérevinde daha iyi sonuclar vermektedir. Ozetle alan ici mo-
dellerimizin basarisi, biyomedikal makalelerin siirekli 6n egitiminin, mevcut
dil kaynaklar1 kisith olsa bile, Tiirkge klinik bir gorevde model performansini
artirabilecegini gostermektedir.

Son olarak ve en onemlisi, tez ¢aligmasi ile ilk Tiirkge biyomedikal kaynaklar
tamtilmig ve kaynaklar DDI toplulugunun kullanimma sunulmustur.
Caligmanin baz1 kisitlar1 da bulunmaktadir. Tiirkge’de siniflandirma igin tip
alanninda bir DDI gorevi bulunmadigimdan alan ici modeller Tiirkce’deki
tek bir klinik gérev icin degerlendirilmistir. Ikinci olarak, BERT modelinin
gerektirdigi girdi boyutu sinir1 olan 512 karakter olmasindan dolayi daha uzun

raporlar girdi olarak kullanilamamigtir.
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6 TurkRadBERT: TURKCE KLINIK DIL
MODELI AILESI

Tezin Bu boliimiinde, klinik alandaki Tirkge metinlerin derinleme-
sine analizi ve iglenmesi igin Ozel olarak tasarlanmig bir dil modeli olan
TurkRadBERTuk'un gercek diinya uygulamasi ele alinmaktadir. Bolum 4’te
metodolojik olarak incelendigi tizere, TurkRadBERT dil modeli ailesi, sinirl
kaynakl bir alandaki zorluklara 6zel ¢oziimler sunma amaciyla dil modellemesi

aragtirmalar: icin detayh kargilagtirmalar sunmaktadir. agmaktadir.

6.1 TurkRadBERT dil modelleri ailesi gelistirme siireci

TurkRadBERT dil modelleri, eszamanli on egitim ve gorev uyarla-
mali 6n egitim olmak ftizere iki on egitim stratejisi ile dort Tiirkce kli-
nik dil modelini igermektedir. TurkRadBERT-sim ailesi olarak adlandirilan
iki model (TurkRadBERT-sim vl ve TurkRadBERT-sim v2), farkh kelime
sozliigiini kullanirken genel, biyomedikal ve klinik gorev derlemlerini birlegtiren
eszamanli on egitim teknikleri kullanilarak geligtirilmistir. Eg zamanl 6n
egitim, modelin biuiylk 6lcekli metinler iizerinde egitim alarak dil temsillerini
ogrenmesini saglamaktadir. Ancak bu yaklagim, cok fazla miktarda veri
icermesi nedeniyle pahali olabilir. Son olarak, yalnizca kiigiik klinik gorev
verileri kullanarak goreve uyarlanabilir 6n egitim yontemini (Gururangan
et al., [2020) uygulanarak TurkRadBERT-task dil modelleri olugturulmustur.
Bu teknik digerlerine kiyasla daha az kaynak yogun bir yontemdir. Asagidaki
boliimlerde TurkRadBERT dil modelleri ailesinin gelistirilmesindeki siirecler

Bolum 4’de anlatilan cercevede detaylandirilmigtir.

6.1.1 Kullanilan veri kaynaklari

Cesitli dil modellerinin geligtirilmesinde modellerin belirli bir alana ve
eldeki goreve uygun olmasini saglamak icin birden fazla derlem kullanilmigtar.

Uygun derlemlerin sec¢imi, alana ozgi dil kaliplarini, yapilarini ve sozciik
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dagarciklarin1 anlamalarini dogrudan etkiledigi i¢in dil modellerinin perfor-
mans1t agisindan ¢ok onemlidir. Asagida TurkRADBERT dil modellerinin

geligtirilmesinde kullanilan veri kaynaklari: 6zetlenmistir.

o Tiirkge karma derlem:(trM)Tiirkge Medikal derlemi: Tiirk¢e medikal der-
lem (trM), Tiirkge Elektronik Radyoloji Tezleri (trR) ve teknik s6zdizimi
ogrenmek icin kullanilan daha o6zellestirilmig bir veri kiimesi olan Tiirkce
Kafa BT Raporlarindan olugan derlemi (trK) igeren karma veri kiimesi-
dir. TurkRadBERT-sim v1 ve v2 dil modellerinin olugturulmasinda kul-

lanilmigtir. Veri kaynaklarinin olusturulmasi Boliim 4’de 6zetlenmistir.

e Tiirkce Kafa BT Raporlarn (trK): Ozellikle kafa BT raporlarmn dil
anlamasini ve ozgiil jargonunu ogrenmek icin kullanilan 30 MB’lik bir veri
kiimesidir. Bu veri kiimesi TurkRadBERT-task v1 ve v2 dil modelerinin

on egitim ic¢in tek bagima kullanilmigtir.

6.1.2 On isleme

Es zamanh on egitimde BERT mimarisinde girdi olarak verilecek ve-
riler diger BERT 6n egitim yontemlerinden farklidir. Bu yontemin agik
kaynak kodu olmadigindan ve Japonca iizerine yapilan galigmada (Wada
et al) [2020) sistem GPU cihaza gore tasarlandigindan dolayi, BERTe
beslenecek tiim miihendislik siiregleri Google Cloud TPU’lar igin tekrar-
dan tasarlanmig ve CPU c¢ekirdegi i8 kullanilarak uygulanmistir. Bu on
egitim tekniginde kii¢iik tibbi derlemi ve biiyiik genel derlemi esit bo-
yutta daha kiigiik belgelere boliinerek yapilandirilmig girdiler olugturmak icin
birlegtirilmistir. Bu yaklagim, kiiciik tibbi veriler iceren MDM o6rnekleri i¢in
on egitim sikhigini artirarak simirli veri boyutundan kaynaklanan potansi-
yel asirt uyumu azaltmaktadir. Uygulamada gercgeklegitirilen bu adimlarin
sozde kodu asagida Figiir gosterilmigtir. BERT mimarisinde sozde kodda
gosterilen modifikasyonlar Google AI Research ekibi | tarafindan saglanan

create_pretraining_data.py komut dosyasi lizerinde gergeklestirilmistir ve Git-

3https://github.com/google-research/bert
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hub iizerinden kullanicilara acilmistr [} Ayrica (Wada et all 2020) ta-
rafindan yapilan ayni caligmaya uygun olarak, TurkRadBERT-sim v1 mo-
deli icin giiclendirilmig kelime sozliigii olarak adlandirilan alana 0zgii bir
kelime sozliigii olugturmak icin alana 6zgi olugturulmus metin ve Wordpiece
algoritmasi kullanilmigtir. TurkRadBERT-sim v2, TurkRadBERT-task vl
ve TurkRadBERT-task v2 modelleri i¢cin BERTurk modelinin Wordpiece
kelime sozligi kullanilmigtir. Adil bir karsilagtirma icin sifirdan olusturulan
kelime sozliigiintin sozliik yapilandirma dosyast BERTurk ile aynmidir. BERT in
kelime sozliigiiniin egzamanh 6n egitim ve sifirdan 6n egitimde olugturmak
icin Huggignface |E| kitiiphanesi uygulanmigtir. Gorev odakli on egitim ile
olugturulan TurkRadBERT-task modelleri i¢in iglenmis metin belgelerini TPU
cihazlariyla uyumlu TensorFlow 6rneklerine donitistiirmekde tekrardan Google
AT Research ekibi H tarafindan saglanan create_pretraining_data.py komut

dosyast kullanilmigtar.

Algorithm 1: Es zamanli 6n-egitim sézde kodu
Result: output_files = tf_records examples

1 Scorpus = SmallCorpus;

2 Lcorpus = LargeCorpus;

3 tokenizer = BertWordPieceTokenizer();

4 tokenizer.train( corpus=(Scorpus * int(Lcorpus.filesize / Scorpus.filesize)+
Lcorpus);

5 split_Sdocs = split_corpus(corpus=Scorpus, each_file_size=10MB);

6 split_Ldocs = split_corpus(corpus=Lcorpus, each_file_size=10MB);

7 for _in range (n.corpus) do

8 docs = (random.sample(split_Sdocs,2)+ random.sample(split_Ldocs,2);

9 merged_files = merging (docs);

10 instance = create_training_instance(merged_files, tokenizer,

max_seq-length, masked_lm_prob, max_predictions_per_seq);

11 write_instance_to_example_files(instance, tokenizer, max_seq_length,

max_predictions_per_seq, output_files)

12 end

Sekil 6.1: Eg zamanli 6n egitim sézde kodu

4https://github.com/hazalturkmen /BERT-pretraining-techniques-on-TPU-pods
Shttps://huggingface.co/docs/tokenizers /python/latest/
Shttps://github.com/google-research/bert
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6.1.3 Model mimarisi ve on-egitim i¢cin hiperparametre segimi

Boliim 4’te belirtildigi gibi, tezde olusturulan TurkRadBERT dil model-
leri, BERT temelli bir yapiy1 temel alarak geligtirilmigtir. Egitim parametreleri
de tiim modeller ile ayni olan Bolim 4’deki ayarlamalardir.

Eg zamanh on egitim ile olusturulan TurkRadBERT-sim modelleri rasgele
egitime baglatilirken, gorev odakli 6n egitimle olusuturulan TurkRadBERT-task
modelleri BERTurk modelinin ve BioBERTurk modelinin tensorflow kontrol
noktasiyla egitime baglatilmigtir. Ayrica TurkRadBERT modellerinin tiimii Bi-
oBERTurk modellerinden farkli olarak Google Cloud Compute Services [1]
tarafindan saglanan 32 cekirdekli V3 TPU pod cihazlar kullanilarak resmi
BERT GitHub deposunda bulunan acik kaynakli egitim komut dosyalariyla
egitilmigtir. Google Cloud TPU-pod, Google'in 6zel olarak tasarladigi ve
yiikksek hizli ag araytizleri ile baglanarak dagitik bir yapi olusturan Tensor

Islem Birimleri (TPU) cihazlaridir.

6.1.4 Gelistirilen dil modelleri

Eszamanli 6n-egitim teknigi, kii¢iik bir alan ic¢i derlemi kullanarak uy-

gulanan ilk 6n-egitim yontemidir. Tez kapsaminda kelime sozliigii kullanimina
gore farkli TurkRadBERT-sim modelleri iiretilmistir. Iki model arasmdaki te-
mel fark, kelime sozliigii kullanimlarinda yatmaktadir; ilk model giiclendirilmis,
alana ozgii bir kelime sozliigiinden yararlanirken, ikincisi BERTurk kelime
sozlugiini kullanmaktadir.
TurkRadBERT-sim v1 olusturulmasinda BERTurk’i gelistirmek icin kul-
lanilan biiyiik bir Tirkce genel derlemin (35 GB) yam sira daha kiigiik
olarak karma bir derlem kullanmigtir (Tirkge biyomedikal derlem, Tiirkge
Elektronik Radyoloji Tezleri ve Tiirkge Kafa BT Raporlari). Model egzamanl
on egitim ic¢in olusturulan derlemden olusturulan gii¢lendirilmisg alan igi bir
kelime sozliigiinii kullanmagtir.

TurkRadBERT-sim v2 Eg zamanl olarak on egitim ile olugturulmustur.

Thttps://cloud.google.com/
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Model, 6n egitim sirasmmda vl ile aym derlemi kullanmugtir. Iki model
arasindaki fark, alana 0zgii kelime sozliigiiniin etkisini gozlemlemek igin genel
alan kelime sozliigiinii kullanilmasidir.

Son On egitim yontemi, Boliim 4’de ayrintili bahsedilen Kafa BT raporlar:
veri kiimesi (trK) tizerinde goreve uyarlanabilir 6n egitimdir. Model baglatma
noktasina gore iki farkli BERT modeli gelistirilmistir.

TurkRadBERT-task v1, model baglatma icin Tiirkce i¢in genel bir alan dil
modeli olan BERTurki kullanmigtir ve ardindan goreve uyarlanabilir bir 6n
egitim yontemi gerceklestirmigtir. Kelime sozliigii ise BERTurk dil modelinden
kullanilmigtar.

TurkRadBERT-task v2 modeli 6n yiikleme i¢in Tirkce bir biyomedikal
BERT modeli olan BioBERTurk variant(Turkmen et al., 2022) kullanmigtir.
Bu Tiirk¢e biyomedikal BERT, radyoloji raporlarini siniflandirmada en iyi
skoru elde ettigi i¢in se¢ilmigtir (Turkmen et al., [2022). Kelime sozligi igin

tekrardan BERTurk modelinden kullanilmigtir.

6.2 Model Performansi1 ve Degerlendirme

Model performansimin degerlendirilmesi igin Boliim [2]de bahsedilen 2000
Tiirkge kafa BT raporunu kullanarak olusturulan cok etiketli veri kiimesi
kullanilmigtir. Veri kiimesiyle olugturulan rapor sinifflandirma gorevinin amaci
serbest metin formatinda sunulan bir radyoloji raporunda klinik olarak
onemli gozlemlerin varhgm belirlemektir. Bunlar ’'Intraventrikiiler’, *Gliosis’,
"Epidural’, "Hidrosefali’, ’Ensefalomalazi’, "Kronik iskemik degisiklikler’, "La-
kuna’, 'Lokoaraiosis’, '"Mega sisterna magna’, "Meningioma’, ’'SAK’, ’Subdural’,
'Bulgu Yok’. Smiflandirma siireci rapordaki ciimlelerin gozden gegirilmesini
ve olumlu ya da olumsuz olmak tizere iki simiftan birine dahil edilmesini
icermektedir. 13. gozlem olan ”Bulgu Yok”, herhangi bir bulgunun olmadigini
gostermektedir. Uzmanlar tarafindan semadaki 12 etiket kontrast oncesi
kraniyal bilgisayarli tomografi (BT) incelemesinde tespit edilebilecek baglica

ve nispeten yaygin klinik patolojileri belirtmek itizere se¢ilmigtir. Ayrica,
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caligmada kullanilan 12 etiket de belirsiz radyolojik bulgular degil, kesin klinik
patolojilerdir. Bu nedenle, radyoloji uzmanlar1 veri kiimesini bu acgiklama

semasina gore dokiiman diizeyinde etiketlemigtir.

6.2.1 ince-ayar yontemi icin hiperparametre segimi

Tim 6n egitimli modellerin ince ayar1 daha 6nce (Devlin et al. 2018)
¢aligmasinda kullanilan ayni mimari ve optimizasyon yontemleri kullanilarak
birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirilmistir. Ince ayar siirecinde amac
olugturulan rapor simmiflandirma goérevinde mevcut son teknoloji performansini
agsmak degil Tirkce klinik dil modelleri geligtirmek i¢in on egitim tekniklerini
degerlendirmek ve kargilagtirmaktir. Bu nedenle hiperparametrelerin kapsamli
bir aragtirmasi yapilmamigtir. TurkRadBERT-sim ve TurkRadBERT-task
modelleri i¢gin kullanilan konfigiirasyonlar sirasiyla agagida Tablo ve Tablo
6.2/da gosterilmektedir.

Onceden egitilmig farkli BERT modellerinin klinik cok etiketli simflandirma
gorevi iizerindeki etkinlig en uygun hiperparametre ayarlari kullanilarak on

caligtirma boyunca ortalama kesinlik, duyarhilik ve F1 skoru hesaplanarak

degerlendirilmistir.
Parametre TurkRadBERT-sim
Learning rate oe-d
Batch size 32
Optimizer Adam
Max sequence length 512
epoch 20

Tablo 6.1: TurkRadBERT-sim dil modelleri ailesi i¢in ince ayar konfiglirasyonu
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Parametre TurkRadBERT-task
Learning rate 3e-5
Batch size 32
Optimizer Adam
Max sequence length 512
epoch 15

Tablo 6.2: TurkRadBERT-task dil modelleri ailesi icin ince ayar konfigiirasyonu

6.2.2 Karsilagtirmali performans sonuclar1 ve analizi

Tirkge klinik gok etiketli sinifflandirmada BERTurk, TurkRadBERT-task
vl, TurkRadBERT-task v2, TurkRadBERT-sim v1 ve TurkRadBERT-sim v2
olmak ftizere beg farkli modelin performansini degerlendirilmistir. Ortalama
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru agisindan modellerin on g¢aligtirma tizerinden
performanslarim kargilagtirilmigtir. Ayrica, en bagarili iki modelin (BERTurk,
TurkRadBERT-task v1) hasta bulgularimin performansmin F1 skorlarina
gore daha detayli analiz gergeklestirilmistir. Sonuclar ve tablolarinda
sunulmustur.
Tablo BERTurk’in 0,9738 kesinlik ve 0,9456 duyarlilik ile 0,9562 F1
puani elde ettigini gostermektedir. TurkRadBERT-task v1, 0,9556 ile bi-
raz daha diigiik bir F1 skoruna sahiptir. Her iki model de smiflandirma
gorevinde giiclii performans gosterirken, BERTurk genel F1 puani acisindan
TurkRadBERT-gorev v1’den biraz daha iyi performans gostermistir. BER-
Turk, TurkRadBERT-gérev v1’den daha iyi performans gostermis olsa da, bu
modeller arasinda istatistiksel bir fark yoktur (P degeri 0,255). TurkRadBERT
-task v2, TurkRadBERT-sim v1 ve TurkRadBERT-sim v2 modelleri, BERTurk
ve TurkRadBERT-task v1’e kiyasla daha diigtik genel performans gostermek-
tedir.
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Model Kesinlik | Duyarlilik | F1 skor
BERTurk 0.9738 0.9456 0.9562
TurkRadBERT-task v1 0.9736 0.9462 0.9556
TurkRadBERT-task v2 0.9643 0.9352 0.9470
TurkRadBERT-sim v1 0.8613 0.7969 0.8149
TurkRadBERT-sim v2 0.8170 0.7863 0.7879

Tablo 6.3: Her model i¢in hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru

Bununla birlikte, modellerin giiclii ve zayif yonlerinin daha derin bir
sekilde anlagilmasini saglamak igin modellerin performansini her bir etiket
i¢in degerlendirmek 6nemlidir. Tablo [6.4] BERTurk ve TurkRadBERT-task
vl igin her kategorinin F1 puanlarini gostermektedir. Sonucglar modellerin
performansinin kategoriler arasinda degistigini ve bazi etiketlerin iki model
arasinda F1 skorlarinda belirgin bir fark gosterdigini ortaya koymaktadir.
BERTurk asagidaki kategorilerde TurkRadBERT-task v1’den daha iyi per-
formans gostermektedir: Intraventrikiiler, Gliosis, Epidural, Leukoaraiosis,
Mega cisterna magna ve Bulgu Yok. Buna karsihik, TurkRadBERT-task v1
Hidrosefali, Ensefalomalazi, Kronik iskemik degisiklikler, SAK ve Subdural
kategorilerinde BERTurk’ten daha iyi performans gostermektedir. Lacuna ve

Meningioma i¢in F'1 skorlari her iki model i¢in de aynidir.
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Category BERTurk | TurkRadBERT-task vl
Intraventrikiiler 0.4815 0.4000
Gliosis 0.8580 0.8155
Epidural 0.9012 0.9000
Hidrosefali 0.9458 0.9673
Ensefalomalazi 0.9622 0.9633
Kronik iskemik degigiklikler 0.9918 0.9921
Lakuna 0.9655 0.9655
Lokoaraiosis 0.8995 0.8762
Mega cisterna magna 0.6000 0.4500
Meningioma 1.0000 1.0000
SAK 0.9281 0.9544
Subdural 0.9666 0.9757
Bulgu Yok 0.9455 0.9311

Tablo 6.4: Her model icin Kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru

6.2.3 Tartisma

Deneyleri bir biitiin olarak degerlendirildiginde asagidaki sonuglara
ulagilmaktadair.
Es zamanh on egitim ile goreve uyarlanabilir on egitim karsilagtirildiginda
gorev verileri ile genel veriler arasindaki boyut farki nedeniyle, sinirhi alana
ozgu verilerin biiyiik genel alan verileri tarafindan golgede birakilabildigi ve
modelin goreve 0zgii Ozelliklerden ziyade genel ozellikleri ogrenmeye daha
fazla odaklanmasina neden oldugu gozlemlenmistir. Bu olgu modelin 6zel
alanin nianslarini etkili bir sekilde yakalamasini saglamak igin on egitim
siirecinde genel ve alana 6zgii verilerin dikkatlice dengelenmesinin Onemini
vurgulamaktadir.
BERTurk ve TurkRadBERT-task v1 modellerinin performansi oldukga yakindir
¢iinkii her iki model de o6n egitim sirasinda genis genel alan derlemin-

den elde edilen bilgiden yararlanmaktadir. BERTurk dogrudan bu biyiik



71

derlem iizerinde o6n egitime tabi tutulurken TurkRadBERT-task v1, BER-
Turk’tin agirhiklar ile baglatilir ve ardindan daha kiiciik bir klinik derlem
iizerinde goreve uyarlanabilir on egitim kullanilarak ince ayar yapilir. Bu
ince ayar TurkRadBERT-task v1’in genel alan verisinde bulunmayan alana
ozgu kaliplari, yapilar: ve terminolojileri yakalamasini saglamigtir.

Bununla birlikte goreve uyarlanabilir on egitimde kullanilan goreve 6zgii kiigiik
derlem, modelin alana o6zgi bilgiyi ogrenmesini sinirlayabilir. Sonug olarak,
goreve uyarlanabilir 6n egitimin faydalarina ragmen TurkRadBERT-task v1
(bu yaklagimi kullanan) BERTurk’ten biraz daha diigiik performansa sahiptir.
Smirl veri senaryolarinda goreve uyarlanabilir on egitim yaklagimi, ozellikle
goreve Ozgii kiiciik bir derlem {tizerinde on egitim yapildiginda asirt uyum
saglamaya egilimli olabilmektedir. Model, egitim verilerine agir1 ozellegebilir
ve goriilmeyen ornekler iizerinde iyi genelleme yapamayabilir (Zhang et al.
2022)).

Performans agisindan, TurkRadBERT-task v1, TurkRadBERT-task v2’den
(0,9470) biraz daha yiiksek bir F1 puanma (0,9556) sahiptir. Bu durum,
BioBERTurk’teki daha ozellesmis biyomedikal bilgiye ragmen genel alan
BERTurk modelinin bu spesifik klinik gorevde goreve uyarlanabilir 6n egitim
icin daha saglam bir temel sagladigin1 gostermistir.

Bu calismada ulagilan bir diger sonu¢ ise TurkRadBERT-sim vl ve v2
arasindaki kargilagtirmanin, alana ozgi kelime dagarciginin model perfor-
mans1 lzerindeki etkisine dair iggdriiler sunmasidir. Olugturulan derlemden
olugturulan giiclendirilmig bir kelime sozligii kullanan TurkRadBERT-sim
vl, genel alan kelime sozligiini kullanan TurkRadBERT-sim v2’den daha
iyi performans gostermistir. Bu bulgu on egitim sirasinda alana 6zgi bir
kelime sozligii kullanmanin, modelin alana 6zgi dil kaliplarini yakalama ve
anlama yetenegini artirabilecegini ve sonucta klinik DDI gorevlerinde daha iyi
performansa yol acabilecegini gostermistir.

Tablo [6.4/daki her bir etiket i¢in F1 puanlarimin incelenmesi, en bagarili iki
modelin performansi hakkinda daha ayrintili bir bakig agis1 saglamaktadir.

BERTurk, Intraventrikiller, Gliozis, Epidural, Lokoaraiozis, Mega sisterna
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magna ve Bulgu Yok gibi belirli etiketlerde TurkRadBERT-task v1’den daha
iyi performans gostermektedir. BERTurktin belirli etiketlerdeki daha ytiksek
performansi, 6n egitim sirasinda edindigi genel alan bilgisine atfedilebilir; bu da
belirli kategoriler icin, ozellikle de goreve 0zgii derlemde daha diisiik frekansa
sahip olanlar i¢in daha iyi kapsama alani1 saglayabilir. BERTurk’iin daha
genig on egitim verilerine maruz kalmasi TurkRadBERT-task vl BERTurk
ile baglatilmig olsa bile goreve 6zgii derlemde daha diisiik temsile sahip belirli
etiketlerle ugragirken TurkRadBERT-task v1 gibi modellere gore potansiyel
olarak bir avantaj saglayabilir. Bu durum genel alan bilgisi ve goreve 0zgii ince
ayar kombinasyonunun farkli kategorilerde optimum performans igin kritik
olabilecegini gostermektedir. Ote yandan TurkRadBERT-task v1, Hidrosefali,
Ensefalomalazi, Subaraknoid Kanama ve Subdural gibi etiketler icin iistiin
performans sergilemektedir. Bu, géreve uyarlanabilir 6n egitimin modele alana
ozgu bilgiler tizerinde ince ayar yaparak bazi durumlarda performans artisi
saglayabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte iki model arasindaki genel
performans farklarinin nispeten kii¢itk oldugunu belirtmek gerekir; bu da
bu modellerde hem genel alana hem de goreve 6zgii bilgiden yararlanmanin

onemini vurgulamaktadir.
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7 SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez boyunca Tiirkce klinik hasta raporlarimin dil modelleri ile
simiflandirilmasinin  potansiyel katkilarini acilayarak baglanmig ve Tiirkce
dilinde geligtirilen ilk biyomedikal ve klinik BDM olma ozelligini tasiyan
BioBERTurk ve TurkRADBERT dil modelleri ailesinin geligsimi ve etkinligi
gosterilmigtir. Ayrica tezde BERT mimarisi igin cesitli 6n egitim metodolo-
jilerini arastirilmig, etkileri gozlemlenmis ve sinirli veri senaryolariyla iligkili
zorluklar tartigilmigtir. Sunulan modeller, radyoloji raporlarimin ¢ok etiketli
simiflandirilmasi gibi gorevlerde performansi artirarak alana o6zgii verilerden
yararlanmay1 basariyla bagarmigtir. Asagida gelistirilen iki dil modeli ailesinin

radyoloji raporlarin1 siniflandirmasinda ¢ikarilan sonuglardan bahsedilmigtir.

e BioBERTurk: Bu caligmanin merkezinde, Tiirkce radyoloji raporlarinin
siiflandirilmasi igin 6nceden egitilmis dort biyomedikal dil modelinin
sunuldugu BioBERTurk ailesi yer almaktadir. Yapilan analizler rad-
yoloji alanina ozgi kiiciik olcekli bir veri kiimesiyle onceden egitilmig
BioBERTurk,,,, modelin Tiirkce radyoloji raporlarinin siniflandirilmasin
da genel BERT dil modelinden daha iyi bir performans sergiledigini

gostermektedir.

e TurkRadBERT: Bu caligma, radyoloji raporu smiflandirma gorevin-
deki performanslarina gore BERTurk, TurkRadBERT-task vl ve v2,
TurkRadBERT-sim v1 ve v2 modellerini kapsaml sekilde kargilagtirmak
tadir. Bulgular, BERTurk modelinin genel performans bakimindan en
yiikksek basariy1 gosterdigini, hemen ardindan TurkRadBERT-task vl
modelinin geldigini gostermektedir. Bu sonuglar, karmagik gorevlerde en
yiiksek performansi elde etmek ic¢in, onceden egitim sirasinda elde edilen
genel-domain bilgisinin ve gorev 6zgii ince ayarin birlikte kullanilmasinin

onemini vurgulamaktadir.

Thirkge dilinde radyoloji raporlarinin analizi i¢in gelistirdigimiz dil modelleri,

biiyik miktarda verinin hizli ve dogru bir gekilde islenmesini ve radyoloji
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raporlarinin otomatik analizini saglamigtir. Sonuglar, geligtirdigimiz modelin
karmagik tibbi terminolojiyi ve serbest metin formatindaki radyoloji rapor-
larin1 anlamlandirmakta ve bu bilgileri klinisyenlere kullanilabilir formatta
sunmakta etkili oldugunu gostermistir.

Tez kapsaminda geligtirilen modeller, saglik profesyonellerinin retros-
pektif caligmalarda daha fazla veriye hizli bir sekilde erigsmesini saglayarak,
daha dogru ve bilgilendirilmig klinik kararlar verilmesine yardimci olabilecek
dogruluktadir. Ayrica, modeller, klinik uygulamalar ve aragtirmalar i¢in degerli

bir ara¢ olmustur.

7.1 Gelecek Calismalar

Bu tezde elde edilen bulgular ve gozlemler, dil modellemesinde on
egitim stratejilerinin ve genel ile alana 0zgii bilgilerin dengesinin Onemini
vurgulamaktadir. Bu bulgularin 1s1g1inda, gelecekteki arastirmalar Tiirkce gibi
kaynak kisithi diller i¢in biiyiik veri kiimelerinin olugturulmasina ve bu verilerin
yeni nesil dil modellerinin geligtirilmesine odaklanabilir.

Bir gelecek galigma onerisi, dil modellemesi alaninda daha biiyiik veri
kiimelerinin olugturulmasi yoluyla Tirkge icin daha etkili ve genig kapsamli
dil modellerinin gelistirilmesidir. Bu biytlik dil modellerini kullanarak acik
Ingilizce metin verilerinin Tiirkce've cevirisini yaparak gerceklestirilebilir.
Gergeklegtirelecek olan ceviri siireci daha genig ve cesitli bir Tiirkce der-
lem olugturabilir. Bu tiir bir derlem, dil modellemesinde genis cergevede
kullanilabilir ve Tiirkce igin daha gii¢lii ve daha kapsamli dil modellerinin
olugturulmasima yardimer olabilir. Ozellikle boyle bir caligma Tiirkce'nin diigiik
kaynakli bir dil olmasi nedeniyle dil modellemesi arastirmalarinda onemli bir
adim olabilir.

Bununla birlikte ¢eviri ile olugturulan biiytlik veri kiimelerinden transfor-
mer mimarilerinden farkli olarak yeni nesil Tiirkce dil modelleri olugturulurken
geviri siirecinin model performansi iizerindeki etkisinin de incelenmesi ge-
rekmektedir. Ceviri siireci, dilin baz1 nianslarimi ve kiiltiirel baglamlarini

kaybedebilir ve bu durum modelin performansini ve genellestirme yetenegini
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etkileyebilir(Lyu et al., [2023)). Ornegin yapilan bir calismada radyologlarn
ChatGPT dil modelinin kullanimmiyla Fransizca’dan Ingilizce'ye ceviride dil
niianslarinin ve kiiltiirel referanslarin farkli olabilecegini vurgulayarak ana
dili Ingilizce olan bir kisi tarafindan yapilan cevirinin ikinei bir bakg ile
kontrol edilmesinin iyi olabilecegini vurgulamigtir (Lecler et all [2023). Bu
nedenle, ¢eviri stirecinin ve olugturulan derlemlerin kalitesinin, modelin genel
performans: ve etkinligi iizerindeki etkilerini 6lgmek ve anlamak i¢in kapsamli
bir analiz ve degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Yapilacak olan bydle bir
caligma, dil modellemesi alaninda daha derin bir anlayig saglamaya ve Tirkce

dil modellemesi i¢in daha etkili stratejiler geligtirmeye yardimci olabilir.
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