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OZET

SPONTANE KONUSMADAN ALZHEIMER

HASTALIGI TESPITIi VE VERI SETI
OLUSTURMA

Ediz AKARSU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Banu DIRI

Bu calisma, Alzheimer hastalifinin tanis1 ve evrelerinin tahminlenmesi i¢in 6zgiin
bir yaklasim sunmakta ve gelecek caligmalara temel olmasi amaclanmaktadir.
Ana odak, Alzheimer hastalig1 tanisi ve evre tahmini icin Tiirkge veri seti
olusturmak i¢in Alzheimer hastalarinin spontane konugmalarindan faydalanilmistir.
Bu veri seti, hastaligin tan1 ve evrelerinde kritik dneme sahip olan hastanin dil ve
konusma bozukluklarinin analiz edilmesi i¢in kullamilmistir. Caligsma, klinik test
sonuglar1 veya goriintiilleme verileri yerine, dogrudan hastanin konusma verilerine
dayanmaktadir. Alzheimer hastaligiyla ilgili dil 6zelliklerinin makine 6grenmesi
ve derin 0grenme teknikleri kullanilarak nasil tespit edilebilecegini inceleyen bu
calisma, her iki yontemin sonuclarimi kargilastirmali olarak degerlendirmektedir.
Yapilan calismanin sonuclarina gore en yiiksek makine 6grenme modeli basarisi
Rastgele Orman ve DVM ile %67, en yiiksek derin 6grenme modeli basarisi
BERTurk ile de %83 elde edilmistir. Elde edilen bulgular, Alzheimer hastaliginin
erken tanisinda ve evrelerinin belirlenmesinde bu yontemlerin potansiyel etkinligini
gostermektedir.  Ayrica, bu c¢alismanin Tiirkce konusma verileri {izerinden
Alzheimer hastaliginin incelenmesi i¢in degerli bir kaynak olusturarak, dil tabanl

tan1 yontemlerinin gelistirilmesine katki saglamasi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer hastali§i, makine 6grenmesi, derin 6grenme,

konusma analizi, Alzheimer hastas1 konusma veri seti.
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ABSTRACT

DETECTING ALZHEIMER’S DISEASE FROM
SPONTANEOUS SPEECH AND GENERATING A
DATA SET

Ediz AKARSU

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Banu DIRI

The paper presents a novel approach for the diagnosis and stage prediction of
Alzheimer’s disease and is intended to serve as a basis for future studies. The
main focus is on creating a Turkish dataset for Alzheimer’s disease diagnosis and
stage prediction. Spontaneous speech of Alzheimer’s patients is used to create
this dataset. This dataset was used to analyze the patient’s speech and language
disorders, which are critical in the diagnosis and stages of the disease. The study
is based directly on the patient’s speech data, rather than clinical test results or
imaging data. This study examines how language features related to Alzheimer’s
disease can be detected using machine learning and deep learning techniques and
comparatively evaluates the results of both methods. According to the results of the
study, the highest machine learning model success was 67% with Random Forest
and SVM, and the highest deep learning model success was 83% with BERTurk.
The findings show the potential effectiveness of these methods in the early diagnosis
and detection of Alzheimer’s disease stages. Furthermore, this study is expected to
contribute to the development of language-based diagnostic methods by providing

a valuable resource for the study of Alzheimer’s disease on Turkish speech data.

Keywords: Alzheimer’s disease, machine learning, deep learning, speech analysis,

Alzheimer’s disease patient speech dataset
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1

GIRIS

Alzheimer hastalig1, glinlimiiz ve yakin gelecekte dikkat edilmesi gereken en onemli
hastaliklardan biridir. Hem hasta hem de hasta yakinlar1 acisindan yasami onemli
Olciide zorlagtiran bu hastaligin heniiz bilinen bir tedavisi yoktur. Bununla birlikte,
Alzheimer hastaliginin takibi biiyilk 6nem tagimaktadir. Alzheimer hastaligi, sinsi
ve hizli ilerleyen bir nérodejeneratif hastalik oldugundan, tan1 yontemleri ve evre
takibi hastaligin seyri agisindan kritik 6neme sahiptir. Giintimiizde yapilan PET
taramalar1 ve bilgisayarli goriintiileme raporlar ile ¢cok basarili sonuclar elde edilse
de, bu yontemler maliyetli olup tekrarlanma siklig1 agisindan zaman gerektiren
teknolojilerdir. Bu nedenle, dil tabanli bir hastalik tespiti ve evre takibi biiyiik bir

ithtiyactir ve bu alanda yapilacak ¢calismalar oldukca degerli olacaktir.

1.1 Alzheimer Hastahgi

Alzheimer Hastaligt (AH), sinir sistemi hiicrelerinin 6liimiiyle birlikte biligsel
yeteneklerin kaybolmasina yol acan norodejeneratif bir hastaliktir. AH,
beyin hiicrelerinin dejenerasyonu ve Oliimii ile karakterize edilen ilerleyici bir
rahatsizliktir.  Ayn1 zamanda, AH, bireyin bagimsiz islev goérme yetenegini
engelleyerek diisiinmesini olumsuz etkileyen ve giinliik sosyal yeteneklerinde

siirekli diislise yol acan demansin en yaygin nedenidir.

Davranis bozukluklarina yol agan sendromlara demans denir ve demans vakalarinin

9%60-%380 paym1 Alzheimer hastalar1 olusturur [[1].

AH genellikle 65 yas ve iistii bireylerde goriiliir. AH olan kisiler, baglangicta yakin
gecmisi unutmaya baslarlar; ilerleyen asamalarda beyindeki hasar nedeniyle hafiza
kaybi, diisinme ve muhakeme yeteneklerinde azalma, yargilama ve karar verme
mekanizmalarinda zayiflama ortaya ¢ikar. Bununla birlikte, kitap okuma, dans etme

ve sarki soyleme gibi beceriler genellikle korunur.

AH’nin nedeni tam olarak bilinmemektedir, ancak beyin hiicrelerinin diizgiin



calismasim engelleyen bir dizi toksik olaymn rol oynadigi diistiniilmektedir.
Cevresel faktorler (travma, yas, sigara vb.) ve genetik faktorler (ailede demans
oykiisii, iligkili protein seviyelerinin artmasi, APOE-e4 gen alelinin varli§1 vb.)
hastalifin riskini artiran unsurlar arasinda yer alir.  AH’nin genetik temeli,
sinir hiicreleri arasindaki iletisim ve haberlesmenin bozulmasina dayanir. Bu
bozulmalar, norofibril yumaklarinin (TAU proteinleri) birikmesi ve anormal noritik
plaklarin (beta-amiloid peptit) olusmasindan kaynaklanir. AH olan hastalarin beyin

goriintiilemelerinde, saglikli bireylerin beyin hacimlerine gore hacimsel kiiciilme

gozlemlenir (Sekil [I.T)).

Sekil 1.1 Olen Beyin [2]

AH’nin tespit ve teshis yontemleri icin birden fazla yontem kullanilmaktadir.
AH’nin erken belirtileri, yakin zamanda yasanan olaylari veya konusmalar
hatirlamamak seklinde ortaya cikabilir. AH ilerledikce, AH’den muzdarip kisi
hatirlamasi gereken ve beklenen davramiglart dahi unutacaktir. Bu durumda AH

sahip bireyin giinliik yasantisin1 olumsuz etkileyecektir.

1.2 Belirti ve Semptomlar

AH’nin en belirgin belirtisi hafiza kaybidir. Hastali§in erken donemlerinde bireyler
genellikle yakin gecmiste yasananlari hatirlamakta zorlanirlar. Hastalifin ile

donemlerinde ise hafiza sorunlar1 artar ve AH’nin diger belirtileri ortaya ¢ikar.

Baglangicta, AH’1i bireyler hatirlama ve diisiincelerini organize etme konusunda
zorluk yasayabilir. Cogu zaman bireyin kendisi bu degisikliklerin farkinda

olmayabilir ve genellikle bir aile iiyesi veya arkadas bu semptomlarin kétiilestigini



ilk fark eden kisi olur.

1.2.1 Hafiza

Herkes zaman zaman bir seyleri unutabilir; 6rnegin telefonunu nereye koydugunu
unutmak veya bir tanidigin adin1 hatirlayamamak normaldir. Ancak, Alzheimer
hastalig1 ile iligkili hafiza kayb1 kalicidir ve zamanla kisinin is veya evdeki
gorevlerini yerine getirme yetenegini ciddi sekilde olumsuz etkiler. Alzheimer

hastalarinda karsilagilan baz1 hafiza kayiplari:

* Yakin zamandaki konugsmalari, s6zleri ve bulugsmalar1 unutabilir.
* Konugmalari tekrar tekrar anlatabilir.

* Egyalarin1 siklikla yanlis yerlere koyabilir ve bunlari mantiksiz yerlerde
bulabilir.

* Bildigi yerlerde yolunu kaybedebilir.

e Zamanla akraba, arkadas ve kullandig1 esyalarin isimlerini unutmaya

baslayabilir.

* Dogru kelimeleri bulmakta, diisiincelerini ifade etmekte veya konugmalara

katilmakta zorlanabilir.

1.2.2 Diisiinme

AH, ozellikle matematik gibi soyut kavramlar iizerinde yogunlagmay1 ve diisiinmeyi
zorlagtirabilir. Hastalar i¢in birden fazla gorevi aym1 anda yapmak oldukg¢a zor
olabilir ve oOzellikle finansal islemleri yonetmek, cek defterini dengelemek ve
faturalar1 zamaninda 6demek gibi konularda giicliikler yasayabilirler. Kargsilagilan

bu tiir zorluklar ile yasantilarin1 siirdiirmede farkli sorunlara yol agabilir.

1.2.3 Karar Verme

Alzheimer hastalar1 giinliik yasamlarinda uygun kararlar alma ve dogruyu secme
yeteneklerinde azalma yasayabilir. Ornegin, sosyal hayatlarinda yanlis ya da uygun
olmayan secimler yapabilir, yagmurlu bir havada semsiye almayabilir, mutfakta
yemek yaparken unutkanlik veya araba kullanirken karsilasilan beklenmedik
durumlara uygun sekilde tepki verememe gibi giinliik problemlerle bas etmekte

zorlanabilirler.



1.2.4 Kisilik ve Davramslarda Bozulmalar

AH’nin beyinde yaratti@1 degisiklikler ve bozulmalar kisinin psikolojisini ve
hareketlerini etkileyebilir. Bu tiir durumlarda hastalarda; ilgisizlik, deprasiflik,
sosyallesmeden kaginma, sinir, ani davranig degisimleri, saldirganlik, giiven kaybu,

sanrilar gorme gibi davranig bozukluklar1 gdzlemlenebilir.

1.2.5 Korunan Beceriler

Bazi beceriler, semptomlar kotiilegse bile, uzun siire korunabilir. Bunlar:

» Sarki soylemek
* El isi, nakig yapmak
* Kitap okumak

* Hikaye anlatmak

Miizik dinlemek
¢ Dans etmek

* Resim ¢izmek

Bu yeteneklerin AH bireylerde korunmasi, bu beceri ve yeteneklerin beyinin farkl

bolgeleri tarafindan kontrol edilmesinden kaynaklidir.

1.2.6 Kalitsal Faktorler ve Cevresel Faktorler

Doktorlar ve arastirmacilar, AH nin zamanla beyin hiicrelerinin deformasyonuna
sebep olan kalitsal oOzellikler, yasam standartlar1 ve diger dis etkenlerden
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Ancak, hastaligin neden oldugu genetik
degisikliklerin %1’den daha az bir oranda goriildiigii ve bu degisikliklerin kisinin
hastalif1 gelistirmesini neredeyse garanti ettigi bilinmektedir. Bu etkenler de

hastaligin erken yaslarda ortaya ¢cikmasina sebep olabilir.

1.2.7 Alzheimer Hastaliginin Nedenleri

AH beyin ve sinir hiicrelerinin isleyisinin bozulmasina sebep olan, beyin proteinleri
ile ilgili problemlerden kaynaklanir. Sinir hiicrelerinin zarar gérmesi, birbirleriyle
olan iletimlerini kaybetmesi ve beslenemeyerek Olmesi olabilir. Bu hasarlar,

hafizay1 kontrol eden beyin bolgelerinde baslar ve ilk belirtiler ortaya ¢cikmadan



yillar once siirecin bagladig1 anlasilir. Hastalik ilerledikce sinir hiicrelerinin kaybi

beynin tiim bolgelerine yayilir ve ileri evrelerde beyin hacimsel olarak kiigiiliir.

Aragtirmacilar, hastalik {izerinde etkili oldugu diisiiniilen iki ana protein iizerine
yogunlagmiglardir: beta-amiloid ve tau proteinleri ($ekil [[.2). Beta-amiloid,
daha biiyiik proteinlerin parcalanmasi sonucu olusur ve bunlarin toplanarak sinir
hiicreleri iizerinde toksik etki yaratan kiimeler olusturur. Bu kiimeler, amiloid
plaklar olarak adlandirilan biiyiik 6beklenmelere doniisiir. Tau proteinleri ise sinir
hiicrelerinin i¢ tasinma ve iletim sistemlerinde rol oynar. AH’de, tau proteinleri
anormal sekilde katlanir ve norofibriler yumaklar olarak adlandirilan yapilar olusur,
bu yapilarda sinir hiicrelerinde iletim sistemini bozar ve hiicreler zamanla iglevini
kaybederek oliirler.

Normal Alzheimer's

_ Neurofibrill
' tangles

5

.

Sekil 1.2 TAU ve Amiloid Proteinleri (M. Scholl. In: Brain connectivity, 2021)

1.2.8 Risk Faktorleri
1.2.8.1 Cinsiyet

Alzheimer hastalifinin risk faktorlerini degerlendirirken, cinsiyetin onemli bir
belirleyici oldugu gozlemlenmektedir. Kadinlar, yasamlar1 boyunca Alzheimer
hastalifina yakalanma riski agisindan daha yiiksek bir profilde bulunmaktadir.
Kadinlarin, Alzheimer hastaliZina yakalanma riski erkeklere oranla daha
yliksektir [4].

1.2.8.2 Yas
AH’nin bilinen en biiyiik risk faktorii yastir. Artan yas ile AH yakalanma riski

de artmaktadir. Her ne kadar AH normal yaglanmanin bir parcasi olmasa da,
yas ilerledikge hastaliga yakalanma olasiligi artar. Orneg§in, Amerika Birlesik

Devletleri’nde 2011 yili itibariyle yapilan calismada 65 yas ve iizeri bireyler



arasinda 4,5 milyon Alzheimer vakasi tespit edilmistir. Bu vakalarin yas gruplarina
gore dagilim ise su sekildedir: 65-74 yas araliginda 700 bin, 75-84 yas aralifinda
2,3 milyon ve 85 yas iistiinde 1,5 milyon [5]. 2050 yilina iligskin projeksiyonlar,
ABD’de Alzheimer hasta sayisinin 13,8 milyona yiikselmesini ongormektedir.
Global olgekte ise bu rakamin 100 milyonu agmasi beklenmektedir. AH’nin
65 yas lizeri bireylerdeki global prevalans orant %4,7 olarak belirlenmistir.
Bolgesel farkliliklar g6z oniinde bulunduruldugunda, Afrika’da %2,6, Asya’da
%4, Avrupa’da %6,2 ve Amerika Birlesik Devletleri’'nde %6,9 olarak tespit
edilmistir [6]. Hastaligin insidans: yas ile dogru orantili olarak artmakta olup, 60

yas listii bireylerde her on y1l sonunda insidans orani iki katina ¢ikmaktadir.

Istanbul, Kadikdy’de gerceklestirilen ve Tiirkiye’den ilk genis kapsamli calisma
olarak kabul edilen "Turkish Alzheimer’s Prevalence Study (TAPS)" adl1 calismada,
70 yas ve iizeri bireylerde demans yayginligit %20, AH yaygmhiginin ise
%16 oldugu belirlenmistir.  Bu sonuglar, Tiirkiye’nin demografik yapisina
uyarlandiginda, iilkede yaklasik 300.000 ile 350.000 arasinda Alzheimer hastasi
oldugu tahmin edilmektedir. Bu calisma, AH’nin Tiirkiye’deki yayginligini
anlamak adina Onemli bir veri saglamaktadir ve bu tiir c¢aligmalar, saglik
politikalarinin gekillendirilmesi ve kaynaklarin dogru alanlara yonlendirilmesi

acisindan kritik neme sahiptir [7]].

Yas faktorlerinin yaninda ailede AH ykiisii bulunan bireylerde hastaliga yakalanma

olasilig1 daha yiiksektir.

1.2.8.3 Hafif Bilissel Bozukluk
Hafif Biligsel Bozukluk (HBB) normal yaslanma ve demans arasindaki klinik bir

durumu temsil eder. HBB hafizada veya diger zihinsel becerilerinde yasa gore
beklenenden daha biiyiik diisiisler yasanmasimi ifade eder ve bu durum kisinin
sosyal veya iglevsel yasamini dogrudan etkilemez. Ancak, HBB olan kisilerde
demans gelistirme riski artar. Ozellikle, HBB nin 6ncelikli belirtisi hafiza kayb
ise, Alzheimer’a bagh hastaliga ilerleme ihtimali daha yiiksektir. HBB teshisi
alan bireyler, yasam tarz1 degisiklikleri yaparak ve diizenli saglik kontrolleriyle

hastaligin ilerlemesini takip edebilirler.

1.2.8.4 Yasam Standardi ve Kalp Hastalhklar:

Yasam standartlar1 ve kalp sagligit AH’yi dogrudan etkileyen risk faktorleri olmasa
da, benzer risklerin AH’ye yakalanma ihtimalini artirdif1 gézlemlenmistir. Bu

risklere sebep olacak faktorler:



» Hareket eksikligi

* Obezite

* Tiitiin ve tiitiin grubu iirtinleri kullanmak, kullanilan ortamlarda bulunmak
* Diyabet

* Tansiyon

* Sagliksiz beslenme

Yasam standartlarini iyilestirmek, diizenli spor yapmak, saglikli beslenmek, diger

kalp hastaliklarina yakalanma riskini diisiirdiigii gibi AH riskini de diisiiriir.

1.3 Teshis Yontemleri

AH’nin teshisi genellikle bireyin ve yakin cevresinin gozlemleri ile baglar. Bu
asamadan sonra, doktora basvurulmalidir. AH’ye sahip bireyin aile fertleri
ve yakin ¢evresince bu gozlem devam eder. Bu siirecin devaminda doktorlar
tarafindan yapilan hafiza ve diisiinme becerilerinin degerlendirilmesini iceren

testlerle desteklenir.

1.3.1 Fiziksel ve Norolojik Testler

AH tespitinde, hastanin sinir sistemini test eden bir dizi testler uygulanir. Refleks,

kas giicii, koordinasyon, duyu kayb1 ve denge gibi faktorler takip edilir.

1.3.2 Noropsikolojik Testler

AH bireyin zihinsel durumunu test eden, diisiinme becerilerini ve hafizay1
degerlendirmek i¢in kapsaml testler doktorlar tarafindan yapilmaktadir. Sonuglar
benzer yas gruplari ile karsilagtirilmaktadir. Ayrica hastaligin takibinde bu testlerin
sonuglar1 bir baglangic noktasi olarak kabul edilir.

1.3.3 Beyin Taramasi ve Goriintiilemesi

Beyin taramasi1 ve goriintiilemesinde Manyetik Rezonans Goriintiilemesi (MRI)
ile beynin ayrintili goriintiileri elde edilerek, beynin hacmen kiiciiliip kii¢iilmedigi
izlenir. Bu yontem tant koymak icin sadece ilk adimdir. X 1ginlart ile beynin kesit
goriintiilerini alan Pozitron Emisyon Tomografisi (PET taramasi) ile de kana diisiik

seviyeli radyoaktif madde verilerek Amiloid PET olciimii ile olagan dis1 miktar
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Olciimlenir. Hastada birikim miktar1 fazla ise demans teshisi konularak hastaligin

hangi evrede olundugunun teshisi yapilir.

Bu hastaligin dogal seyrinde yedi farkli asama tanimlanmigtir: Disaridan normal
(klinik oncesi), ¢ok hafif bozukluk, hafif bozukluk, orta dereceli bozukluk, orta
ciddi bozukluk, ciddi bozukluk, ¢ok ciddi bozukluk.

"Disaridan normal (klinik Oncesi)", hastaligin hasta ve hekim tarafindan
bilinmesinden cok Oncesine aittir. "Cok hafif bozukluk" ve "hafif bozukluk"
birlestirilerek hafif bilissel bozukluk olarak da tanimlanabilir [8]. Bu cercevede
calisgmamizda biligsel bozukluk olan hastalar1 Evre 1 olarak etiketlendirdik. "Orta
dereceli bozukluk" Evre 2, "Orta ciddi bozukluk" Evre 3, "Ciddi bozukluk" ile "Cok
Ciddi bozukluk" birlikte Evre 4 olarak etiketlendirilmistir.

1.4 Literatiir Ozeti

Bu konuda heniiz Tiirk¢e dilinde yapilmis bir ¢alisma ve veri seti yoktur. Bu

kapsamda Ingilizce dilinde ADReSS veri seti ile yapilan ¢alismalar mevcuttur.

Aradhana Soni’nin "Alzheimer Hastaligim1 Tespit Etmek I¢in Fiil Akicilig1, Dogal
Dil Isleme ve Makine Ogrenimini Kullanma" ¢alismasinda hassas néropsikolojik
test sonuglarindan faydalanilmig, Rastgele Orman (RO), Sinir Aglart (SA),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) ve Dogal Dil isleme (DDI) metotlarini kullanmustur.
DDi ve TSA ile %67, Rastgele Orman ile de %76 basar1 elde etmistir [9].

Caligmada segilen 6zellikler ve 6zelliklerin katsayilar: Tablo [I.3]de gosterilmistir.

Nphon sd

Emotional Valence sd
Ortho Range

Score Average

AoArate Range

AoArate sd

Phono N Average

Length sd

Emotional Dominance Range
Ortho Average

Phono_N Range

Ortho sd

Emotional Valence Range
Length Average

Phono H Average

0.00 001 002 003 004 005 0.6
Sekil 1.3 Ozellikler ve Onem Katsayilar1 [9]

RO kullanilarak yapilan ¢aligma 6ncesinde detayli bir veri on iglemesi yapilmistir.



Calismanin ilerleyen agamasinda makine O6grenmesi ve derin 0grenme model
degerlendirilmesinde; dilin anlam ve yap1 6zellikleri iizerinden ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak sonuclar elde edilmislerdir [9]]. Farkli modeller {izerinde c¢aligilmis
olup, RO, TSA ve SA kullanilmigtir. Bu calismanin sonuglart Tablo [I.1] de

gosterilmisgtir.

Tablo 1.1 3 modelin performans kargilagtirmasi

RO SA TSA

Dogruluk | %76,00 | %68,89 | %66,67

F1 Skoru | %71,40 | %66,10 | %71,88
AUC %75,00 | %69,00 | %60,00

Adam Sev¢ik ve arkadaglari bir baska calismalarinda [10] AH’nin sebepleri ve
tanisi lizerine olan caligmalara yogunlagsmislar ve bu kapsamdaki bir cok calisma
ile veri setlerinin incelemesi yapilmistir. Bunun sonucunda var olan veri setlerinden
"ADReSS", "PITT", "CCC" [11] veri setlerinin en basarili sonuclarda kullanilan
veri setleri oldugu c¢ikarimina ulagilmistir. Bunlarin yaninda yas dagilimi, cinsiyet
gibi demografik etkenler ve AH tanist i¢in en uygun algoritmalarin segilimi

konusuna da yer verilmistir.

"Konusmaya Dayali Alzheimer Hastaliginin Tahmini i¢in Onceden Egitilmis
ve Ozellik Tabanli Modellerin Karsilastirilmas1" baghikli ¢alismada [12] ©n
egitimli DDI modellerinden "BERT" modeli kullanilmis ve makine dgrenmesi
yontemlerinden 6zellik secimi ile farkli algoritmalarin sonuglar1 karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Bu calismada DVM %81, 6n egitimli BERT modelinde ise %83
basar1 oranlar1 yakalanmigtir. Bu calismanin sonuglar1 Tablo te gosterilmisgtir.

Spontane konugma kayitlarinin dogal dil isleme teknikleri kullanilarak 6n egitimli
modeller ile de calismalar yapilmistir [[13]. Onceki ¢aligmalara ek olarak erken tani
tizerine yogunlagilmistir. "ADReSS" veri setinin yaninda "Kurabiye Hirsiz1" [14]
gorselinin yorumlanmasi ile elde edilen transkriptler iglenmistir. Gorsel Sekil [I.4]

da gosterilmigtir.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) vektorleri DVM modeliyle
islenmis ve elde ettikleri sonuglar1 6n egitimli DDI modelleri ile kiyaslayarak
sonuglart incelemislerdir.  Calismalarda elde ettikleri en basarili iki model

listelenmistir: En basaril1 iki model:

Model 1
* Model: Hasta+Hekim / DistilRoBERTa



Sekil 1.4 Boston Diyagnostik Afazi Sinavi’ndan Kurabiye Hirsizlig1 Resmi

* Dogruluk : %87
¢ Kesinlik : %89

* Geri Cagirma: %82

F1 Skoru : %85

Model 2
* Model: Hasta+Hekim / DistilBERT

* Simif AH Olmayan:
— Kesinlik: %83
— Geri Cagirma: %79

— F1 Skoru: %81
— Dogruluk: %81

 Simif AH Olan:

— Kaesinlik: %80
- Geri Cagirma: %83
— F1 Skoru: %82
— Dogruluk: %81
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Tablo 1.2 Model performans karsilagtirmasi

Model Ozellik Sayis1 | Dogruluk | Kesinlik | Geri Cagirma
Onceki Calisma - %75,00 - -
DVM 10 %81,25 | %80,00 %83,33
SA 10 %77,08 | %76,71 %77,78
RO 50 %75,69 | %80,33 %68,06
NB 80 %7292 | %78,95 %62,50
BERT - %83,32 | %83,89 %83,33

"Alzheimer Hastaliginda Sozel Akicihik Becerilerinin Incelenmesi" calismasi
Tiirkce dili kullanilarak yapilmig ilk calismadir [15]. AH olan bireyler ile
olmayan bireylere sozel akicilik testleri uygulanarak niteliksel ve niceliksel
sonuglar kiyaslanarak sonuglar elde edilmistir [16]. Niceliksel sonuglar: toplam
kelime sayisi; Niteliksel sonuclar: Obekleme ve kelimeler arasi gecisler olarak
incelenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda sozel akicilik testleri, fononik akicilik testi,
semantik akicilik testi kontrol grubu ve Alzheimer hastalar1 arasinda ayirt edici

sonuglar ortaya ¢ikartmustir.

1.5 Tezin Amaci

AH, kiiresel olarak milyonlarca insan1 etkileyen, ilerleyici ve geri doniisiimsiiz bir
norodejeneratif hastaliktir. Bu hastaligin en belirgin 6zelligi, hafiza kaybi ve biligsel
islevlerin azalmasidir. AH’nin heniiz kesin bir tedavisi bulunmamakta ve mevcut
tedavi yontemleri yalnizca semptomlar1 hafifletmeye odaklanmaktadir. Bu nedenle,
erken tani, hastaligin ilerlemesini yavaglatmak ve yasam kalitesini iyilestirmek i¢in

kritik 6nem tagimaktadir.

2020 yili itibari ile diinya genelinde 55 milyondan fazla hasta mevcut ve 2030’da
79 milyonu, 2050 yilinda ise 139 milyonu ge¢cmesi tahmin edilmektedir [3].

Hastalik tanis1 konulmus kisilerin, hastalik seviyesinin takibi 6nemlidir. Bu siirecte
siirekli MRI veya PET taramasi ile beyin goriintiilleme yontemlerine bagvurulmast

hastanin radyasyona ve radyoaktif maddeye maruz kalmasi anlamina gelmektedir.

Bu calismanin temel amaci, AH nin erken tani, tan1 sonrasi hastalifin takibi ve
evrelerin takibi konusunda dil ve konugsma analizinin potansiyelini arasgtirmaktir.
Alzheimer hastalarinda dil kullanimindaki degisiklikler, hastaligin erken belirtileri
ve evrelerin tespiti arasinda yer alabilir. Bu calisma, Tiirk¢e konusan Alzheimer
hastalarinin spontane konusma verilerini analiz ederek, makine Ogrenmesi ve

derin 68renme yontemleriyle bu erken belirtilerin tespit edilmesine ve hastalifin
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evrelerinin belirlenmesine odaklanmaktadir. Bu yaklasim, erken tanm1 koymada ve

hastaligin evresinin belirlenmesinde yeni bir yol agabilir, hastaligin takibi siirecinde

ve AH’nin yonetimi i¢in yeni stratejilerin gelistirilmesine katki saglayabilecegi

diisiiniilmektedir.

1.6

Hipotez

Tiirk¢e konusan Alzheimer hastalarinin spontane konugsma verilerinin makine
o0grenmesi ve derin 0grenme teknikleri kullanilarak analizi, hastaligin erken
tespitinde ve hastalik siireclerinin izlenmesinde geleneksel goriintiileme

yontemlerine (MRI ve PET) kiyasla daha etkili bir yontem sunabilir.

Bu analiz, hastalifin erken evrelerinde dil kullanimindaki degisiklikleri

belirleyebilir ve bu belirtiler hastaligin ilerleyisini gostermede kullanilabilir.

Bu yaklasim, AH’nin erken tanmisi icin yeni bir Olgiimlenebilir degisken

olabilir.

Alzheimer hastalarinin sik sik maruz kaldigi radyasyon ve radyoaktif madde

etkilesimini azaltabilir.

Olusturulan veri seti ileri ki ¢alismalarda Tiirk¢ce dili i¢in referans noktasi

olarak kullanilabilir.
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2

MATERYAL ve YONTEMLER

Yapilan ¢alismada, dil tabanli bir sistem modeli tizerinde ¢calismamizin yiiriitiilmesi
planlanmis olup, kullanilan veri seti ve materyaller bu boliimde detayl bir sekilde

aciklanmustir.

2.1 Veri Seti
2.1.1 Veri Toplama

Bu c¢alisma, Etik Kurul onay1 ile Istanbul Universitesi Tip Fakultesi Noroloji
Anabilim Dali ¢calisma ekibi tarafindan bilgilendirilmis onam formu alinan toplam
61 hasta verisi iizerinde gerceklestirilmistir. Calisma icin etik kurul onayi, Istanbul
Universitesi Istanbul Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan 02
Kasim 2023 tarihli ve 2227481 say1ih kararla verilmistir. Hastalara, Sekil [I.4] daki
"Kurabiye Hirsiz1" adli gorselin incelenmesi ve bu gorselde gordiiklerini detayl
bir sekilde anlatmalar1 istenmigtir. Elde edilen konusma kayitlari, caligmanin veri

setinin temellerini olusturmustur.

2.1.2 Veri Doniistiirme ve Isleme

" "

Alzheimer hastalarinin  konugmalarint iceren ".mov" formatindaki video
dosyalarindan ses verilerini ¢ikarmak i¢in FEFmpeg[17] yazilimi kullanilmistir. Bu
siirecte ses dosyast ".wav" formatina doniistiiriilmiistiir. Bu yontemle, calisma
icin gerekli ses verileri verimli ve kaliteli bir sekilde elde edilmistir. Ardindan,
bu ses dosyalar1 DDI metodlar1 ve Hugging Face platformundaki 6n egitimli
modeller kullanilarak metin formatina cevrilmistir. Tiirk¢e dili i¢in hazirlanmig
olan 6n egitimli birden fazla model test edilmis ve c¢iktilar1 kargilagtirilmigtir.
Sesten yaziya doniisiim sonucunda elde edilen metin dosyalarinin kontrollerde
yetersiz ve basarisiz olmasi sebebiyle, tiim kayitlar tekrardan detayli bir sekilde
yeniden dinlenilmis ve insan miidahelesi ile dogrulama ve gerekli diizeltmeler

metin dosyalari izerinde yapilmistir. Bu ¢alismanin asil amaci dogru ve temiz veri
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elde etmek oldugundan sesten yaziya doniistiirme isleminde kullanilan yontemlerin

tyilestirilmesi i¢in ayrica bir efor sarf edilmemistir.

2.1.3 Veri Etiketleme

Hastalarin AH’nin hangi evresinde oldugu, alaninda uzman doktorlar tarafindan
degerlendirilmis ve bu bilgiler arastirma ekibiyle paylagilmistir. Bu evre bilgileri,

veri setinin etiketlenmesinde temel kriter olarak kullanilmugtir.

2.1.4 Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setini olusturan her hasta i¢in ayr1 ayr1 dosyalar olusturulmus ve hastalarin
metin dosyalar1 "text" (.txt) formatinda, etiketlenmis oldugu evre dizinin altinda
dosya olarak saklanmistir. Gizlilik ve etik kurallar1 geregi, tiim kisisel bilgileri
gizlenmis ve her bir hastaya egssiz bir tanimlayici numara atanmistir. Bu numara
ile hastalarin egitim durumu, cinsiyet ve yasi gibi hastanin demografik verileri ayri
bir dosyada saklanmigstir. Hastalardan 36 tanesi kadin, 25 tanesi erkektir, egitim
durumunda ise yogunluk ilkokul mezunu sayisindadir. 15 hasta 65 yasindan kiiciik,

46 hasta ise 65 yasindan biiyiiktiir.

Calisma, hastaligin farklh evrelerindeki hastalar1 icermektedir; bunlar arasinda 1.,
2., ve 3. evre hastalar bulunmaktadir. Ancak, ileri evre olarak kabul edilen 4.
evredeki hastalarin hastaneye getirilme siklig1 oldukga diisiik oldugundan, elimizde
yeterli sayida 4. evre hasta verisi bulunmamaktadir. Bu durum, veri setimizin
dengesizligine yol agmakta ve modelimizin dogrulugunu olumsuz etkilemektedir.
Bu nedenle, calismada 4. evre hasta verilerini dahil etmeme karar1 alinmigtir.
Dolayisiyla, analizlerimiz ve sonuglarimiz, 1., 2., ve 3. evre hastalar iizerine

odaklanmaktadir.

Metin verisinden ise; duraksama sayisi, duraksama sayisinin metin uzuluguna gore
orani, durak kelime frekansi, kelime cesitliligi, zarf, zamir, isim kullanma siklig1 ve

metinin duygusal analiz degerleri olmak iizere 8 6zellik secilmistir.

2.1.5 Metin Temizleme ve Hazirhk

Metinlerin analiz siirecini  kolaylagtirmak icin tiim icerik kii¢iik harfe
doniistiiriilmiis ve duraksama anlamina gelen "..." ifadesi, "threedot" seklinde
ozel bir kelime ile degistirilmistir. Ayrica, metinlerden tiim noktalama isaretleri
temizlenmistir.  Sonrasinda, bu temizlenmis metinler, demografik veriler ile

eslestirilerek son veri seti olusturulmustur. Eksik demografik veriler, veri setindeki
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ortalama degerler veya en sik kullanilan parametrelerle tamamlanmastir.

2.2 Veri Setinden Oz Nitelik Secimi

Bu asamada, Alzheimer hastalarinin konusma analizi i¢in ilk olarak, hastalarin
konugma metinlerindeki kelime cesitliligi incelenmistir. Bu, dilin zenginligi
ve biligsel islevlerdeki potansiyel degisiklikleri yansitan onemli bir gostergedir.
Ardindan, ’threedot’ olarak isaretlenmis duraksamayi ifade eden kelime sayilari
ve bunlarin normalize edilmis degerleri hesaplanmisti. Bu durum, konusma
akisindaki degisiklikleri ve diisiince siireclerindeki potansiyel bozulmalari

belirlemek i¢in kullanilmagtir.

Daha sonraki adimda, metinlerdeki durak kelimelerin frekansi ve bunlarin
normalizasyon sonuglar1 analiz edilmistir. Bu analiz, konusma igeriginin derinligini

ve yapisal karmagsikligin1 degerlendirmek icin onemlidir.

Ayrica, Tiirkce kelimelerin koklerini cikartmak icin hem Natural Language
Toolkit (NLTK) hem de Zemberek kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler,
dilbilimsel yapilarin ve sozciiklerin daha detayli incelenmesine olanak tanimisgtir.
Bu iki kiitiiphane ile yapilan islemlerden sonra cikan sonuglarin %99 oraninda
benzerlik gostermesi sebebiyle model egitiminde yalnizca NLTK sonuglari

kullanilmustir.

2.2.1 Duygu Analizi ile Ozellik Cikartilmasi

Onemli bir diger adim ise, 6n egitimli dil modelleri kullanarak yapilan duygu
analizidir. Bu analiz, hastalarin konugsmalarindaki duygusal tonlamalar1 tespit
etmek ve bunlart -1 ile +1 arasinda normalize ederek degerlendirmek igin
gerceklestirilmistir. Bu analiz yapilirken Hugging Face acik kaynakli modellerden
yararlamilmisti. ~ Kullanilan model, "savasy/bert-base-turkish-sentiment-cased"
modelidir [18]]. Bu model, Tiirk¢ce metinlerde duygu analizi yapmak {izere onceden

egitilmisgtir.

Model ve tokenizer, Hugging Face kiitiiphanesi kullanilarak yitiklenmistir.
Hastalarin konusma metinleri, tokenizer araciligiyla islenmis ve modelden gecirilen
metinlerin duygu skorlar1 hesaplanmistir.  Duygu skorlari, negatif ve pozitif
olmak {lizere iki etiket lizerinden degerlendirilmistir. Skorlar softmax fonksiyonu
kullanilarak normalize edilmis ve -1 ile +1 arasinda bir de8er alacak sekilde
ayarlanmigtir.  Negatif etiketli skorlar -1 ile carpilarak negatif degerler elde
edilmistir.
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Bu analiz, Alzheimer hastalarinin duygusal ifade bi¢imlerindeki potansiyel
degisiklikleri ortaya c¢ikarmak icin kritik bir Olctimdiir. Duygu analizi
sonuglari, hastalarin konugsmalarindaki duygusal tonlamalarin degerlendirilmesi

icin kullanilmisgtir.

Son olarak, elde edilen bu 6zellikler, demografik bilgilerle birlestirilerek, model
egitimi icin kullanilacak olan son veri cercevesi (dataFrame) olusturulmustur. Bu
entegrasyon, hastalarin demografik 6zelliklerinin, konugsma ve dil kullanimindaki

varyasyonlarla nasil iligskilendirildiginin anlasilmasina katkida bulunmustur.

2.3 Makine Ogrenmesi Tabanh Simflandirma Algoritmalari

Makine O6grenmesi algoritmalari, egitim verilerini kullanarak 6grenme siirecini
gerceklestirir ve yeni verileri dogru bir sekilde simiflandirmak ya da tahmin
etmek icin tasarlanmistir.  Bu algoritmalar, yapisal veya yapisal olmayan
verilerle egitilebilir ve temel amaci, 6grendikten sonra karsilastiklart yeni verileri
dogru kategorilere yerlestirebilmektir. Simiflandirma algoritmalar1 genellikle iki
temel kategoriye ayrilir: "Ikili Simflandirma", iki olas1 sonu¢ arasinda ayrim
yaparken; "Coklu Siniflandirma" birden fazla olasi1 sonucu degerlendirir. Egiticili
siiflandirma algoritmalar1 dort ana grupta incelenebilir: "Mantiksal Ogrenme
Algoritmalar1”, "Destek Vektor Makineleri", "Istatistik Tabanli Algoritmalar” ve
"Tembel Ogrenme Algoritmalar1". P. C. Sen ve arkadaslarinin yiiriittiigii bir
arastirmada, karar agaclar1 gibi mantiksal 6grenme algoritmalarinin siniflandirma
hiz1 ve dogruluk konusunda diger yontemlere gore daha iistiin oldugu bulgusu elde
edilmistir [19]. Bu tezde, siniflandirma problemleri icin 6zellikle Karar Agaclar1 ve
Rastgele Orman gibi algoritmalar basartyla kullanilmigtir. Bunun yani sira, Naive
Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu gibi ¢esitli makine 6grenmesi
teknikleri de kullanilmigtir ve bunlarin siniflandirma performanslar kargilagtirmali
olarak analiz edilmistir. ~ Ayrica, bu tezde derin O8renme yontemlerinden
Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve 6n egitimli modeller arasinda yer alan iki Yonlii
Kodlayicit Temsilleri (BERT) modeli de kullanilmisti. Bu modern ve gelismis
teknikler, geleneksel makine 68renmesi algoritmalariyla karsilastirildiginda farkl
veri yapilar1 ve karmagsik problemler {izerinde nasil bir performans sergiledikleri
detaylica ele alinmistir. Boylece, tez kapsaminda genis bir algoritma yelpazesinin

etkinlik ve verimlilik agisindan degerlendirilmesi saglanmustir.
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2.3.1 Karar Agaclan

Karar agaci smiflandiricilari, veri siniflandirmast  konusunda en yaygin
kullanilan yOntemlerden biri olarak kabul edilir. Bu yontemler, c¢esitli
disiplinlerden arastirmacilar tarafindan genis bir uygulama yelpazesinde
kullanilmaktadir. Ozellikle, makine O0grenmesi, desen tamima ve istatistik
alanlarinda kullanilmaktadir.  Karar agaclari, tibbi hastalik analizleri, metin
siniflandirma, goriintii isleme gibi farkli uygulama alanlarina kadar genis bir

kullanim alanina sahiptir[20].

2.3.2 Rastgele Orman

2001 yilinda L. Breiman tarafindan onerilen Rastgele Orman algoritmasi, genel
amach bir siniflandirma ve regresyon yontemi olarak biiyiik bir basar1 elde etmistir.
Cesitli rastgelelestirilmis karar agaclarin1 bir araya getirerek onlarin tahminlerini
ortalamalarini alarak birlestiren bu yaklagim, gozlem sayisinin degisken sayisindan
cok daha fazla oldugu durumlarda miikemmel performans gostermistir. Ayrica,
biiyiik Olcekli problemlere uygulanabilecek kadar esnek olan bu yontem, cesitli
0zel 6grenme gorevlerine kolayca uyarlanabilir ve degisken onemlilik ol¢iileri
saglar[21].

2.3.3 Naive Bayes

Naive Bayes, siniflandirma icin en iyi bilinen veri madenciligi algoritmalarindan
biridir. Simif goz Oniine alindiginda tiim niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimina dayanarak yeni bir ornegin bir sinifa ait olma olasiligini ¢ikarir. Bu
varsayim, egitim verilerinden ¢ok degiskenli olasiliklar1 tahmin etme ihtiyacindan
kaynaklanmaktadir. Pratikte, oznitelik degerlerinin ¢ogu kombinasyonu ya egitim
verilerinde mevcut degildir ya da yeterli sayida mevcut degildir. Sonug olarak, her
bir ilgili ¢ok degiskenli olasiligin dogrudan tahmini giivenilir olmayacaktir. Naive
Bayes, kosullu bagimsizlik varsayimiyla bu c¢ikmazi asar. Bu kati bagimsizlik
varsayimina ragmen, Naive Bayes bir¢cok gercek diinya uygulamasinda gercekten
yetkin bir simiflandiricidir [22].

2.3.4 Destek Vektor Makinesi

Son yillarda, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve bunlarin cesitli bilim
alanlarindaki uygulamalar1 {izerine muazzam miktarda arastirma yapilmisgtir.
DVM’ler, bir¢cok uygulama alaninda en gii¢lii ve saglam siniflandirma ve regresyon
algoritmalarindan biridir. DVM, arastirmacilar arasinda son derece popiiler ve aktif

bir aragtirma alan1 olan Oriintii tanimada 6nemli bir rol oynamaktadir. DVM’lerin
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iyl performans gostermedigi bazi alanlardaki arastirmalar, biiyilik veri setleri i¢in
DVM, coklu smiflandirma icin DVM ve dengesiz veri setleri icin DVM gibi
diger uygulamalarin gelistirilmesini tesvik etmistir. Ayrica DVM, siniflandirma
yetenegini gelistirmek ve parametreleri optimize etmek i¢in evrim algoritmalari gibi
diger gelismis yontemlerle entegre edilmistir. DVM algoritmalari, ¢esitli bilimsel ve

mithendislik alanlarindaki arastirma ve uygulamalarda taninirlik kazanmistir[23]].

2.3.5 K-En Yakin Komsu
K-En Yakin Komsu (KYK) algoritmasi, veri madenciliginde etkili bir denetimli

siiflandirma teknigi olarak sikca kullanilmaktadir. Ancak, biiyiik veri setleri ile
calisirken mevcut KYK bulma yontemleri yeterince verimli degildir. Cevrimigi
ve cevrimdist sunucularda giinliik olarak iiretilen ve siirekli genigleyen biiyiik veri
kiimeleri ile basa ¢ikabilmek icin daha etkili KYK bulma teknikleri gelistirilmelidir.
Biiyiik veri kiimeleri, giiriiltiilii ve hatali veri ornekleri icerebileceginden, bu tiir
verilerle ¢alisacak saglam bir KYK bulma yontemine olan ihtiya¢ artmaktadir([24]].
Temel olarak secilen drneklemler k sayidaki en yakin komsuluklarinin uzakliklarina

gore siiflara ayirir.

2.3.6 Parametere Secimi

Calismada kullandi@imiz tiim makine Ogrenmesi yOntemlerinde, varsayilan

parametreler kullanilmistir.

2.4 Derin Ogrenme Temelli Teknikler

Derin 0grenme, yeterli veri miktarinin saglanmasi ve gelismis hesaplama
kaynaklarinin kullanilabilirli§i ile son yillarda 6ne cikan bir teknoloji haline
gelmistir. 1980’1lerde basit problemleri ¢c6zmek i¢in kullanilan algoritmalar, bugiin
derin mimarilerle karmagik gorevlere uygulanmaktadir. Giiniimiizde, toplumun
dijitallesmesi ve bilgisayar kullaniminin artmasiyla birlikte elde edilen biiyiik veri
kiimeleri, Derin Ogrenme modellerinin egitiminde kullanilmaktadir. Bu veriler,
daha karmagik model yapilar1 ve biiyiik bellek ihtiyaglart dogurmustur. Derin
ogrenme modelleri, 6zellikle goriintii siniflandirma ve nesne tanima gibi alanlarda
bagarili olmus, Yapay Sinir Aglan iizerine kurulu Tekrarlayan Sinir Aglarn gibi
gelismis yapilar kullanilmistir. Bu modeller, gelismis grafik islem birimleri (GPU)
ile desteklenerek, veri iizerinde katman katman Ogrenme yapabilen, hiyerarsik
yapilarda oOzellik kesfi gerceklestirebilen ve ezberlemeyi oOnleyici tekniklerle

donatilmistir.  Sonug¢ olarak, derin 68renme, biiyiikk veri ve gelismis islem
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Sekil 2.1 Derin Ogrenme Katmanlari

kapasitesi sayesinde, pek cok modern bilgisayarli gorii problemine etkili ¢oziimler
sunmaktadir[25]. Derin 6grenmenin ¢alismasinm bir 6rnek iizerinden anlatacak
olursak, Sekil [2.1] gorselindeki, kedi ve kopek goriintiilerini siniflandirmak icin
kullanilan bir yapay sinir ag1 modelinin temsili bir yapist gosterilmektedir.
Gorselde, en sol tarafta cesitli kedi ve kopek goriintiilerinin bulundugu giris katmani
yer almaktadir. Bu katman, modelin alacagi ham verileri temsil eder ve bu veriler

sinir agina beslenir.

Gortintiiler, sinir aginin giris katmanindan baslayarak, c¢esitli islemlerden gecerek,
cok sayida gizli katmandan (hidden layers) olusan yapisina girer. Her bir gizli
katman, giris verisini daha yiiksek diizeyde Ozelliklere indirger. Bu katmanlar
arasindaki baglantilar (noronlar arast baglar), modelin 68renme yetene8ini ve
karmasikligin1 artirir.  Gizli katmanlardaki her noron, gelen veri iizerinde belirli
hesaplamalar yapar ve bu islemler sonucunda elde edilen bilgiler sonraki katmana

aktarilir.

Modelin son katmam olan ¢ikis katmani (output layer), Ogrenilen Ozelliklere
dayanarak bir tahminde bulunur. Bu 6rnekte ¢ikis katmani, goriintiilerin kedi veya
kopek kategorilerine ayrilmasini saglar. Her bir ¢ikis ndronu, bir sinifa ait olasiligi

temsil eder ve en yiiksek olasilia sahip sinif, modelin tahmini olarak sunulur.

Bu yapisal gorsel, derin 0grenme modellerinin nasil karmagsik veri yapilarim
analiz edebilece8ini ve gorsel tanima gorevlerinde nasil kullanilabilecegini
Ozetlemektedir. Model, giris verilerinden baslayarak, sirali katmanlar araciligiyla
bilgiyi isler ve sonunda belirli bir gorev i¢in kullanilabilecek anlamli sonuglar

iretir. Bu siire¢, modern yapay zeka uygulamalarinin temelini olusturan 6grenme
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ve tahmin mekanizmalarini yansitir.

2.4.1 Tekrarlayan Sinir Aglar:

Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA), konugsma tanima ve ¢evrimigi el yazisi tanima gibi
tek boyutlu dizi 68renme gorevlerinde etkinliklerini kanitlamistir. TSA’larin bu
tiir gorevlerde basarili olmasini saglayan ozellikler arasinda, girdi carpitmalara
karg1 gosterdigi dayaniklilik ve baglamsal bilgilere erisim yetenegi bulunmaktadir.
Bu ozellikler, ¢cok boyutlu alanlarda da arzu edilen niteliklerdir. Ancak, su
ana kadar TSA’larin birden fazla uzay-zamansal boyuta sahip verilere dogrudan
uygulanabilirligi konusunda bir yontem gelistirilmemistir. TSA’larin ¢cok boyutlu
verilere uygulanabilirligini arastirarak, video isleme, tibbi goriintiileme ve diger
pek cok alanda potansiyel kullanimlarin1 genislettigi goriilmiistiir[26]. TSA’larin
en onemli 6zelligi, bilgiyi zaman i¢inde "geri dondiirebilme" yetenegidir. Bu yap1
sayesinde, bir onceki adimda elde edilen bilgiler, agin bir sonraki adimda karar
verme siirecine dahil edilir. Bu, TSA’lar1 zamanla degisen veriler icin ideal kilar.

Bir sonraki verinin tahmin edilmesini i¢in kullanighdir.

2.4.1.1 Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) Aglan
Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) aglari, TSA’larin bir cesidi olarak, 6zellikle

uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusunda TSA’larin kargilastifi sorunlari
cozmek iizere gelistirilmistir [27]]. LSTM ler, standart TSA’larin aksine, uzun siireli
bellek hiicreleri ve cesitli kapilar (giris, cikis ve unutma kapilari) kullanarak daha
uzun siireli baglamsal bilgileri tutma ve bu bilgileri karar verme siirecine entegre
etme yetenegine sahiptir. Bu kapilar, hangi bilginin tutulacagi, hangi bilginin
unutulacagi ve hangi bilginin ¢iktiya katkida bulunacagina karar vererek, agin
zaman icerisindeki bilgi akisim etkili bir sekilde yonetir [28]].

LSTM aglari, 6zellikle zaman serisi analizi, dogal dil isleme ve konugsma tanima
gibi gorevlerde yiiksek performans sergiler [29]. Alzheimer hastaliginin tespiti ve
asamalarinin tahmini gibi karmagik ve ¢ok boyutlu veri gerektiren uygulamalarda
da LSTM aglarimin potansiyel faydalar1 biiyiik olabilir. LSTM’ler, Alzheimer
hastalarinin konusma verilerindeki uzun vadeli dilsel ve biligsel degisiklikleri
yakalayarak, hastaligin erken tespiti ve asamalarinin dogru bir sekilde tahmini i¢in
kullanilabilir [|30].

Yukarida belirtilen 6zellikler, LSTM aglarin1 Alzheimer hastalifinin belirlenmesi
ve asamalarinin tahmini gibi zorlu gorevlerde umut verici bir ara¢ haline

getirmektedir. LSTM’ler, bu tiir gorevlerde kullanilan veri setlerinin karmagsikligi
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ve zaman icindeki degiskenligi gbz oniine alindiginda, yiiksek dogrulukta sonuglar
elde etmek icin idealdir [30].

2.4.2 1ki Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (BERT)

Dil modelleri, kelime dizilerindeki kelimelerin olasiliksal dagilimini hesaplamak
icin kullanilir. Geleneksel dil modelleri, bir kelime dizisindeki onceki kelimeleri
temel alarak sonraki kelimenin olasiligini1 tahmin eder. Ancak, BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers - iki Yonlii Kodlayici Temsilleri ) ad:
verilen gelismis bir dil modeli, tahminlerini yaparken hem onceki hem de sonraki
kelimeleri dikkate alir. BERT, bu islemi "masked language model" (maskeleme)
yontemi ile gerceklestirir. Bu yontemde, kelime dizisindeki elemanlarin yaklasik
%151 rastgele maskelenir ve model, maskelenen kelimeyi baglami kullanarak
tahmin etmeye calisir. Bu cift yonlii yaklasim, BERT in dil anlayisini ve metin

tizerindeki ¢ikarimlarini 6nemli 6lciide gelistirir[31].

2.5 Model Secimi

Calismada, AH nin tam ve evrelerinde kullanilmak {izere ¢esitli makine 6grenmesi
ve derin 6grenme modelleri degerlendirilmistir. 1lk olarak, bes farkli makine
ogrenmesi yontemi secilmistir: DVM, KYK, Rastgele Orman, Karar Agaclar
ve Naive Bayes. Bu algoritmalar, konusma metinlerinden cikarilan 6zellikler ve
demografik veriler iizerinde test edilerek, AH nin farkli evrelerinin dogru bir sekilde

siniflandirilmasinda etkinlikleri 6l¢iilmiis ve sonuglar1 4. Boliimde sunulmustur.

Ardindan, c¢alismanin kapsami genisletilerek, TSA derin 6grenme modelinin
bir ¢esidi olan LSTM ¢iktis1 incelenmisti. ~ LSTM modelinden sonra, iki
Yonli Kodlayici Temsilleri (BERT) o6n egitimli model ve tiirevleri ile bu
modellerin sonuglar1 incelenmistir.  Modelimizin kullanildigi BERT siiriimii,
’dbmdz/bert-base-turkish-cased’ olarak bilinir ve Tiirkce diline 6zgii verilerle
egitilmistir. Model, 12 katmanli, 768 gizli birim ve toplamda yaklasik 110 milyon
parametre icerir[32].

Bu cesitlilikteki model se¢cimi AH nin tan1 ve evrelemesinde farkli yaklagimlarin
etkinligini karsilastirmak, en uygun metodolojinin belirlenmesine ve en uygun

Oznitelik se¢cimine yardimci olmak amaciyla yapilmigtir.
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3

DENEYSEL SONUCLAR

Egitilmis Makine Ogrenimi sistemleri, siniflandirma konularinda basarili ¢oziimler
tiretmektedir. Bu calisma kapsaminda, Alzheimer Hastalarinin spontane
konusmalarindan yararlanilarak veri seti olusturulmustur. Alzheimer hastalarindan
toplanan veriler ile AH’nin tespiti ve evre tahminlemesi i¢in Tiirkce dilinde
ilk veri seti elde edilmisti.  Bu veri seti olusturulurken hastalarin video
kayitlarindan oOncelikle ses verisi cikartilarak, elde edilen ses dosyalarindan da
Hugging Face platformundaki Onceden egitilmis modeller kullanilarak metin
formatina doniistiiriilmiistii. Bu asamada kullanilan modeller Boliim 3.1 de
detaylandirilmigti.  Bolim 3.2 de, farkli Makine Ogrenmesi algoritmalarina
yeni olusturulan veri seti ile siniflandirma islemleri yapilmis ve bu modellerin
sonuglart Karisiklik Matrisleri ile gorsellestirilmisti.  Bu matristeki sonuglar
dogrultusunda makine 6grenmesi modellerinin basarilar1 Ol¢iilmiistiir. Burada
bagar1 Olciitii olarak birden fazla yontem kullanilmis ve karsilagtirmali olarak
algoritmalar degerlendirilmistir. Boliim 3.3’te ise derin 0grenme metotlar: ile
Alzheimer hastalig1 tespiti i¢in testler yapilmig, alinan sonuclar ile basarilar
hesaplanarak raporlamasi yapilmistir. Son olarak Boliim 3.4’te Derin Ogrenme
metotlar1 ve Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilan calismalarin sonuglari
karsilagtirilmistir.  Deneysel sonuclar Tablo 3.1°deki donanimlar kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Tablo 3.1 Test makinesi Ozellikleri

Ozellik Deger
Bilgisayar MacBook Pro
Isletim Sistemi MacOS
Islemci Yongasi Apple M2
Toplam Cekirdek Sayisi 8
Bellek 8GB

Ek Test Ortami Google Colab
Gelistirme Ortami Jupyter
Gelistirme Dili Python
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3.1 Ses Dosyasindan Yaziya Veri Doniistiirme

Calismanin bu asamasinda, sesten metne doniisiim i¢in ¢esitli 6n egitimli modeller
kullanilmigtir. Bu modeller, Hugging Face platformunun ag¢ik kaynakli Dogal Dil
Isleme (DDI) modelleri arasindan secilmistir. Kullanilan DDI modelleri ve bunlarin

basarilari, Tablo 3.2°de detayli bir sekilde sunulmustur.

Tablo 3.2 Ddi modelleri ve basarilari

Model Basar1 Oram
patrickvonplaten/wav2vec2-large-xlsr-turkish-demo [33]] 0,70
gorkemgoknar/wav2vec2-large-xlsr-53-turkish [34] 0,15
aniltrkkn/wav2vec2-large-xIsr-53-turkish 35] 0,70
ceyda/wav2vec2-large-xlsr-53-turkish [36]] 0,50
dundar/wav2vec2-large-xIsr-53-turkish [37]] 0,20
ozcangundes/wav2vec2-large-xIsr-53-turkish [38]] 0,30
cahya/wav2vec2-base-turkish-artificial [39] 0,25
mpoyraz/wav2vec2-xlIs-r-300m-cv7-turkish [40] 0,82
mpoyraz/wav2vec2-xls-r-300m-cv8-turkish [41]] 0,83

Bu calismada incelenen metin verilerinin dogrulugu, arastirmanin basarisi i¢in
hayati 6neme sahiptir. Ilk elde edilen sonuglar, beklenen standartlara ulasamadig
icin yetersiz bulunmustur. Arastirmanin esas amaci, dogru ve giivenilir veri
setleri liretebilmek oldugundan, sesten metne doniisiim siire¢lerinde daha kapsamli
iyilestirmeler yapilmasina karar verilmistir. ik asamada elde edilen metin verileri
detayli bir sekilde yeniden gézden gecirilmis ve dinleme yoluyla incelenerek gerekli
diizeltmeler dikkatlice yapilmistir. Bu siire¢, metinlerin son halinin elde edilmesini
saglamigtir. Sonug olarak, ses verisinden metin verisine doniisiim siirecinde elde
edilen veri setinin kalitesi artirilmis ve ¢alismanin hedeflerine dogru onemli bir

ilerleme saglanmustir.

3.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalariyla Stmflandirma

Bu boliimde, makine 68renmesi algoritmalar1 kullanilarak yapilan siniflandirma
islemlerinin  performansim1  degerlendirmek icin karisiklik matrisi  (hata
matrisi) ve bu matristen tiiretilen metrikler anlatilmistir.  Karigiklik matrisi,
siniflandirma modelinin tahmin sonuclarim1 gercek degerlerle kiyaslayarak,

modelin performansini anlamamiza yardimei olan bir aractir.

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin tahminlerinin dogrulugunu dort
temel deger iizerinden gosterir: Gercek Pozitif (GP), Yanhs Pozitif (YP), Gercek
Negatif (GN) ve Yanlis Negatif (YN).
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Tablo 3.3 Hata/karisiklik matrisi

Tahmin/Gercek Gercek Yanhs
Pozitif Gercek-Pozitif | Yanlis-Pozitif
Negatif Gercek-Negatif | Yanlis-Negatif

Bu karngiklik/hata matrisinin  gosterimi Tablo 3.3’te verilmigtir. ~ Karigiklik

matrisinin metrikleri asagida aciklanmistir:

* Gergek Pozitif (GP): Modelin pozitif olarak tahmin ettifi ve gercekten de

pozitif olan durumlarin sayisi.

* Yanhs Pozitif (YP): Modelin pozitif olarak tahmin etti§i ancak gercekte
negatif olan durumlar.

* Gercek Negatif (GN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekten de

negatif olan durumlarin sayisi.

* Yanhs Negatif (YN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak gercekte
pozitif olan durumlar.

3.2.1 Performans Metrikleri

Karisiklik matrisinden tiiretilen metrikler, modelin siniflandirma performansini
degerlendirmek icin kullanilir. Alzheimer hastalig1 evrelerinin tahmin edilebilmesi
icin kullandigimiz metrikler "Dogruluk”, "Kesinlik", "Duyarlilik/Hassasiyet" ve
"F1-Skor" degerleridir.

Dogruluk (Accuracy)

Tiim tahminler arasinda dogru tahmin edilenlerin orani:

GP +GN
GP+GN+YP+YN

Dogruluk = (3.1)

Kesinlik (Precision)

Pozitif olarak tahmin edilen durumlar arasinda gercekten pozitif olanlarin orani:

P
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Duyarhlik (Recall/Sensitivity)

Gercgekte pozitif olan durumlar arasinda model tarafindan dogru olarak tahmin

edilenlerin orani:
GP

Duyarlilik = ——+
YA =GP YN

(3.3)

F1-Skoru

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve dengeli bir

performans ol¢iisii saglar:

Kesinlik x Duyarlilik

F1-Skoru = 2
ot . Kesinlik + Duyarlilik

(3.4)

Bu metrikler, modelin siniflandirma basarisimi ¢esitli acilardan degerlendirmemize

olanak tanir.

Bu calismada, Alzheimer hastaliginin dogru evrelerinin tahmin edilmesi biiyiik
onem tagimaktadir; yanlis tahminlerin de etkileri goz ardi edilemez. Bu sebeple,
bagar1 metrigi olarak dengeli bir Ol¢iim saglayan F1-Skor Onceliklendirilmistir.
Alzheimer hastalifi dort farkli evrede simiflandirilsa da, "Evre 4" hastalarinin
az sayida olmasi nedeniyle veri setinde dengesiz bir dagilim mevcuttur. Bu
dengesizligi gidermek amaciyla, tez ¢calismasi kapsaminda "Evre 4" hastalar1 analiz
dis1 birakilmig ve sadece ilk ii¢ evre iizerinden smiflandirma yapilmistir. Bu
yaklasim, modelin daha stabil ve giivenilir sonuglar vermesini saglamakta ve

hastaligin evrelerini daha etkin bir sekilde tahmin etmeye odaklanmaktadir.

3.3 Makine Ogrenmesi Deney Sonuclari

Bu boliimde, Ingilizce dil analizi igin literatiirde tanimlanmus Ozelliklerden
yararlanarak Tirkce dil verileri iizerinde gerceklestirilen makine Ogrenmesi
deneylerinin sonuglar1 sunulmaktadir. Secilen 6zellikler, dil isleme alanindaki
onceki calismalardan elde edilen bilgilerle desteklenmis ve bu 6zelliklerin Tiirkce

metinler iizerindeki etkileri degerlendirilmistir.

3.3.1 Kullamlan Oz Nitelikler ve Modelleme Yaklasimlari

Calismada asagida listelenen demografik 6zellikler, dil 6zellikleri ve duygu analiz

skorlar1 kullanilmasgtir.

* Yas (Y)
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* Cinsiyet (C)

* Egitim Durumu (ED)

e Duraksama Sayis1 (DS)

* Normalize Edilmis Duraksama Degeri (NEDD)
¢ Durak Kelime Frekansi (DKF)

* Kelime Farklig1 (KF)

o Zarf Kullanim Siklig1 (ZarfKS)

e Zamir Kullanim Siklig1 (ZamirKS)

e Isim Kullanim Siklig1 (IsimKS)

* Duygu Analiz Skoru (DAS)

Bu calismada, Tiirkce dil verileri iizerinde cesitli makine 6grenmesi modellerinin
performanslar1 uygulanarak test edilmis ve elde edilen sonuclar karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Arastirmada, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsu gibi farkli makine
o0grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir model, tiim 6zellik kombinasyonlari
tizerinde ¢alistirilmis ve elde edilen ciktilar, verilerin detayli bir sekilde incelenmesi

ve degerlendirilmesi amaciyla kaydedilmistir.

Analiz sonuclari, her bir model i¢in Alzheimer hastalifinin farkli evrelerine ait en
bagarili tahminlemelere yonelik hata matrislerini ve en iyi performans gosteren
Ozniteliklerle elde edilen ilk 15 sonug¢ degerini icermekte; ayrica, modellerin
dogruluk ve F1 skoru gibi basar1 metrikleri iizerinden bir karsilagtirma yapilarak,
hangi modelin Alzheimer hastaliginin evre tahminlemesi i¢in daha uygun oldugu
belirlenmigtir. Calismanin sonuglari, Alzheimer hastaliginin erken teshisi ve dogru
evreleme i¢in kullanilabilecek en etkili makine 6grenmesi modellerine dair degerli
bilgiler sunmaktadir. Bu bulgular, hastaligin yonetimi ve ilerlemesinin takibi
acisindan 6nemli katkilar saglamakta ve bu alandaki aragtirmalar i¢in yeni yollar

acmaktadir.
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3.3.2 Karar Agaclari Sonuclar:

Karar agaclart modelinin en yiiksek dogruluk oranini %63,3 ile "Yas, Cinsiyet,
Kelime Farkligi ve Zamir Kullanom Sikli§1" o6zellikleri ile edilmistir. Benzer
sekilde, F1-skoru acisindan en iyi performans, %61,1 ile "Yas, Cinsiyet, Egitim
Durumu, Duraksama Sayisi, Zarf Kullanim Sikligi ve Duygu Analiz Skoru"
ozellikleri ile elde edilmigtir. Tablo |3.4| ve Tablo de en basarili 15 ozellik

kombinasyonlari listelenmistir.

KA modelinde su parametreler kullanilmigtir:

» Karar Agaci Derinligi (max_depth): 5
* Minimum Yaprak Diigiim Sayis1 (min_samples_leaf): 2
* Minimum Boliinme Sayis1 (min_samples_split): 10

» Maksimum Ozellik Sayis1 (max_features): *auto’

Bu parametreler modelin overfitting yapmasini engelleyerek daha dengeli bir
performans sergilemesini saglamistir. Modelin dogruluk ve F1-skorlar ile ilgili
elde edilen en basarili sonuclar, modelin Alzheimer hastalifinin teshis ve evreleme

stireclerinde kullanilabilirligini géstermektedir.

Tablo 3.4 Karar agaclar1 dogruluk oranina gore performans

Ozellikler Dogruluk
Y, C, KF, ZamirKS %63,3
Y, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS %61,1
Y, C, ED, DS, ZarfKS, DAS %61,1
Y, C, DS, NEDD, KF, ZarfKS %61,1
Y, C, ED, DS, NEDD, DKEF, KF, ZarfKS, ZamirKS, IsimKS %61,1
Y, ED, ZamirKS %61,1
Y, C, KF, ZarfKS %61,1
Y, DS, KF, ZarfKS %59,3
Y, DS, KF, ZamirKS %59,3
Y, C, ED, DS, DAS %59,3
ED, NEDD, DKF, KF 9%359,3
Y, C, ED, NEDD, KF, DAS 9%359,3
Y, C, ED, DS, DKF, DAS 9%359,3
Y, ED, DKF, ZamirKS, DAS 9%359,3
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Tablo 3.5 Karar agaglari f1-skoruna gore performans

Ozellikler F1-Skor
Y, C, ED, DS, ZarfKS, DAS %61,1
Y, C, ED, DS, NEDD, DKEF, KF, ZarfKS, ZamirKS, IsimKS | %60.,4
Y, C, KF, ZamirKS %59,3
Y, C, ED, DS, KF, ZarfKS, DAS %58,6
Y, C, ED, DS, DAS %58,6
Y, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS %58,3
Y, C, ED, DS, KF, ZamirKS, DAS %58,3
Y, C, ED, NEDD, DKF, KF, ZarfKS, DAS %58.,0
Y, C, KF, ZarfKS, ZamirKS %57,8
C, ED, DKF, KF, ZamirK$, IsimKS %57,8
Y, C, ED, NEDD, DAS %57,6
Y, C, ED, DS, DKF, DAS %57,2
Y, ED, DS, NEDD, KF, DAS %57,1
C, ED, DS, DKF, ZamirKS$, IsimKS %56,8
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF 9%56,5
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3.3.3 Rastgele Orman Sonuclari

Rastgele Orman modelinin en yiiksek dogruluk oranint %70,4 ile "Yas, Cinsiyet,

~on

Egitim Durumu, Kelime Farkligi ve Zamir Kullanim Siklig1" 6zellikleri ile elde
edilmistir. Benzer sekilde, F1-skoru acisindan en iyi performans, %67,2 ile "Yas,
Cinsiyet, Egitim Durumu, Kelime Farkli§i, Zamir Kullanim Siklig1 ve Duygu
Analiz Skoru" 6zellikleri ile elde edilmistir. Tablo[3.6|ve Tablo[3.7|de en basaril1 15

0zellik kombinasyonlar listelenmistir.

RO modelinde su parametreler kullanilmistir:

* Agac Sayisi (n_estimators): 100

* Maksimum Derinlik (max_depth): None

* Minimum Yaprak Diigim Sayis1 (min_samples_leaf): 1
* Minimum Boliinme Sayis1 (min_samples_split): 2

» Maksimum Ozellik Sayis1 (max_features): *auto’

Tablo 3.6 Rastgele orman modeli dogruluk performans sonuglari

Ozellikler Dogruluk
Y, C, ED, KF, ZamirKS %70,4
Y, C, ED, KF, ZamirKS, DAS %68,5
Y, C, ED, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %66,6
Y, C, ED, NEDD, KF, DAS %64,8
Y, C, ED, KF %64,8
Y, C, ED, DKF, KF, DAS %629
Y, C, ED, DS, KF, ZamirKS, DAS %629
Y, C, ED, NEDD, ZamirKS, DAS %629
Y, C, ED, ZamirKS, DAS %61,1
Y, ED, NEDD, KF, ZamirKS, IsimKS %61,1
Y, C, ED, DKF, KF, ZamirKS, IsimKS, DAS | %61,1
Y, C, ED, KF, ZamirKS, IsimK$S %59,2
Y, C, ED, DKF, KF, ZamirKS, DAS %574
Y, C, ED, DAS %574
Y, ED, ZamirKS, DAS %57,4
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Tablo 3.7 Rastgele orman modeli f1-skor performans sonuglari

Ozellikler F1-Skor
Y, C, ED, KF, ZamirKS, DAS %672
Y, C, ED, KF, ZamirKS %66,8
Y, C, ED, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %644
Y, C, ED, NEDD, KF, DAS %64,1
Y, C, ED, KF %63,2
Y, C, ED, DKF, KF, DAS %61,7
Y, C, ED, DS, KF, ZamirKS, DAS %60,1
Y, C, ED, NEDD, ZamirKS, DAS %60,0
Y, C, ED, ZamirKS, DAS %58,8
Y, ED, NEDD, KF, ZamirKS, IsimKS %58,6
Y, C, ED, DKF, KF, ZamirKS, IsimKS, DAS | %58,1
Y, C, ED, DKF, KF, ZamirKS, DAS %56,8
Y, C, ED, KF, ZamirKS, IsimKS %56,1
Y, C, ED, DAS %55,8
Y, ED, ZamirKS, DAS 9%55,5
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3.3.4 Naive Bayes Sonuclari

Naive Bayes modelinin en yiiksek dogruluk oranini %66,7 ile "Egitim Durumu
ve Isim Kullanim Siklig1" ozellikleri ile elde edilmistir. Benzer sekilde, F1-skoru
acisindan en iyi performans, %65 ile "Egitim Durumu ve Isim Kullanim Siklig1"
ozellikleri ile elde edilmistir. Tablo [3.8] ve Tablo [3.9) de en basarili 15 6zellik

kombinasyonlari listelenmistir.

NB modelinde su parametreler kullanilmistir:

* Gaussian NB modeli kullanilmigtir.

* Varyanslar aynm kabul edilmistir (varsayilan ayarlar kullanilmistir).

Tablo 3.8 Naive bayes modeli dogruluk performans sonuglari

Ozellikler Dogruluk
ED, IsimKS %66,7
ED, DS, DKF, KF, IsimKS %66,7
ED, DKEF, KF, IsimKS %64,3
Y, C, ED, DS, NEDD, DKEF, KF, IsimKS | %64,8
C, ED, DKEF, KF, IsimKS %64,8
Y, C, ED, DS, DKF, KF, IsimKS %64,8
Y, C, ED, DS, IsimKS %64,8
ED, NEDD, DKEF, IsimKS %62.,9
C, ED, NEDD, DKF, IsimKS %62.,9
Y, ED, DKEF, KF, IsimKS %62.,9
Y, ED, DS, DKEF, KF, IsimKS %62.,9
C, ED, DS, NEDD, DKEF, IsimKS %62.,9
C, ED, IsimKS %62.,9
Y, ED, NEDD, DKEF, KF, IsimK$S %62.,9
Y, ED, DS, NEDD, KF, IsimKS %62.,9
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Tablo 3.9 Naive bayes modeli f1-skor performans sonuglari

Ozellikler F1-Skor
ED, IsimKS %65
ED, DS, DKEF, KF, IsimKS %64,9
ED, DKEF, KF, IsimK$S %64,0
Y, C, ED, DS, NEDD, DKEF, KF, IsimKS | %63,5
C, ED, DKEF, KF, IsimKS %63,2
Y, C, ED, DS, DKF, KF, IsimKS %632
ED, NEDD, DKE, IsimKS %62,5
C, ED, NEDD, DKEF, IsimKS %62,1
Y, ED, DKEF, KF, IsimKS %62,0
Y, C, ED, DS, IsimKS %62,0
Y, ED, DS, DKF, KF, IsimKS %62,0
C, ED, DS, NEDD, DKEF, IsimKS %61,8
C, ED, IsimKS %61,0
Y, ED, NEDD, DKEF, KF, IsimKS %61,0
Y, ED, DS, NEDD, KEF, IsimKS %61,0
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3.3.5 Destek Vektor Makineleri Sonuglari

Destek Vektor Makineleri modelinin en yiiksek dogruluk oranint %685 ile "Yas,
Egitim Durumu, Duraksama Sayisi, Normalize Edilmis Duraksama Degeri, Kelime
Farklig1 ve Zamir Kullanim Siklig1" 6zellikleri ile elde edilmistir. Benzer sekilde,
F1-skoru ag¢isindan en iyi performans, %67,2 ile "Yas, Egitim Durumu, Duraksama
Sayisi, Normalize Edilmis Duraksama Degeri, Kelime Farkligi ve Zamir Kullanim
Siklig1" ozellikleri ile elde edilmigtir. Tablo [3.10] ve Tablo de en basarili 15

ozellik kombinasyonlar listelenmistir.

DVM modelinde su parametreler kullanilmistir:

¢ Kernel Tiirii (kernel): Linear
* Diizenleme Parametresi (C): 1

o Simif Agirliklan (class_weight): None

Tablo 3.10 Destek vektor makineleri dogruluk performans sonuclari

Ozellikler Dogruluk
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS 9%68,5
Y, C, ED, NEDD, DKF, KF, DAS 9%66,7
ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS %66,7
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %64.,8
ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %64.,8
Y, C, ED, DS, NEDD, KF, DAS 9%64.,8
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF, DAS %64,8
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS, DAS %64,8
Y, ED, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS, DAS %64,8
Y, C, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS %64.,8
Y, ED, DS, KF, ZamirKS %64,8
Y, ED, DS, NEDD, KF, DAS 9%64,8
Y, C, ED, DS, NEDD, KF %64,8
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF %64,8
Y, ED, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS 9%62.,9
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Tablo 3.11 Destek vektor makineleri f1-skor performans sonuglari

Ozellikler F1-Skor
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS %67,2
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %64,8
Y, C, ED, NEDD, DKF, KF, DAS %63.,9
ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %63,5
Y, C, ED, DS, NEDD, KF, DAS %63,5
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF, DAS %63,1
ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS %63,0
Y, ED, DS, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS, DAS | %63,0
Y, ED, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS, DAS %62,9
Y, C, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS %62.,9
Y, ED, DS, KF, ZamirKS %62,6
Y, ED, DS, NEDD, KF, DAS %62,6
Y, C, ED, DS, NEDD, KF %62,5
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF %62,3
Y, ED, NEDD, KF, ZarfKS, ZamirKS %61,8
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3.3.6 K=5 En Yakin Komsu Sonuclar
K=5 En Yakin Komsu (KYK-5) modelinin en yiiksek dogruluk oranim1 %64,8 ile

"Egitim Durumu, Durak Kelime Frekansi, Kelime Farklig1 ve Duygu Analiz Skoru"
ozellikleri ile elde edilmistir. Benzer sekilde, F1-skoru acisindan en iyi performans,
9%63.,8 ile "Yas, Cinsiyet, Egitim Durumu, Durak Kelime Frekansi ve Duygu Analiz
Skoru" ozellikleri ile elde edilmigtir. Tablo |3.12] ve Tablo de en basarili 15

0zellik kombinasyonlar1 listelenmistir.

KYK-5 modelinde su parametreler kullanilmistir:

* Komgsu Sayisi (n_neighbors): 5
* Mesafe Metrigi (metric): Minkowski

o Agirlik Tiirli (weights): Uniform

Tablo 3.12 Kyk-5 modeli dogruluk performans sonuclari

Ozellikler Dogruluk
ED, DKF, KF, DAS %64,8
Y, ED, NEDD, ZamirKS, DAS %64,8
Y, C, ED, DKF, DAS %63,0
Y, C, ED, NEDD, DAS %63,0
ED, NEDD, DKF, KF, DAS %63,0
Y, C, ED, DKF, ZamirKS, DAS %61,1
Y, ED, DS, NEDD, KF, DAS %61,1
Y, C, ED, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %61,1
Y, C, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS |  %61,1
Y, C, ED, DS, DKF, KF, ZamirKS, DAS %61,1
Y, C, ED, DAS %61,1
Y, C, ED, ZamirKS, DAS 9%59,3
ED, DKF, KF, ZamirKS, DAS %59,3
Y, C, ED, DS, DKF, DAS %59,3
Y, C, ED, NEDD, KF, DAS %59,3
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Tablo 3.13 Kyk-5 modeli f1-skor performans sonuglari

Ozellikler F1-Skor
Y, C, ED, DKF, DAS %63,8
Y, C, ED, DKF, ZamirKS, DAS %61,7
ED, DKF, KF, DAS %61,7
Y, ED, DS, NEDD, KF, DAS %60,6
Y, C, ED, NEDD, KF, ZamirKS, DAS %60,6

Y, C, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS, DAS | %59,9

Y, C, ED, DS, DKF, KF, ZamirKS, DAS %359,4

C, ED, NEDD, DKF, KF, DAS %59,3
C, ED, DKF, KF, DAS %59,3
Y, C, ED, DS, DKF, DAS %59,3
Y, C, ED, DS, KF, ZamirKS, DAS %359,2
Y, C, ED, DKF, KF, DAS %58,9
C, ED, DS, DKF, ZamirKS, DAS %58,9
Y, C, ED, DS, NEDD, KF %58,7
Y, C, ED, DS, NEDD, DKF, KF %58,3
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3.3.7 K=7 En Yakin Komsu Sonuclari
K=7 En Yakin Komsu (KYK-7) modelinin en yiiksek dogruluk oranim1 %64,8 ile

"Egitim Durumu ve Isim Kullamm Siklig1" 6zellikleri ile elde edilmistir. Benzer
sekilde, F1-skoru agisindan en iyi performans, %64,4 ile "Egitim Durumu ve Isim
Kullanim Siklig1" ozellikleri ile elde edilmistir. Tablo [3.14] ve Tablo [3.15] de en

basarili 15 6zellik kombinasyonlari listelenmistir.

KYK-7 modelinde su parametreler kullanilmistir:

* Komgsu Sayis1 (n_neighbors): 7
* Mesafe Metrig8i (metric): Minkowski

o Agirlik Tiirli (weights): Uniform

Tablo 3.14 Kyk-7 modeli dogruluk performans sonuclari

Ozellikler Dogruluk
ED, IsimKS %64,8
ED, DS, DKEF, KF, IsimKS %64,8
C, ED, IsimKS %64,8
ED, DKF, KF, ZamirK$S %63,0
ED, DKEF, KF, IsimKS %63,0
C, ED, DKEF, KF, IsimKS %63,0
ED, DS, DKF, KF, ZamirKS %63,0
ED, NEDD, DKEF, KF, ZamirKS %63,0
C, ED, NEDD, DKEF, KF, ZamirKS %63,0
Y, C, ED, DS, DKF, KF, IsimKS %63,0
Y, ED, NEDD, DKF, KF, ZamirKS %61,1
Y, C, ED, NEDD, DKF, KF, ZamirKS | %61,1
ED, DS, DKF, ZamirKS %61,1
ED, NEDD, DKF, KF %61,1

3.3.8 En Basarilh Model

Bu calisma, cesitli makine 6grenmesi modelleri kullanarak Alzheimer hastaliginin
evrelerini tahmin etmek amaciyla yapilmistir. Yapilan analizlerde, Rastgele Orman
modeli, en yiiksek F1-skorunu elde ederek en basarili model olarak 6ne ¢ikmustir.
Bu modelin en iyi performansi gosterdigi Oznitelik gruplamalar1 Tablo [3.16[da
belirtilmistir. 3.3.8.1 boliimiinde de Rastgele Orman modeli icin veri korelasyon

matrisi ve modeldeki 6z niteliklerin onem katsayilar1 hesaplanarak gosterilmistir.

* Yas (Y)
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Tablo 3.15 Kyk-7 modeli f1-skor performans sonuglari

Ozellikler F1-Skor
ED, IsimKS %64,4
ED, DS, DKEF, KF, IsimKS %63,5
ED, DKF, KF, ZamirKS %62.,6
ED, DKEF, KF, IsimK$S %62.,6
C, ED, DKEF, KF, IsimKS %62,6
ED, DS, DKF, KF, ZamirKS %61,8
ED, NEDD, DKF, KF, ZamirKS %61,5
Y, ED, NEDD, DKEF, KF, ZamirKS %60,9
C, ED, NEDD, DKF, KF, ZamirKS %60,8
Y, C, ED, DS, DKF, KF, IsimKS %60,8
Y, C, ED, NEDD, DKF, KF, ZamirKS | %60,7
C, ED, IsimKS %60,7
ED, DS, DKF, ZamirK$S %60,6
ED, NEDD, DKF, KF %60,5

Tablo 3.16 Rastgele orman modeli en bagarili f1-skor 6z nitelikleri

Model Oz Nitelikler F1-Skor
Rastgele Orman Y, C, ED, KF, ZamirKS, DAS 0,672
DVM Y, ED, DS, NEDD, KF, ZamirKS 0,672

* Cinsiyet (C)

* Egitim Durumu (ED)

* Kelime Farklig1 (KF)

e Zamir Kullanim Sikli§1 (ZamirKS)

* Duygu Analiz Skoru (DAS)

3.3.8.1 Veri Seti Korelasyonu

Bu calisma, veri setinde bulunan Ozelliklerin anlam diizeylerini degerlendirerek
hastalik evresi tespiti i¢in makine Ogrenimi modelinin etkinligini artirmay1
amaglamaktadir. Rastgele Orman modelimiz, 0Ozellikle cesitli 0Ozellik
kombinasyonlarinin performansini degerlendirdigimiz analizlerimizde en bagarili
model olarak one ¢cikmistir. Modelimizin analizinde, hangi 6z niteliklere 6ncelik
verilmesi gerektiginin degerlendirilmesi kritik bir adimdir. Analiz bulgularimiz,
model tahminleri tizerinde en biiyiik etkiye sahip degiskenlerin yas, cinsiyet, egitim
diizeyi, kelime farklilig1, zamir kullanim siklig1 ve duygusal analiz skoru oldugunu

gostermistir.
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Sekil 3.1 Veri Seti Korelasyonu

Hastaligin evresini tanimlarken, egitim durumu Onemli bir faktdr olarak ©ne
cikmaktadir. Bu, bireyin hastaligin1 yonetme becerisi ve saglik bilincinin, egitim
diizeyi ile dogrudan iligkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, modelimiz kelime
cesitliliginin ve duygu analizi skorunun, hastanin genel saglik ve psikolojik
durumunun giiclii gostergeleri oldugunu ortaya koymustur. Bu iki metrik, bireyin
dil kullanimimin ve biligsel performansinin saglik durumunu nasil etkiledigini

aciklamaktadir.

Bu degerlendirmeler, tez calismamizda kullanilan metodolojinin avantajlarim
vurgulamakta ve Alzheimer hastaligi konugsma verilerinden makine Ogrenimi
modellemesinin kullamigliligini gostermektedir.  Rastgele Orman modelinin
korelasyon matrisi Sekil[3.1]da tablo seklinde gosterilmigtir. Modelde kullandigimiz
oz niteliklerin 6nem dereceleri ise Sekil [3.2] de gosterilmistir.  Genel model
performansini da artiran 6z nitelik se¢cimi ve model optimizasyon prosediirlerimiz

araciligiyla daha hassas evre tahminleri tiretme kapasitemizi gostermektedir.
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Ozellik Onem Dereceleri

word_diversity
isim_sikligi
egitim_durumu
sentiment_score
normalized_threedot
yas

stopword_freq
threedot_count
zarf_sikligi

cinsiyet

zamir_sikligi

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16

Sekil 3.2 Ozellik Onem Dereceleri

3.4 Derin Ogrenme ile Deney Sonuclar

Calismamizda, Alzheimer hastaliginin evrelerini tahmin etmek amaciyla cesitli
makine Ogrenmesi yontemlerinin yaninda, derin Ogrenme yoOntemleri de
kullanilmigtir.  Metin verilerinin analizinde, 6zellestirilmis bir Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (TSA) olan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli tercih edilmistir. LSTM
modeli, dil verilerinin sirali dogasini yakalamada oldukc¢a basarilidir ve bu nedenle

metin verilerini iglerken tercih edilmistir.

34.1 LSTM Modelinin Egitimi ve Sonuclari

Oncelikle, metin verileri iizerinde 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Bu adimlar:

* Metin verileri Tiirk¢e dilinde tokenize edilmistir.

* Her bir metin i¢in kelime cesitliligi hesaplanmustir.

Hedef degisken (evre) kategorik hale getirilerek numerik kodlara

doniistiiriilmiistiir.
* Metinler tokenlestirilmis ve diziye doniistiiriilmiistiir.

* Dizilerin boyutlar: esitlenerek sabit uzunlukta diziler olugturulmustur.

Modelin yapilandirilmasi ve e8itimi asagidaki adimlarla gerceklestirilmigtir:
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* Embedding Katmani: Giris verilerini (tokenize edilmis ve pad edilmis
diziler) alir ve her bir kelime i¢in 6grenilebilir bir vektor temsilini olusturur.
Bu katman, kelimelerin anlamin1 6grenmeye yardimci olur.

— input_dim=5000: En fazla 5000 farkli kelime dikkate alinir.
— output_dim=128: Her kelime 128 boyutlu bir vektor ile temsil edilir.
— input_length=max_sequence_length: Girigs dizilerinin uzunlugu

sabitlenir.

e LSTM Katmani: Dil verilerinin sirali yapisim1 0grenir ve uzun siireli

bagimliliklar: yakalar.
— units=64: 64 adet gizli birim (hiicre) kullanilir.

* Dense Katmani: Cikis katmani olup, her sinif (evre) icin bir olasilik degeri

tiretir. Bu katman softmax aktivasyon fonksiyonu kullanarak siniflandirma
yapar.
— units=df_metin[ evre_kod’ |.nunique(): Cikis birimleri, sinif sayisina
(evre sayisina) esittir.
— activation="softmax’: Smiflandirma i¢in  softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilir.
* Modelin Derlenmesi:
— Egitim Kayb: Fonksiyonu: sparse_categorical_crossentropy, ¢cok sinifli
siniflandirma problemleri i¢in kullanilir.

— Optimizasyon Algoritmasi: adam, adaptif 6grenme hizina sahip bir

optimizasyon algoritmasidir.

— Degerlendirme Metrikleri:  accuracy, modelin dogruluk oranini

hesaplamak i¢in kullanilir.
* Modelin Egitimi:

— Epoch Sayisi: 10 epoch boyunca model egitilmistir. Her epoch, tim

egitim verisinin modelden gecirilmesi anlamina gelir.

— Batch Size: Her bir adimda kullanilan Ornek sayist 128 olarak

belirlenmistir.

Bu sonuglar, modelin dogruluk ve kesinlik agisindan makul bir performans

gosterdigini, ancak duyarlilik ve F1 skoru agisindan iyilegstirilmesi gerektigini
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Tablo 3.17 Lstm modeli test sonuglari

Metrik Deger
Kesinlik (Precision) %80
Duyarlhilik (Recall) %33
F1 Skoru %19
Dogruluk (Accuracy) | %41

gostermektedir. Bu nedenle, modelin performansini artirmak i¢in daha ileri diizey

yontemler kullanilmistir.

Bu calismanin bir sonraki adimi olarak, BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) modelini kullanarak metin verilerini daha
derinlemesine analiz ettik. BERT modeli, 6zellikle dil anlama gorevlerinde iistiin
performans gostermekte olup, LSTM modeline kiyasla daha yiiksek basar1 elde

etme potansiyeline sahiptir.

3.4.2 BERT Modeli

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), Google
tarafindan gelistirilen ve dogal dil isleme (DDI) alaninda devrim yaratan bir dil
modelidir. BERT, metinlerin baglamini iki yonlii (bidirectional) olarak anlamak

iizere tasarlanmistir ve pek cok DDI goérevinde iistiin performans sergiler.

3.4.2.1 BERT Nedir?

BERT, Transformer mimarisine dayanan bir dil modelidir. Transformer mimarisi,
dikkat (attention) mekanizmasi kullanarak metinlerdeki kelime 6beklerinin (tokens)
birbirleriyle olan iliskilerini anlamaya calisir. BERT, iki yonlii (bidirectional) dikkat

mekanizmasi kullanarak metinlerin baglamini hem sol hem de sag taraftan 6grenir.

3.4.2.2 BERT Modelinin Ozellikleri

Transformer Katmanlari:

* BERT, 12 veya 24 transformer katmani (katman sayisi, modelin base veya
large versiyonuna bagli olarak degisir) icerir. Her katman, ¢ok bash dikkat

(multi-head attention) ve besleme ileri ag1 (feed-forward network) icerir.

Iki Yonlii Dikkat (Bidirectional Attention):
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* BERT, iki yonlii dikkat mekanizmas1 kullanarak metinlerin baglamini hem
sol hem de sag taraftan anlamaya calisir. Bu, modelin metinlerin anlamini

daha iyi kavramasin saglar.

Girdi ve Girdi Temsilleri:

* Model, kelime 6beklerini (tokens) ve konum bilgisi gdmmelerini (positional
embeddings) kullanarak giris dizisini igler. Kelime &bekleri, modelin

0grenilmis kelime 6begi gdmmeleri (embeddings) aracilifiyla temsil edilir.

Maskeli Dil Modeli (Masked Language Model - MLM):

e Egitim sirasinda, girdi metnindeki bazi kelime obekleri maskelenir ve
modelden bu maskelenmis kelime Obeklerini tahmin etmesi istenir. Bu
yontem, modelin baglami anlamasin ve eksik kelimeleri tahmin etmesini

saglar.

Iki Gorevli Egitim (Dual-Task Training):

* BERT, maskeli dil modeli (MLM) ve sonraki ciimle tahmini (Next Sentence
Prediction - NSP) olmak iizere iki farkli gorevle egitilir. Bu, modelin hem
kelime seviyesinde hem de ciimle seviyesinde baglami anlamasina yardimci

olur.

3.4.2.3 BERT’in Egitimi

BERT, biiyiik bir metin veri seti (6rnegin, Wikipedia ve BooksCorpus) iizerinde
egitilmigtir. Bu veri setleri, modelin genis bir baglamda dil bilgisi ve kelime
iligkilerini 6grenmesini saglar. Egitim siirecinde, model maskeli dil modeli (MLM)

ve sonraki ciimle tahmini (NSP) gorevleri kullanilarak optimize edilmistir.

3.4.2.4 BERT’in Kullamim Alanlar:
BERT, pek cok DDI goérevinde yiiksek performans gosterir:

* Metin Smiflandirma: Metinlerin kategorilere ayrilmasi.

* Duygu Analizi: Metinlerdeki duygusal tonlarin belirlenmesi.
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* Adlandirilmis Varhk Tanima (AVT): Metinlerdeki 6zel isimlerin (kisiler,

yerler, organizasyonlar) tespit edilmesi.

* Soru Cevaplama: Dogal dildeki sorulara dogru ve anlamli cevaplar

verilmesi.

* Ceviri ve Dil Modelleme: Farkli diller arasindaki ceviri islemleri ve dil

modelleme.

BERT, dil modelleme alaninda biiyiikk bir ilerleme saglayarak, pek cok DDI
gorevinde state-of-the-art performans elde etmistir. Bu model, dilin baglamini
anlamada giiclii yetenekler sunar ve genis bir uygulama yelpazesinde etkili

cOziimler saglar.

* Smiflandirma Katmam: BERT modelinin ¢iktisina eklenen bir dense
(yogun) katman, simiflandirma goérevini gerceklestirir. Bu katman, BERT in
tirettigi ozellik vektorlerini alir ve bunlari belirli siniflara (bu 6rnekte hasta

evreleri) ayirir.

Modelin Calismamizda Detayh Isleyisi

Girdi (Input):

— Hastalarin metin verileri (met in kolonu).

— Bu metin verileri, BERT tokenizer tarafindan iglenir ve tokenlere

dontistiiriiliir.

BERT ile Ozellik Cikarimu:

— Tokenize edilen metin verileri, BERT modeline beslenir.

— BERT, bu metin verilerini isleyerek her bir kelimenin baglamsal

anlamini iceren ozellik vektorleri iiretir.

Simiflandirma Katmani:
— BERT modelinin sonundaki CLS tokeninin c¢iktisi, siiflandirma
katmanina gonderilir.

— Smiflandirma katmani, bu 6zelligi kullanarak her bir 6rnegin hangi

Alzheimer evresi ait oldugunu tahmin eder.

Kayip Hesaplama ve Optimizasyon:
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— Modelin tahminleri, gercek siniflarla karsilastirilarak kayip hesaplanir.

— Bu kayip degeri, modelin agirliklarimi giincellemek i¢in kullanilir.

Ozet

¢ Temel Model: BERT (Transformer tabanli dil modeli)

« Ek Katman: BERT’in ciktisin1 kullanarak simiflandirma yapan dense

(yogun) katman

* Diger Derin Ogrenme Modelleri: Bu uygulamada baska bir derin 6grenme
modeli kullanilmadi. Yalnizca BERT ve onun iizerine eklenen siniflandirma

katmani kullanildi.

Egitim Siireci ve Sonuclari:

Ik olarak kullandiginiz BERT modeli "bert-base-uncased" modelidir. Bu model

coklu dil destegi ile bilinen daha ¢ok Ingilizce dili iyi sonuglar veren bir modeldir.

Tablo 3.18 Bert modeli egitim ve dogruluk degerleri

Epoch | Egitim Kayb1 | Dogruluk
1 1,0035 %63,64
2 0,9721 %72,73
3 0,9239 %72,73
4 0,9089 %72,73
5 0,8304 %72,73
6 0,7112 %72,73

Tablo de gosterildigi gibi, epoch sayis1 arttik¢a kayip degerleri azalmaktadir,
bu da modelin egitim verisine daha iyi uyum sagladigin1 gosterir. Dogruluk, ilk
epoch’ta %63,6 iken, sonraki epoch’larda %72,7’ye yiikselmis ve orada stabil

kalmistir.

Sekil [3.3]de de goriilebilecegi gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk

degerlerinin degisimi asagida gosterilmektedir.
Siiflandirma Performansi:
- Evre 1: Tek ornek oldugu icin model bu sinifi dogru tahmin etmis.

- Evre 2: Model bu sinifi tanimakta zorluk c¢ekiyor.
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Sekil 3.3 Model Egitimindeki Kayip ve Dogruluk Degerlerinin Degisimi

Tablo 3.19 Bert modeli siniflandirma raporu

Smif | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skor | Ornek Sayisi
Evre 1 0,50 1,00 0,67 1
Evre 2 0,00 0,00 0,00 2
Evre 3 0,78 0,88 0,82 8

- Evre 3: Model bu sinifi oldukga 1yi tahmin etmis.

Genel Performans:

e Dogruluk: %73 dogruluk, modelin toplamda dogru tahmin oranini

gostermektedir.

e Agirlikli Ortalama Sonuclar: Siniflarin veri setinde ne kadar temsil edildigini
dikkate alarak degerlendirir - Duyarlilik: 0,61, Geri Cagirma: 0,73, F1-Skor:
0,66.

Alzheimer hastalif1 evreleme calismamizin basari kriteri F1-Skoru oldugunda, bu
modelin sonucu Tablo 3.20[de gosterilmistir.

Tablo 3.20 Ortalama f1-skoru

Metot F1-Skor
Ortalama F1-Skor 0,66

Bu model, Ingilizce BERT modeli (bert-base-uncased) kullanilarak egitildi
ve siniflandirma i¢in kullanildi. Modelin performansini artirmak i¢in Tiirk¢e model

ile testler yapildi. Bu testler Boliim 3.4.3’te anlatilmaktadir.
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3.4.3 BERTiirk Modeli
BERTiirk, BERT modelinin Tiirk¢e diline 6zel olarak egitilmis bir versiyonudur.

Bu model, Tiirkce metinlerde yiiksek performans gostermeyi amaclar ve BERT

mimarisinin tiim avantajlarin1 Tiirk¢e dilinde sunar.

BERTiirk, Google tarafindan gelistirilen BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) modelinin, Tiirk¢e diline uyarlanmis halidir.
BERT modeli, iki yonlii (bidirectional) dikkat (attention) mekanizmasi kullanarak
metinlerin baglamimi anlar ve dogal dil isleme gorevlerinde iistiin performans

gosterir.

3.4.3.1 BERTiirk Modelinin Ozellikleri

Transformer Katmanlari:

* BERTiirk, 12 transformer katmami icerir. Her katman, ¢ok bagh dikkat

(multi-head attention) ve besleme ileri ag1 (feed-forward network) icerir.

Girdi ve Girdi Temsilleri:

* Model, kelime 6beklerini (tokens) ve konum bilgisi gdmmelerini (positional

embeddings) kullanarak giris dizisini igler.

Dikkat (Attention) Mekanizmasi:

* BERTiirk, her kelime Obeginin diger kelime oObekleriyle olan iligkisini

degerlendirir ve baglam bilgisi ile daha anlamli temsilcilikler olusturur.

Maskeli Dil Modeli (Masked Language Model - MLM):

e Egitim sirasinda, girdi metnindeki bazi kelime Obekleri maskelenir ve
modelden bu maskelenmis kelime Obeklerini tahmin etmesi istenir. Bu

yontem, modelin baglami anlamasini saglar.

3.4.3.2 BERTiirk’un Egitimi
BERTI irk, biiyiik bir Tiirkce veri seti tizerinde egitilmistir. Bu veri seti, Wikipedia,
haber siteleri ve diger biiyiik Tiirk¢e metin kaynaklarindan elde edilmistir. Egitim

siirecinde, model Tiirk¢e dil yapisini ve kelime iligkilerini 6grenmistir.
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3.4.3.3 BERTiirk’un Kullanim Alanlar
BERTIirk, cesitli Tiirk¢e dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek performans gosterir:

* Metin Smiflandirma: Tiirk¢e metinlerin kategorilere ayrilmasi.
* Duygu Analizi: Tiirkce metinlerdeki duygusal tonlarin belirlenmesi.

* Adlandirilmis Varhk Tammma (AVT): Tiirkce metinlerdeki 6zel isimlerin

(kisiler, yerler, organizasyonlar) tespit edilmesi.
* Soru Cevaplama: Tiirk¢e dogal dildeki sorulara dogru ve anlamli cevaplar

verilmesi.

BERTiirk, Tiirkce dilinde giiclii dil modeli yetenekleri sunarak, Tiirkce DDI
gorevlerinde etkili ve yiiksek performansl bir ¢coziim saglar. Bu model, Tiirk¢e dil
yapisint ve baglamini anlama konusunda optimize edilmistir ve genis bir kullanim

alanina sahiptir.

Daha iyi sonuglar elde etmek ve modelin Tiirkce dilindeki performansini artirmak
amaciyla, modeli Tiirkce BERT ile calistirdik. Tiirkce BERT modeli, 6zellikle
Tiirkce metinler tizerinde egitim aldig1 i¢in dilin baglamini ve inceliklerini daha

1yi anlamaktadir.

3.4.3.4 BERTiirk Modeli Egitimi ve Sonuclar: - 10 Epoch

 BERTiirk, ozellikle Tiirkce metinler i¢in optimize edilmis olan
dbmdz/bert-base-turkish-cased modeli kullanildi.

Egitim Siireci:

* Optimizasyon: AdamW optimizasyon algoritmasi kullanildi.
* Epoch: Model 10 epoch boyunca egitildi.

* Veri Bolme: Veriler %80 egitim ve %?20 test olacak sekilde boliindii.
Egitim Sonuclar:

» Ik epoch’tan itibaren egitim kayb diizenli olarak azaldi.

* Dogruluk, epochlar boyunca dalgalandi, ancak genellikle %72,73 civarinda
sabit kald1 ve son epoch’ta %81,82’ye ulasti.
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Loss

Epoch | Egitim Kayb1 | Dogruluk
1 0,6822 %72,73
2 0,5681 %63,64
3 0,4980 %72,73
4 0,4652 %72,73
5 0,3256 %81,82
6 0,2945 %72,73
7 0,2475 %72,73
8 0,2769 %72,73
9 0,1619 %72,73
10 0,1113 %81,82

Tablo 3.21 Tiirkce bert modeli egitim ve dogruluk degerleri

* Modelin dogruluk orani, egitim kaybinin azalmasina paralel olarak once

* Modelin sonuglar1 Tablo [3.21| de sunulmustur.
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Sekil 3.4 Egitim kayb1 ve dogruluk degerleri

Sonuclarin Degerlendirilmesi

Tablo 3.22 Tiirkce bert modeli siniflandirma raporu

Smif | Kesinlik | Duyarhhik | F1-Skoru
Evre 1 0,50 1,00 0,67
Evre 2 0,50 0,50 0,50
Evre 3 1,00 0,88 0,93

Alzheimer hastalif1 evreleme ¢alismamizin basari kriteri F1-Skoru oldugunda, bu
modelin sonuglar1 Tablo de gosterildigi gibidir.
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* Dogruluk : 0,82 (11 6rnek iizerinde)

* Kesinlik, Duyarhlik, F1-Skoru: Evre 1 ve evre 2 i¢in diisiik, evre 3 i¢cin

yiiksek performans gosterdi.

— Evre 1: 1 6rnekle ilgili, modelin dogrulugu %50, duyarlilik %100 (tiim

evre 0 6rneklerini dogru tanimladi), F1-skor %67.

— Evre 2: 2 ornekle ilgili, modelin dogrulugu %50, duyarlilik %50,

F1-skor %50,

— Evre 3: 8 ornekle ilgili, modelin dogrulugu %100, duyarlilik %88,

F1-skor %93.

Analiz:

* Model Evre 3’yi oldukga iyi taniyabildi, ancak Evre 1 ve Evre 2’de zorland.

Evre 1 ve Evre 2 i¢in drneklem sayis1 az oldugundan bu oranlarla karsilagsmak

olagan olarak degerlendirildi.

» Egitim siirecinde egitim kaybinin diizenli olarak azalmasi, modelin egitim

setine iyi adapte oldugunu gosteriyor.

* Dogrulugun sabit kalmasi, modelin validasyon seti tizerindeki performansinin
belirli bir seviyede sabitlendigini gosteriyor. Ancak epoch 5 ve epoch 10°da

daha yiiksek dogruluk oranina ulagsildi.

Sekil 3.4/de de goriildiigii gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk

degerlerinin yan1 sira siniflandirma sonuclari da gorsellestirilmistir.

Ortalama F1-Skoru:

Alzheimer hastalig1 evreleme ¢alismamizin basari kriteri F1-Skoru oldugunda, bu

modelin sonucu Tablo [3.23]de gosterilmistir.

Tablo 3.23 Ortalama f1-skoru

Metot

F1-Skoru

Agirlikli Ortalama

%83

3.4.3.5 BERTiirk Modeli Egitimi ve Sonuclari - 6 Epoch

Siiflandirma Raporu:

Gozlemler:
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Tablo 3.24 6 epoch egitim ve validasyon sonuglari

Epoch | Egitim Kayb1 | Dogruluk
1 1,1796 %18,18
2 1,1098 %45,45
3 1,0315 %72,73
4 1,0245 %72,73
5 0,9619 %72,73
6 0,8931 %72,73

Tablo 3.25 6 epoch tiirk¢e bert modeli siniflandirma raporu

Smif | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru | Ornek Sayisi
Evre 1 0,25 1,00 0,40 1
Evre 2 0,00 0,00 0,00 2
Evre 3 1,00 0,88 0,93 8

» Egitim kaybi siirekli olarak azaldi, bu da modelin egitim verisine iyi uyum

sagladigin1 gosteriyor.

* Dogrulugun ilk epoch’ta %18,18, ikinci epoch’ta %45,45, ardindan %72,73’e
cikarak sabit kaldi.

ulastigini ve daha fazla iyilesme gostermedigini gosterebilir.

Bu durum, modelin belirli bir dogruluk seviyesine

Ortalama F1-Skoru:

Alzheimer hastalig1 evreleme ¢alismamizin basari kriteri F1-Skoru oldugunda, bu

modelin sonucu Tablo [3.26]de gosterilmistir.

Tablo 3.26 Ortalama f1-skoru (6 epoch)

F1-Skoru
%72

Metot
Agirlikl Ortalama

Sonuclarin Gorsellestirilmesi:

Sekil 3.5[de de goriildiigii gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk

degerleri gorsellestirilmistir.

3.4.3.6 BERTiirk Modeli Egitimi ve Sonuclar1 - 14 Epoch

Smiflandirma Raporu:

Gozlemler:

51



Loss

115§

1.10 4

1054

1.00 4

0.954

0.90 4

Training Loss

Accuracy

T
3

4
Epoch

Validation Accuracy

0.7 4

0.6 1

0.5

0.4+

0.3

0.2

Epoch

Sekil 3.5 Egitim Kayb1 ve Dogruluk Degerleri (6 Epoch)

Tablo 3.27 14 epoch egitim ve dogrulama sonuclari

Epoch | Egitim Kayb1 | Dogruluk
1 1,2354 %9,09
2 1,0716 %72,73
3 1,0260 %72,73
4 0,9631 %72,73
5 0,9305 %63,64
6 0,8625 %63,64
7 0,8198 %7273
8 0,8059 %63,64
9 0,6566 %63,64
10 0,5974 %72,73
11 0,4914 %81,82
12 0,4036 %81,82
13 0,3072 %72,73
14 0,2123 %72,73

Tablo 3.28 14 epoch tiirk¢e bert modeli siniflandirma raporu

Smif | Kesinlik | Duyarhihk | F1-Skoru | Ornek Sayisi
Evre 1 0,33 1,00 0,50 1

Evre 2 0,50 0,50 0,50 2

Evre 3 1,00 0,75 0,86 8

» Egitim kaybs siirekli olarak azaliyor, bu da modelin egitim verisine iyi uyum

sagladigin1 gosteriyor.

* Dogruluk oram ilk epoch’ta %9,09 ile cok diisiik bagladi, ancak ikinci

epoch’tan itibaren %72,73 civarinda sabitlendi.
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9%81,82’ye ulasti, ancak tekrar %72,73’e dondii.

* Evre 1 ve Evre 2 icin diisiik performans, veri setinin dengesizliine isaret

ediyor olabilir.

Ortalama F1-Skoru:

Alzheimer hastalig1 evreleme ¢alismamizin basari kriteri F1-Skoru oldugunda, bu

modelin sonucu Tablo [3.29de gosterilmistir.

Tablo 3.29 Ortalama f1-skoru (14 epoch)

Metot F1-Skoru
Agirlikli Ortalama %76

Sonuclarin Gorsellestirilmesi:

Training Loss Validation Accuracy
0.60
1.0
0.55 1
0.50 4
0.8 -
0.45 4
>
o
@ g
4 0s 5 0:40
<
0.35 4
0.47 0.30 A
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0.20 4
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Sekil 3.6 Egitim kayb1 ve dogruluk oraninin epochlara gore degisimi (14 epoch)

Sekil 3.6[de de goriildiigii gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk orant

sonuclar1 da gorsellestirilmigtir.

Egitim ve Dogrulama Egrileri
e Egitim Kaybi: Hem 6 epoch hem de 14 epoch boyunca egitim kaybinin

diizenli olarak azaldigin1 gozlemliyoruz.

* Dogrulama: Dogrulama bazi epoch’larda dalgalanma gosteriyor. Bu,
modelin bazi epoch’larda asir1 uyum veya diisik uyum yasadigin

gostermektedir.
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* Veri Seti Dengesi: Dengesizlik sorununu ¢dzmek icin bir sonraki boliimde
veri dengeleme metotlarindan biri olan SMOTE ile BERTiirk modeli

calistirllarak sonuglar incelenmistir.

3.4.4 SMOTE ile BERT Modeli

SMOTE, yani "Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi", dengesiz veri
setlerindeki azinlik siniflarin temsil oranini artirmak i¢in kullanilan bir veri artirma
teknigidir. Dengesiz veri setlerinde, bazi simiflar diger siniflara gore cok daha
az sayida ornek igerebilir. Bu durum, makine 6grenimi algoritmalarinin azinlik
siiflar1 6grenme ve dogru sekilde siniflandirma yetenegini olumsuz etkileyebilir.

Biz de calismamizda bu dengesizligi gidermek i¢cin SMOTE kullandik.

3.4.4.1 SMOTE Nasil Cahsir?

SMOTE, azinhik smiftaki orneklerin sayisim1 artirmak igin sentetik ornekler

olusturur. Bunu su sekilde yapar:

* K En Yakin Komsu Kullanmmi: Azinlik siniftaki her ornek i¢in, k-en yakin

komsgu algoritmasini kullanarak k tane en yakin komsuyu belirler.

+ Sentetik Ornekler Olusturma: Belirlenen komsular arasinda rastgele bir
komsu secilir. Orijinal 6rnek ile se¢ilen komsu arasindaki vektdr boyunca

rastgele bir noktada yeni bir sentetik 6rnek olusturulur.

3.4.4.2 SMOTE Olmadan 14 Epoch Sonuclar:
Tablo 3.30 Smote olmadan 14 epoch sonuglari

Smif | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru | Destek
0 0,33 1,00 0,50 1
1 0,50 0,50 0,50 2
2 1,00 0,75 0,86 8

Dogruluk: %73 (11 6rnek tizerinde)
SMOTE yontemi kullanilmadan elde edilen sonuglar da sunulmustur.

SMOTE Olmadan Ortalama F1-Skoru: %76

3.4.4.3 SMOTE ile 14 Epoch Sonuclar:
SMOTE y6ntemi kullanilarak elde edilen sonuglar [3.31] de sunulmustur.
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Tablo 3.31 Smote ile 14 epoch sonuglar1

Smif | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru | Destek
Evre 1 1,00 0,25 0,40 4
Evre 2 0,57 0,57 0,57 7
Evre 3 0,67 1,00 0,80 4

Ortalama F1-Skoru:
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Sekil 3.7 Egitim Kayb1 ve Dogrulamanin Gére Degisimi (25 Epoch)

Sekil 3.7 de de goriildigi gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk oran

sonuglart da gorsellestirilmistir.

3.4.4.4 SMOTE ile 25 Epoch Sonuclar:
Tablo 3.32 Smote ile 25 epoch sonuglari

Siif | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru | Destek
Evre 1 0,44 1,00 0,62 4
Evre 2 0,00 0,00 0,00 7
Evre 3 0,67 1,00 0,80 4

SMOTE yontemi kullanilarak ve 25 epoch egitim ile elde edilen sonuclar de

sunulmustur.

Ortalama F1-Skoru:
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¢ Ortalama F1-Skoru: %38
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Sekil 3.8 Egitim Kayb1 ve Dogrulamanin Gore Degisimi

Sekil 3.8 de de goriildiigii gibi, modelin egitim siirecindeki kayip ve dogruluk oran:
sonu¢lart da gorsellestirilmistir.

3.4.4.5 Karsilastirmah Analiz ve Yorumlar

Performans Karsilastirmas1 Dogruluk:

* SMOTE olmadan 14 epoch: %73
* SMOTE ile 14 epoch: %60

* SMOTE ile 25 epoch: %53

Agirlikl Ortalama F1-Skoru:

* SMOTE olmadan 14 epoch: %76
* SMOTE ile 14 epoch: %59

* SMOTE ile 25 epoch: %38

Evre 1 Performansi:

* SMOTE olmadan 14 epoch siirecinde Kesinlik %33, Duyarlilik %100,
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* SMOTE ile 14 epoch siirecinde Kesinlik %100, Duyarlilik %?25.

* SMOTE ile 25 epoch siirecinde Kesinlik %44, Duyarlilik %100,

SMOTE, Evre 1’in Duyarlilik oranim diisiirmiis, ancak Kesinlik oranim artirmig

goriiniiyor.

Evre 2 Performansi:

* SMOTE olmadan 14 epoch siirecinde Kesinlik %50, Duyarlilik %50,
* SMOTE ile 14 epoch siirecinde Kesinlik %57, Duyarlilik %57.

* SMOTE ile 25 epoch siirecinde Kesinlik %0, Duyarlilik %0,

SMOTE, Evre 2’nin performansini 14 epoch’ta artirmis ancak 25 epoch’ta tamamen

performans kaybina neden olmustur.

Evre 3 Performansi:

* SMOTE olmadan 14 epoch siirecinde Kesinlik %100, Duyarlilik %75.
* SMOTE ile 14 epoch siirecinde Kesinlik %67, Duyarlilik %100,

* SMOTE ile 25 epoch siirecinde Kesinlik %67, Duyarlilik %100,

SMOTE, Evre 3 i¢in Duyarlilik oranimi artirmig, ancak Kesinlik oranini

diistirmiistiir.

SMOTE ile 25 epoch siirecinde modelin agir1 6grenme yaptig1 ve performansin

diistiigii gozlenmistir.

SMOTE, Evre 2 i¢in performansi artirmada yeterli olmamis ve hatta 25 epoch

stirecinde performansi tamamen kaybettirmistir.

SMOTE, Evre 1 ve Evre 3 i¢in baz1 iyilestirmeler saglamis olsa da, Evre 1 icin
performansi dnemli Ol¢iide diistirmiistiir. Bu durum, SMOTE’un Evre 2 i¢in yeterli
sentetik ornek olusturamadigini veya olusturulan 6rneklerin yeterince temsil edici

olmadigin1 gostermektedir.

Sonraki bolimde, XLM-RoBERTa modelini kullanarak model sonuglari

incelenmistir.
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3.4.5 XLM-RoBERTa Modeli

XLM-RoBERTa, cok dilli dogal dil isleme gorevleri igin gelistirilen bir dil
modelidir. Bu model, 100 farkli dilde biiyiik bir veri seti iizerinde egitilmis olan
RoBERTa modelinin ¢ok dilli versiyonudur. XLM-RoBERTa, dil modellerinin

sinirlarimi genigleterek farkl dillerde yiiksek performans gostermeyi amaglar [42]].

XLM-RoBERTa, Facebook Al tarafindan gelistirilen RoBERTa modelinin ¢ok
dilli bir varyantidir RoBERTa modeli, BERT modelinin optimizasyonlar1 ve
hiperparametre ayarlar1 ile iyilestirilmis versiyonudur. ~XLM-RoBERTa ise,
RoBERTa modelinin egitildigi genis veri seti ve ¢ok dilli destek sayesinde, birden
fazla dilde bagsarili performans sergileyebilir [43].

3.4.5.1 XLM-RoBERTa’mn Ozellikleri ve Katmanlar:

Doniistiiriicii Katmanlar:

* XLLM-RoBERTa, 12 doniistiiriicii katmani icerir. Her katman, cok bagh dikkat

mekanizmasi ve ileri beslemeli ag igerir.

* Her bir doniistiiriicii katmani, girig olarak bir dizi kelime 6begini alir ve bu

kelime Obeklerini daha yiiksek seviyeli temsillere doniistiiriir [44].

Girdi ve Girdi Temsilleri:

* XLM-RoBERTz4, sabit boyutta bir kelime 6begi dizisi kullanir. Girdi metni,
sozciik isleyici tarafindan kelime Obeklerine doniistiiriiliir ve bu kelime

obekleri, modelin girdi katmanlarina beslenir.

* Kelime obekleri, modelin 6grenilmis kelime obegi gommeleri araciligiyla
temsil edilir [31]].

Dikkat Mekanizmasi:

* Modelde, cok bagh dikkat mekanizmas1 kullanilir. Bu mekanizma, her kelime
obeginin diger kelime Obekleriyle olan iliskisini degerlendirir ve baglam

bilgisini dikkate alarak daha anlamli temsiller olusturur [44]].

Konum Bilgisi Gommeleri:
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* XLM-RoBERTa, kelime 6beklerinin sirasini belirlemek i¢in konum bilgisi
gommelerini kullanir. Bu gommeler, kelime 6beklerinin giris dizisindeki

pozisyonlarini belirlemeye yardimei olur [31]].

Maskeli Dil Modeli:

* XLM-RoBERTa, maskeli dil modeli yaklagimini kullanarak egitilir. Egitim
sirasinda, girdi metnindeki baz1 kelime 6bekleri maskelenir ve modelden bu
maskelenmis kelime Obeklerini tahmin etmesi istenir. Bu yontem, modelin

baglami anlamasini ve eksik kelimeleri tahmin etmesini saglar [31]].

3.4.5.2 XLM-RoBERTa’min Egitimi
XLM-RoBERTa, 2,5 TB biiyiikliigiinde c¢ok dilli bir veri seti kullanilarak

egitilmistir. Bu veri seti, Wikipedia, Common Crawl ve diger biiyilk metin veri
kaynaklarindan elde edilmistir. Modelin egitimi sirasinda, 100 farkli dilde metinler

kullanilarak, dil bilgisi ve kelime iligkileri 6&renilmistir [42].

3.4.5.3 XLM-RoBERTa’nin Kullanim Alanlari

XLM-RoBERTa, c¢ok dilli dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek performans
gostermektedir.  Asagida, XLM-RoBERTa’nin kullanim alanlarindan bazilar
bulunmaktadir:

* Metin Smflandirma: Farkli dillerde metinlerin kategorilere ayrilmasi.
* Duygu Analizi: Metinlerdeki duygusal tonlarin belirlenmesi.

* Adlandirilmis Varhik Tanima: Metinlerdeki 6zel isimlerin (kisiler, yerler,

organizasyonlar) tespit edilmesi.

* Ceviri ve Dil Cifti Modelleme: Farkl: diller arasindaki ¢eviri iglemleri ve dil

ciftlerinin modellemesi.

* Soru Cevaplama: Dogal dildeki sorulara dogru ve anlamli cevaplar

verilmesi.

XLM-RoBERTa, genis dil destegi ve giiclii dil modeli yetenekleri sayesinde, ¢cok
dilli dogal dil isleme gorevlerinde etkili ve esnek bir ¢oziim sunmaktadir. Bu model,
ozellikle ¢ok dilli veri setleri iizerinde ¢alisirken biiyiik avantajlar saglar ve farkli

dillerde yiiksek performans elde edilmesini miimkiin kilar.
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3.4.5.4 XLM-RoBERTa Modeli ile 10 Epoch Sonuclar:

Caligmamizda kullanilan modelin sonuglari Tablo [3.33]de ve egitim ve dogrulama
kaybinin grafigi ise Sekil [3.9)de gosterilmistir.

Tablo 3.33 Egitim ve dogrulama kayb1 ve dogrulugu

Epoch | Egitim Kayb:1 | Dogruluk
1 1,1518 %9,09
2 1,2163 %9,09
3 1,1241 %72,73
4 1,1108 %72,73
5 1,1195 %72,73
6 1,1139 %72,73
7 1,0692 %7273
8 1,0786 %18,18
9 1,0657 %27,27
10 1,0786 %72,73
Training Loss Validation Accuracy
- 0.7 1
0.6 1
116 4
E 114 4 g 0.4 4
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Sekil 3.9 XLM-RoBERTa Modeli ile Egitim ve Dogrulama Kaybi1

Siiflandirma Raporu

Calismamizda kullanilan modelin siniflandirma sonuglari ise Tablo [3.34] oldugu

gibidir.

Tablo 3.34 XIm-roberta modeli ile siniflandirma sonuglari

Smif | Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skoru | Ornek Sayist
Evre 1 0,00 0,00 0,00 1
Evre2 | 0,00 0,00 0,00 2
Evre 3 0,73 1,00 0,84 8
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3.4.5.5 Analiz ve Yorumlar

Egitim ve Dogrulama Orani:

» Egitim kaybi1 epoch sayisi arttik¢a genel olarak azalmustir.

* Dogrulama orani bazi epoch’larda %72,73’e kadar ¢ikmig ancak dalgalanma
gostermistir. Bu dalgalanma, modelin bazi epoch’larda daha iyi performans

gosterdigini, ancak genel olarak stabil olmadigini1 gosterir.

Sinif Performansi:

* Evre 1: Bu, modelin Evre 1°1 hi¢ dogru tespit edemedigini gosterir.
* Evre 2: Bu, modelin Evre 2’yi de hi¢ dogru tespit edemedigini gosterir.

* Evre 3: Model, Evre 3’ii tespit etmekte olduk¢a basarilidir.

Gozlemler

Yiiksek Siif Dengesizligi: Evre 1 ve Evre 2 i¢in diisiik performans, veri setindeki
siif dengesizliginden kaynaklaniyor olabilir. Ozellikle Evre 1 ve Evre 2 i¢in daha

fazla veri toplanmasi veya veri dengeleme teknikleri uygulanmasi gerekmektedir.

Asir1 6grenme: Egitim kaybi diiserken dogruluk oraninin dalgalanmasi, modelin

asir1 6grenme yaptigim gostermektedir.

XLM-RoBERTa Performansi: XLM-RoBERTa modeli, Evre 3’ii tespit etmekte

bagarilidir, ancak diger siniflar i¢in performansi yeterli degildir.
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SONUC

Alzheimer hastalig1, norodejeneratif bir hastalik tiiriidiir. ~ Sinir hiicrelerinin
Olimi veya iletim agindaki bozulmalar sonucunda duygusal ve davranigsal
degisiklikler, giinliik aktivite bozukluklari, unutkanlik ve fonksiyonel gerilemeler
gibi semptomlar ortaya c¢ikar. Bu hastalik, giin gectik¢e yayginlagsmaktadir ve heniiz
tedavisi bulunmamaktadir. Bu durum, hastalarin yasam kalitesini 6nemli 6l¢iide

etkilemektedir.

Alzheimer hastaliginin tedavisinin bulunamamis olmasi, hastalifin seyrini endise
verici kilmaktadir. Bu nedenle, Alzheimer hastaligi icin erken teshis, tam ve
hastalifin takibi son derece onemlidir. Giiniimiizde, doktorlar hastaligin tespiti
icin beyin goriintiileme yontemlerine ve PET tarama sonuglarina bagvurmaktadirlar.
Ancak bu yontemler hem maliyetli hem de yan etkileri olabilecek kontrol
yontemleridir. Bu nedenle, daha az maliyetli ve tekrarlanma siklig1 konusunda

endise yaratmayan alternatif yontemlere ihtiyac vardir.

Bu baglamda, Alzheimer hastaliginin konugmalar1 analiz edilerek hastalik tespiti
ve evre tahminlemesi yapilmasi gibi bir yaklasim gelistirilmistir. Tezimizdeki bu
yaklasim, daha az maliyetli ve tekrarlanma siklig1 acisindan endise yaratmayan bir

yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu yaklasimin uygulanabilmesi i¢in, Oncelikle literatiirdeki dil tabanli ¢alismalar
incelendi ve Alzheimer hastalif1 ile iligkilendirilecek ozellikler belirlendi. Bu
amacla, dil tabanli ¢alismalarin incelenmesi sonucunda Tiirk¢e dilinde Alzheimer

hastalig1 tespitinde kullanilabilecek 6zellikler ¢ikarildi.

Daha sonra, Tiirkce dilinde veri seti olmadigi icin Istanbul Universitesi Tip
Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dal1 ile birlikte 61 hasta kaydindan olusan bir veri seti
olusturuldu. Bu veri setinde, 3 tanesi demografik 6zellikler olmak tizere 11 6zellik
yer almaktadir. Bu ozellikler, Tiirkce dil 6zellikleri ve dil tabanli 6zelliklerden

yararlanilarak se¢ilmistir.
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Olugturulan o6zellikler, Python programlama dili ve makine Ogrenmesi icin
kullanilan kiitiiphaneler ile islenerek sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Dontistim
ile makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme modelleri tarafindan bu verilerin

kullanilabilir hale getirilmesi saglanmistir.

Bu calisma kapsaminda, Alzheimer hastalarinin spontane olarak "Kurabiye Hirsiz1"
gorselini yorumladiklar1 konugmalardan elde edilen veriler kullanilarak cesitli
makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri ile Alzheimer hastaliginin evrelerinin
tahmini yapilmugtir. Tiirkgce dilinde Alzheimer hastalif1 icin dogal dil isleme
teknikleri kullanilarak yapilacak calismalar icin veri seti olusturulmus ve bu veri
seti ile simiflandirma iglemleri gerceklestirilmistir. Caligsmanin bagart kriteri olarak
F1-skoru kullanilmigtir. F1-skor parametresinin basari kriteri olarak se¢ilme sebebi,
dogru tahminlerin disinda yanlis tahminlerde de basarili olmanin hastalik ve

hastaligin takibinde 6nem tagimasidir.

Hazirlanan veri seti ile siniflandirma ve evre tahmini i¢in Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Naive-Bayes ve K-En Yakin Komsu(k=5)
ve K-En Yakin Komsu(k=7) modelleri egitilmistir. Elde edilen sonuglara gore
Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri en iyi performanslari sergilemistir.
Rastgele Orman modeli, %70,4 dogruluk ve %67,2 F1-skoru ile en basarilt makine
o0grenmesi modeli olarak belirlenmistir. Destek Vektor Makineleri modeli ise,

%68,5 dogruluk ve %67,2 F1-skoru ile benzer bir performans gostermistir.

LSTM modelinin egitimi icin hazirlamis oldugumuz veri seti; egitim i¢in %80,
dogrulama ve test i¢in %20 olacak sekilde boliinmiistiir. Calismamizda LSTM ve
BERT modelleri kullanilmigtir. Ayrica, BERT modelinin Tiirk¢e versiyonu olan
BERTiirk, cok dilli BERT tabanli model olan XLM-RoBERTa ile de deneyler
yaptlmistir. Bu modellerin performanslar1 analiz edilmis ve en iyi sonuclar
BERTiirk modeli ile elde edilmistir. BERTiirk modeli, %82 dogruluk ve %83
F1-skoru ile Alzheimer hastalifinin evrelerini en dogru sekilde tahmin eden model
olmustur. Bu model, dil tabanli yontemlerin Alzheimer hastalifinin tespiti ve

evrelemesinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Calismanin  sonuclarina gore, SMOTE uygulamasi, veri setindeki simif
dengesizligini gidermede ve modelin bazi siniflarinda performans artis1 saglamada

yardimct olmustur. Ancak, ozellikle Evre 2 i¢in performans kayiplart yasanmustir.

Genel olarak, bu calismada Alzheimer hastalifinin evrelerinin tahmini amaciyla
kullanilan modeller arasinda en iyi performansi gosteren model, Tiirk¢e diline 6zel
olarak egitilmis BERTiirk modeli olmustur. En bagarili makine 6grenmesi modeli

ise Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleridir.
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Sonuclara gore, kullanilan veri seti sinirli olsa da, elde edilen bulgular bu
yontemlerin Alzheimer hastaliginin tanisi ve takibinde umut verici oldugunu
gostermektedir.  Calismamizda dogruluk orani olarak daha yiiksek degerlere
ulagilmis olsa da, Alzheimer hastalig1 tespiti ve evre tahminlemesinde yapilan dogru
tahminler kadar yanlig tahminler de kritik 6neme sahip oldugundan F1-Skor degeri
onceliklendirilmistir. Makine dgrenmesi metotlarinda Rastgele Orman ve Destek
Vektor Makineleri %67,2 F1-Skoru oranlariyla en basarili iki model olmustur.
Bu modellerin en yiiksek basariya ulagsmasi i¢in egitiminde kullanilan 6znitelikler
karsilagtirmali sonuclar ile incelenmis ve en basarili 6znitelikler se¢ilmistir. Derin
O0grenme metotlarinin karsilastirmali sonuglarina baktigimizda ise %83 F1-Skor
oraniyla BERTiirk modeli, Alzheimer hastaliginin evrelerini en dogru sekilde
tahmin etme potansiyeli gosteren model olmugtur. Daha iyi sonuclar i¢in farkli
derin 6grenme modelleri ile deneyler yapilmistir. Bu kapsamda LSTM, BERT,
BERTurk ve XLM-RoBERTa gibi farkli derin 6grenme modelleri farkli caligtirma
sayilar1 ile (epoch) en iyi sonuglar edilmeye calisilmistir. Ayrica, sonuglarda
iyilesme saglanmasi amaciyla yaygin olarak kullanilan veri dengeleme yontemi
olan SMOTE yontemi de denenmistir. Ancak, yapilan denemelerde SMOTE
yontemiyle herhangi bir iyilesme saglanamamistir. Bu nedenle, calismada SMOTE

yontemi kullanilmamuistir.

Bu sonuclar, dil ve demografik 6zellikler kullanilarak Alzheimer hastaliginin
siniflandirma bagarisinin 6nemli Olciide artirilabilecegini gostermektedir. Gelecek
calismalarda, kullanilan veri setinin genisletilerek model performanslarinin

basarilar artirilabilir.
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