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OZET

T1bbi goriintiilleme raporlari, hastaliklarin teshis ve tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Tedavi stirecinde 0zellikle en son tetkik edilen tibbi goriintiileme raporlar1 kullaniliyor olsa
da hastaya ait dnceki goriintiileme raporlarinin da dikkate alinmasi 6nemli olabilir. Hastanin
durumu ve tedavi siirecinin etkileri Onceki goriintiileme sonu¢ raporlarinin dikkate
alinmasiyla en dogru bir sekilde belirlenebilir. Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan saglik
bilgi sistemleri hastalara ait klinik bilgilerle birlikte tiim tibbi goriintiileme raporlarin1 da
saklamaktadir. Ulkemizde, e-Nabiz ile kisilere ait tiim saglik bilgileri tek bir noktadan
erisilebilir hale gelmistir. Hekimler bu sistem sayesinde hastalara ait saglik bilgilerine
erisebilmekte, tan1 ve tedavide bu bilgileri kullanabilmektedirler. Ancak gegmis saglik
verilerine tek tek erismek ve yeniden yorumlamak hekim agisindan oldukc¢a zahmetli ve
zaman alicidir. Caligmada tibbi goriintiilleme raporlarinin otomatik 6zetlenmesi ve tani1 ve
tedavi siirecinde etkin bir sekilde kullanilmas1 amaglanmistir. Ozetleme calismasinda, Tibbi
Gortintiileme Merkezlerinden alinan 2457 tibbi goriintiileme raporu kullanilmistir. Tibbi
goriintliileme raporlarinin 6zetlenmesi igin literatiirde siklikla kullanilan dogal dil isleme
yontemleri kullanilmistir. Dogal dil isleme verilerin Oniglem siirecinde kullanilmistir.
Verinin vektorlerle ifade edilmesinde ve model ¢ikariminda literatiirde yaygin ve basarili bir
sekilde kullanilan farkli metin 6zetleme yaklasimlar1 kullanilmistir. Dogal dil islemenin
gelisiminde etkin rol oynayan derin 6grenmeyle de 6zetleme c¢alismalar1 yapilmistir. Elde
edilen model basarilart ROUGE metrigi ile degerlendirilmistir. ROUGE, sistem tarafindan
olusturulan Ozeti insan tarafindan olusturulan oOzet ile karsilastirmaktadir. Elde edilen
ozetler, doktor tarafindan olusturulan ve tibbi goriintiileme raporlarinin énemli kisimlarinin
vurgulandig1 sonug ve not boliimiiyle kiyaslanmistir. Raporlarin sonug bdliimiinde yer alan
kritik bulgular, calismada elde edilen 6zette de yer almistir. Tiirk¢ce metinlerin 6zetlenmesi
lizerine yapilan caligmalarinin azlig1 ve saglik alaninda 6zetleme sistemlerine olan ihtiyac,
bu ¢alismay1 6nemli kilmaktadir.
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ABSTRACT

Medical imaging reports play a significant role in the diagnosis and treatment of diseases.
Although the most recent medical imaging reports are used in the diagnosis and treatment
process, it may be important to consider the previous imaging reports of the patient. The
patient's condition and the effects of the treatment process can most accurately be determined
by considering previous imaging results reports. Today, widely used health information
systems store all medical imaging reports as well as clinical information of patients. In
addition, with e-Nabiz, all health information of individuals has become accessible from a
single point. Thanks to this system, physicians can access the health information of patients
and use this information in diagnosis and treatment. However, accessing and reinterpreting
past health data one by one is very laborious and time-consuming for the physician. The
study, it is aimed to automatically summarize medical imaging reports and to use them
effectively in the diagnosis and treatment process. In the recapitulation study, 2457 medical
imaging reports from Medical Imaging Centers were used. Natural language processing
methods, which are frequently used in the literature, were used to summarize medical
imaging reports. Natural language processing was used in the preprocessing of the data.
Different text summarization approaches, which are widely and successfully used in the
literature, have been used in the expression of data with vectors and model extraction.
Summarization studies have also been carried out with deep learning, which plays an active
role in the development of natural language processing. The model achievements obtained
were evaluated with the ROUGE metric. ROUGE compares the system-generated summary
with the human-generated summary. The summaries obtained are compared with the
conclusion and note section of the physician-generated medical imaging reports, where
important parts of the medical imaging report are highlighted. The critical findings in the
conclusion part of the reports are also included in the summary obtained in the study. The
scarcity of studies on summarizing Turkish texts, and the need for summary systems in the
field of health makes the study important.
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TESEKKUR

Calismam siiresince desteklerini esirgemeyen, bilgi ve tecriibesiyle yol gdsteren, beni
motive eden, kendisinden ¢ok sey 6grendigim ve Ogrencisi olmaktan gurur duydugum
danigmanim sayin Dog. Dr. Oktay YILDIZ hocama sonsuz tesekkiir ederim. Lisans ve
yiiksek lisans egitimim siiresince bilgi ve tecriibelerinden faydalandigim ve birlikte
calismaktan keyif aldigim Gazi Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi boliimiindeki tiim hocalarima tesekkiirlerimi sunarim. Hayatimin her
sathasinda desteklerini iizerimde hissettigim, beni yeni seyler 6grenmeye ve kendimi
gelistirmeye tesvik eden canim aileme ve her konuda yardimci ve anlayish olan, beni
cesaretlendiren sevgili esime tesekkiirii borg bilirim. Calismam boyunca bana az ya da ¢ok

yardim1 dokunan herkese tesekkiir ederim.
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Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Kisaltmalar
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CNN
CRF
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GloVe
NLP
MR
NLTK
KNN
LSA
LSTM
PGN
POS
RNN
ROUGE
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TF- IDF
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Milimetre

Aciklamalar

Akut Solunum Sikintis1 Sendromu
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Bilgisayarli Tomografi
Continuous Bag of Words
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Pointer-Generator Networks
Part-of-Speech
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Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
Support Vector Machine
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1. GIRIS

Bilgisayar teknolojilerinde yasanan gelisme, internet ve sosyal medya kullaniminda yagsanan
artis, dijital ortamda bulunan veri miktarini artirmigtir. Stirekli olarak, tiretilen igerik ve bilgi
boyutu artmaktadir. Giinlimiizde herhangi bir konu hakkinda aragtirma yapildiginda sayisiz
kaynakla karsilasilmaktadir. Bu kaynaklarin ¢ogu ise metin tiiriinde verilerdir. Giinliik
yasamda tiretilen veriler (ses, konusma, yazili metin vb.) lizerinde islem yapmak Dogal Dil
Islemenin (NLP-Natural Language Processing) konusudur. NLP insana 6zgii dillerin
islenmesi ve kullanilmasi i¢in arastirma yapan bir bilim dalidir. NLP, yazim denetimi,
otomatik diizeltme ve anahtar kelime bulma gibi temel islemler ve makine cevirisi,
siniflandirma ve bilgi ¢ikarimi gibi daha karmasik islemler i¢in kullanilmaktadir. Giinliik
yasamda karsilagilan kaynaklarin tamamini okuyabilmek veya inceleyebilmek miimkiin
degildir. Verilerin bu kadar ¢ok oldugu ortamda istenen bilgiye ulagsmak ciddi bir
problemdir. Giiniimiiz bilgi ¢ag1, aranan bilgiye daha ¢abuk ve hizli erismeyi zorunlu hale
getirmektedir. Bununla birlikte NLP nin 6nemli problemlerinden biri olan metin 6zetleme
onem kazanmistir. Metin 6zetleme, aranilan konu ile ilgili en 6nemli bilgileri hizl1 bir sekilde
sunmaktadir. Metin 6zetleme sistemleri orijinal metni alarak bu metni daha kisa bir sekilde
metin igerisindeki onemli igerigi barindiracak sekilde yeniden ifade edilmesi olarak

tanimlanabilir [1-3].

Son yillarda derin 6grenmede yasanan gelismelerle birlikte dogal dil isleme alaninda da
gelismeler yasanmistir. Cogu biiyiik firmanin yapisinda NLP birimi olmakla birlikte NLP’de
derin 6grenmeden faydalanilmaktadir. Apple-Siri, Microsoft Cortana, Google Asistan ve
Amazon-Alexa bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Gegmiste ise dogal dil islemede daha
cok kural tabanli yontemler kullanilmaktaydi. 1966 yilinda Weizenbaum tarafindan
gelistirilen Eliza ve 1972 yilinda Colby tarafindan gelistirilen Parry sohbet programlari kural
tabanli dogal dil islemeye O6rnek olarak gosterilebilir. Gegmigten giiniimiize NLP alaninda

yasanan gelismeleri bu programlar daha somut bir sekilde gézler oniine sermektedir [4-6].

Diinyada konusulan ¢ok sayida farkli dil olmasi, dillerde ¢ok fazla kelime olmasi ve ayni
kelimenin birden fazla olmasi NLP’yi zorlu bir problem haline getirmektedir. Tiirkge ise
sondan eklemeli bir dil oldugu i¢in kelimeyi analiz etmek, iizerinde islem yapmak ekstra

zordur. Tirkce metinler lizerinde c¢aligmanin bir zorlugu da uygun veri kiimesinin



bulunmayisidir. UCI ve Kaggle gibi arastirmalarda kullanilmak iizere veri kiimesi sunan
sistemlerde Tiirk¢ce metin iceren veri kiimesi olduk¢a azdir. Bu sistemlerde metin
siiflandirmasi i¢in “benchmark™ veri kiimesi bulunmaktadir. Bu veri kiimesinin igerigini
ise farkli portallardan elde edilen farkli kategorilerdeki haber metinleri olusturmaktadir. Bu
durum Tiirk¢e metinler icin NLP caligsmalarin1 zorlagtirmaktadir. Dolayisiyla Tiirkge

metinler i¢in yapilan ¢aligmalar yetersizdir ve ¢ogunlugu haber metinleri ile sinirhidir [7, 8].

Son yillarda pandeminin (COVID-19) de etkisiyle saglik alanindaki ¢alismalar da 6nem
kazanmistir. Hastaliklarin teshisinde ve tedavi siirecinde tibbi goriintiileme (radyoloji)
raporlar1 6nemli rol oynamaktadir. Radyoloji, tipta énemli bir uzmanlik alani olup, kanser,
kalp ve damar hastaliklari, iskelet sistemi hastaliklar1 gibi pek ¢ok hastaligin teshisinde, sinir
sisteminin kontrolii ve gebeligin takibi gibi bazi kontrol ve takiplerde radyolojiden
faydalanilir. Radyolojide, mamografi, manyetik rezonans (MR), bilgisayarli tomografi
(BT), ultrason ve rontgen gibi cesitli tibbi gorlintiileme yontemleri kullanilarak canlilarin i¢
yapist ayrintili olarak goriintiilenir. Goriintiiler, radyologlar tarafindan yorumlanir ve rapor
hazirlanir [1]. Radyoloji raporlarinin belirli standartlara gore hazirlanmasi gerekse de cogu
zaman tanimli olan kurallar ihlal edilmektedir. Bazi raporlar uzun paragraflar halinde,
bazilar1 ise maddeler halinde yazilmaktadir. 2018 yilinda yapilan bir anket sonucunda
doktorlarin sadece %55,7’sinin radyoloji raporlarini tam olarak okuduklart goriilmiistiir [9].
Ayrica yapilan aragtirmalar ve anketler doktorlarin serbest metin yerine yapilandirilmis
metin tercih ettiklerini gostermektedir [9, 10]. Uzun raporlar1 okumak hem zordur hem de
bu raporlar 6nemli noktalarin gézden kagmasina neden olabilir. Radyoloji raporlarinin
yapilandirilmasi raporlarin karsilastirilabilirligini artirir ve belirsizligi aza indirir [10-13].

Radyoloji raporlar1 NLP ile doktorlar i¢cin daha verimli hale getirilebilir.

Hastaligin dogru teshisi ve tedavisi agisindan yeni yapilan tetkiklere ek olarak ge¢mis tetkik
sonuclarini igeren raporlarin incelenmesi 6nem arz etmektedir. Ayrica belirli bir hastaligin
takibi acisindan da yeni test sonuglarinin geg¢mis sonuclarla birlikte incelenmesi
gerekmektedir. Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan saglik bilgi sistemleri, hastalarin klinik
bilgilerinin yan1 sira tiim tibbi goriintiileme raporlarint da saklamaktadir. Tiirkiye'de “e-
Nabiz” sistemi ile tiim bireylerin saglik bilgilerine tek noktadan ulasilabilir hale gelmistir.
Bu sistem sayesinde hekimler hastalarinin saglik bilgilerine ulasabilmekte ve bu bilgileri
tan1 ve tedavide kullanabilmektedir. Ge¢miste gecirilen bazi hastaliklarin etkileri yanlis

teshise neden olabilmektedir. Ornegin, gegmiste yasanan bazi hastaliklarin neden oldugu



akciger tahribatlari, glinimiizde COVID-19’un neden oldugu akciger tutumu ile
karigtirillabilmektedir. Akciger hasarini igeren akut solunum sikintist sendromu (ARDS),
Pnoémoni gibi hastaliklar siklikla COVID-19 ile iliskilendirilmektedir [ 14]. Bu gibi durumlar
gecmisteki tibbi  gorlintiilleme raporlarinin  incelenmesinin  6nemini  gostermektedir.
Gecmiste gecirilen hastaliklar nedeniyle organlarinda cesitli tahribatlari olan hastalarin
geemis raporlart incelenerek aslinda bu hasarlarin COVID-19 ile iligkili olmadigi
anlasilabilir. Doktorlarin is yiikii diisiintildiiglinde bir hastaya ait sisteme kayitli tiim
raporlarin incelenmesi zaman alict olmasi nedeniyle olduk¢a zordur. Bu sebeple tani ve
tedavi siirecinde genellikle en son tetkik raporlarinin kullanilmaktadir. Hastaya ait 6nceki
raporlarin dikkate alinamamasi tani ve tedavinin basarisini1 6nemli derecede etkilemektedir.
Hastaligin tanisi ve tedavi siireci onceki goriintiilleme raporlarinin dikkate alinmasiyla en
dogru sekilde belirlenebilir. Tez Calismasinda, hastaya ait 6nceki goriintiileme raporlarinin
otomatik 6zetlenmesi gerceklestirilerek elde edilen 6zet raporlarin tani ve tedavi siirecinde

etkili bir sekilde kullanilabilmesi hedeflenmektedir.

Gergeklestirilen caligsma ile:

o Hastalara ait gegmis tibbi goriintiileme raporlarinin otomatik 6zetlenmesi,

o Dogru tan1 ve etkin tedavi i¢in giincel ve 6nceki tiim goriintiileme raporlarinin etkin
bir sekilde kullanilabilmesi,

o Onceki goriintiilleme sonug raporlarinin hizli sorgulanmasi ve raporlara kolay erisme

ve boylece hastaligin tan1 ve tedavisinde bagsarimin arttiritlmasi amaglanmaktadir.

Ozet raporlarla hastalarin gegmis gériintiileme sonuglari ile mevcut sonuglar hizli bir sekilde
karsilastirilacak ve daha dogru teshis ve tedavi i¢in mevcut ve dnceki tiim raporlar etkin bir
sekilde kullanilacaktir. Ozet raporlar, uzman hekimlere yardimci olarak zaman kazandiracak
ve 1s ylkiinii azaltacaktir. Uzun raporlarin yerine 6zet raporlarin tamaminin okunmasi daha

olas1 olacagindan 6nemli detaylarin gozden kagma olasilig1 azalacaktir.






2. LITERATUR TARAMASI

Glinlimiiz bilgi ¢ag1 metin 6zetleme calismalarint gerekli kilmaktadir. Metin G6zetleme
caligmalar1 son yillardaki karsimiza ¢ikan biiyilik veri ve derin 6§renme kavramlari ile yeni
bir boyut kazanmistir. Metin 6zetleme ¢alismalari, teknolojik gelismelerden ve COVID-19
pandemiden etkilense ve yayginlassa da 20, Yiizyilin ortalarindan beri lizerinde ¢alisilan bir
problemdir. Ik baslarda yapilan calismalar daha c¢ok kural tabanhiyken 20, yiizyilin
sonlarinda dogru istatistiksel yaklagimlar 6nem kazanmustir. Daha sonralari, istatistiksel
yaklagimlar makine 6grenmesi ile birlikte kullanilmistir. Son yillarda derin 6grenmede
yasanan gelismelerle NLP alaninda da gelismeler olmus ve NLP yontemleri de degismistir.
[k sohbet robotu ELIZA ile 2022 yilinda piyasaya siiriilen ChatGPT arasindaki fark NLP'de

yasanan gelismeyi somut bir sekilde gozler 6niine sermektedir [6, 15, 16].

Metin dzetleme galismalart ilk olarak 1950’lerde Ingilizce metinler igin yapilmistir. Luhn
[17], 6zet ¢ikarmak i¢in kelimelerin climle i¢inde kullanilma frekanslarindan yararlanmistir.
Yaptig1 ¢alismada, bir terimin metin igerisinde kullanilma sikliginin terimin metin i¢indeki
Oonemini gosterdigini belirtmistir. Boylece, terim sikligi, diger bir ifadeyle kelime frekansi
kavramini literatiire kazandirmistir. Edmundson [18], kelime frekanslarina ek olarak,
“Ozetle”, “sonug olarak™ gibi ipucu igeren ifadeleri, baslig1 olusturan kelimeleri ve climlenin
metin igerisindeki pozisyonunu yeni birer oOzellikler olarak almistir. Yapilan diger
caligmalarin pek ¢ogunda bunlara baslik, anahtar kelime vb. ek 6zellikler eklenerek 6zetleme
yapilmustir. Belirlenen 6zelliklere bakilarak puanlandirma ve agirliklandirma yapilarak 6zet
metinler elde edilmistir. Ozetleme ¢alismalarinda, soyutlayici ve cikarimsal Ozetleme
seklinde iki farkli 6zetleme yaklasimi kullanilmaktadir. Cikarimsal 6zetlemede metin
icerisindeki climleler 6nemine gore segilir. Metindeki climleler oldugu gibi alinarak bir araya
getirilir. Soyutlayici 6zetlemede ise metnin igerigi ve konusu incelendikten sonra 6zet, yeni
climleler ve farkli kelimelerle olusturulur. Cikarimsal o6zetlemede cilimleler metinden
alindig1 i¢in farkli kelime bulunmaz ve gelismis dilbilimsel yontemlere ihtiya¢ duyulmaz.
Bundan dolay1 soyutlayici 6zetlemeye gore daha az karmasiktir. Literatiir taramasinda,
metin Ozetleme c¢aligmalarinda cikarimsal 6zetleme yaklasiminin daha fazla kullanildigi
gozlemlenmistir. Literatiirdeki kaynaklarin biliylik ¢ogunlugunda, metin 06zetleme
calismalan Ingilizce ve Cince dilleri iizerine yogunlasmaktadir. Tiirkce pek cok kaynakta

Tiirkge i¢in yapilan ¢alismalarin yetersiz oldugu belirtilmistir.



Tiirk¢ce metin igeren veri kiimesinin sayili olmast nedeniyle Tiirk¢e metinler i¢in yapilan
caligmalar da yetersizdir ve ¢ogunlugu kamuya acik verilerden olan haber metinleri ile
siirlidir. Coltekin ve arkadaslar1 [19] makalelerinde, Tiirk¢e NLP ¢alismalarinda kullanilan
veya toplanan Tiirk¢e metin iceren veri kiimelerini paylagsmistir. Yapilan calismalarda
gazetelerde yayinlanmis olan haber metinleri, Tiirk¢e tweetler ve iirlin ya da hizmet sunan

cesitli web sitelerdeki degerlendirmelerin veri olarak kullanilmakta oldugu gozlemlenmistir.

Tirk¢e NLP c¢alismalarinda daha c¢ok Tiirkce metinlerin simiflandirilmasi {izerine
yogunlasilmistir. Glircan yaptig1 [20] Tiirk¢e metinlerin siniflandirilmasinda Naive Bayes
(Multinomial ve Bernoulli) Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM), K-
En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors — KNN) ve Karar Agaclar1 (Decision Tree - DT)
gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile ¢alismistir. Deneysel ¢alismasinda veri olarak
haber metinlerini kullanmistir. En basarili simiflandirmayr Naive Bayes (Multinomial)
yontemi vermistir (%90). Amasyali ve Diri [21] metnin tiirli, yazari, yazarin cinsiyeti
acisindan Tirkce metinleri siiflandirmistir. Spor, politika, popiiler konular gibi farkli
konulara gore haber metinleri rasgele secilmis ve tizerinde g¢alisilmistir. Siiflandirmada
Naive Bayes, SVM, C 4.5 ve Rassal Orman yontemleri kullanilmistir. En basarili sonucu
Rassal Orman algoritmast vermistir (%96). Kuyumcu, Aksakalli ve Delil [22] Tiirkce
metinlerin siniflandirilmasi iizerine yaptiklart ¢calismada haber metinlerini kullanmislardir.
Kok bulmada Zemberek aracini kullanmiglardir. Siniflandirmada Facebook’un gelistirdigi
fastText aracini, KNN ve Naive Bayes yontemlerini kullanmislardir. %93 basariyla en hizl
sekilde (0,20 saniye) smiflandirmayi fastText vermistir. Bu ¢alismalarda goriildiigli gibi
NLP’de istatistiksel yontemler de yaygin ve basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

Tiirkge haber metinleri sadece smiflandirmada degil Ozetlemede de yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tiirk¢e O0zetleme calismalar1 genel olarak terim sikligi kavramina bazi
ozellikler eklenerek puanlandirmaya dayali yapilan 6zetleme ¢alismalaridir. Calismalarda
metinler genel olarak c¢ikarimsal yaklasimla Ozetlenmektedir. Cikarimsal Ozetleme
caligmalarinda istatistiksel ve sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Uzundere
ve arkadaslar yaptiklar1 calismada [23], Ozeti ¢ikarilacak metnin climlelerini yiiksek
frekans, anahtar kelimeler, negatif/pozitif kelimeler, 6zel isimler, sayilar gibi dnceden
belirledikleri on ii¢ ozellige gore sezgisel olarak puanlandirmig, kullanicinin istedigi
Ozetleme oranina gore en yiiksek puanli climleleri segerek metnin 6zetini ¢ikarmiglardir.

Calismada, Zemberek kiitliphanesinden yararlanilmistir. Kullanicilarla sistemin 6zet olarak



kabul ettigi ayni climlelerin sayisinin oranlart hesaplanarak sistem degerlendirilmistir.
Sonuglarin ortalamasinin alinmasiyla sistem performansi %55 bulunmustur. Hatipoglu ve
Omurca [24] calismalarinda, ¢ikarimsal 6zetleme yonteminin iki farkli alt yontemi olan
istatistiksel olarak puanlandirma ve gizli anlam ¢ikarim yontemlerini sezgisel olarak
birlestirerek climle se¢cimi yapan melez bir model 6nermistir. Gelistirilen sistem ve farkl
kullanicilara ayni metinler verilerek elde edilen ozetler karsilastirilmistir. Sonuglar
incelendiginde, kisa metinlerde sistemin basarimi daha yiiksek iken metinlerin uzunlugu
arttikca sistemin basariminmi diismekte oldugu gorilmistir. Farkli uzunlukta metinler

Ozetlenmis ve %77,5 ve %82 oraninda basari elde edilmistir.

Metin Ozetlemede genetik algoritma ve bulanmik mantik gibi farkli yontemlerin de
kullanildig1 calismalar vardir. Kaynar ve arkadaslari [25] ¢aligmalarinda, Tiirkge metinler
icin Ozellik tabanli belge Ozetleme sistemi Onermislerdir. Calismada, ilk olarak belge
icerisindeki climleleri temsil edecek 6znitelikler ¢ikarilmig, ardindan bu 6zniteliklerin 6zet
olusturmadaki etkinligi genetik algoritma (Genetic Algorithm - GA) yardimiyla
belirlenmeye calisilmistir. Belgeler GA yardimiyla egitilerek, 6zniteliklere iligkin en iyi
agirlik degerleri belirlenmistir. GA’nin elde ettigi agirliklar, test verileri lizerinde 0,828
Rouge- 1 ve 0,744 Rouge-2 skoru elde edilmistir. Yapilan bu calismayla, GA vasitasiyla
agirliklar1 belirlenmis olan sistemin ciddi bir oranda basari artis1 gosterdigi gézlemlenmistir.
Soyutlayict 6zetleme ile ilgili yapilmis calisma sayist azdir hatta soyutlayici 6zetlemeye
yonelik yapilan bir ¢alismada da Tiirk¢e metinler i¢in soyutlayici 6zetleme c¢alismalarinin

mevcut olmadig belirtilmistir.

Tiirkce harici diller i¢in yapilmis ve yapilmakta olan pek ¢ok calisma vardir. Tiirkge i¢in
yapilan caligmalara kiyasla ¢ok daha fazla ve farkli tekniklerle yapilmis calisma vardir.
Literatiirde istatistiksel [26], graf tabanli [27], bulanik mantik tabanli [28, 29] ve kiime
tabanl yaklasimlar1 kullanan birgok caligma bulunmaktadir [30-32]. Hark ve arkadaslar1 [2],
cikarimsal bir metin 6zetleme yontemi Onerdikleri ¢alismalarinda, Ozetlenmesi istenen
metinleri yonlendirilmemis ve agirlikli ¢izgeler ile temsil etmislerdir. Cizgeler lizerinde
yapisal kararlilig1 ve mevcut bilgi miktarini belirlemek i¢in ¢izge entropiyi kullanmiglardir.
Onerilen yontem, agik erisimli metinler ve bu metinlere ait 6zetleri igeren DUC 2002 veri
seti lizerinde ROUGE metrigi ile degerlendirilmistir. N degerleri sirasiyla 1, 2, 3 ve 4 olarak
belirlenmis ve literatiirdeki baz1 ¢alismalar ile duyarlilik, kararlilik ve F1-Skor degerleri

karsilastirilmigtir. ROUGE-1 i¢in TextRank 0,48 duyarlilik, 0,44 kesinlik, 0,46 F1-Skor



degerinde, LexRank 0,48 duyarlilik, 0,46 kesinlik, 0,47 F- skor degerinde Onerilen yontem
ise 0,45 duyarlilik, 0,42 kesinlik, 0,43 F- skor degerinde performans gostermistir.
Calismanin sonucunda, Onerilen yontemin diger calismalarda kullanilan yontemlerle
rekabet¢i oldugu, rekabet edebilecek diizeyde performans gosterdigi goriilmiistiir. Hark ve
arkadaslar1 [27] bir bagka ¢alismalarinda, ¢izgeler tizerinde farkli 6zellik ¢ikarim yontemleri
uygulamiglardir. Ciimlelerin 6nemine dair lineer bir agirliklandirma yontemi {izerinde
durmuslardir. Bu ¢aligmalarinda basarilarini artirarak 0,50 nin tistlinde ROUGE degeri elde
etmislerdir. Radev ve Fan [26], arama motoru listelerinin otomatik olarak 6zetlenmesi
iizerine calismislardir. Ozetleme yontemi olarak ¢ikarimsal 6zetleme yontemi kullanilmustir.
Ciimleleri ayr1 ayr1 puanlandirarak en yiliksek puan verenler kiimelenip ¢ikti alinmistir.
Puanlandirmada, kelime siklig1, konumsal deger gibi ¢esitli faktorler ele alinmistir. Gong
ve Liu [33], belgeleri 6zetlemede ciimleleri iliskilerine gore siralamak i¢in alaka diizeyi
Ol¢iislinii, anlamsal olarak 6nemli ciimleleri tanimlamak icin gizli anlamsal analiz yontemini
kullanmiglardir. Yontemler, kesinlik, duyarlilik ve f 6lgegine gore degerlendirilmistir. Gizli
anlamsal analiz tekniginin diger yonteme goére daha basarili performans gosterdigi
goriilmistiir (0,53 duyarlilik 0,61 kesinlik 0,57 fl-skor). Binwahlan, Salim ve Suanmali
[34], Ozetlemede Onemli olan o&zelligin belirlenmesinde pargacik siirii optimizasyon

tekniklerini kullanmistir.

Derin 6grenme alanindaki gelismeler sayesinde son yillarda metin 6zetleme ¢alismalarinda
derin O6grenme yoOntemleri siklikla kullanilmaya baslanmistir. Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks - CNN), Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network
- RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) yontemleri etkili
bir sekilde 6zetlemektedir. Diziden diziye (seq2seq) modeli, soyutlayict 6zetleme lizerine
yapilan c¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Alinan hizmet ya da iriin hakkinda
yapilan degerlendirmeler lizerinde yapilan dogal dil isleme ¢aligmalari da oldukca yaygindir.
Derin 6grenme ise bu tiir ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yang calismasinda
[35], iiriinler hakkinda yapilan degerlendirmeleri soyutlayici olarak dzetlemistir. Ozetleme
modelini dikkat tabanli kodlayici ve kelime torbas1 mekanizmasina sahip ileri beslemeli sinir
ag1 ve RNN ile gelistirmistir. Degerlendirmelerin 6zetlerinin ¢ikarildig1 sistem basarisini
ROUGE-N metrigi kullanarak o6l¢miistiir. Toplam ii¢ modelin gelistirilip kiyaslandig
calismada %80’lerde basar1 elde edilse de basarisi daha diisiik olan diger modelin (dikkat
tabanli RNN) daha genel 6zetleme yaptig1 ve 6zetlerin daha anlamli oldugu yazar tarafindan

ifade edilmistir. Zhang ve arkadaslart [36], soyutlayict Gzetleme ile ilgili yaptiklari



calisgmada CNN seq2seq mimarisine dayali bir model gelistirmislerdir. Nadir goriilen
sozcliklerle basa ¢ikabilmek, performansi artirmak i¢in kopyalama mekanizmasini
kullanmiglaridir. Ayrica, anahtar kelime ve ciimleleri es zamanli modelleyebilmek ig¢in
dikkat mekanizmasini modele eklemislerdir. 3 farkli veri kiimesi {izerinde test edilen model
%30 ile %42 arasinda performans gostermistir (ROUGE-1). Song, Huang ve Ruan [37],
soyutlayict metin 6zetleme ile yaptiklari ¢caligmada, LSTM- CNN tabanli bir seq2seq modeli
benimsemislerdir. Kaynak climlelerden ciimleleri ¢ikaran ve derin 6grenmeyi kullanarak
metin 6zetleri olusturan iki agamali bir model gelistirmislerdir. Degerlendirme metinleri
sadece O0zetleme de degil duygu analizinde de kullanilmaktadir. Muhammad ve arkadaslari
[38], 2500 adet otel degerlendirmelerini kullanarak metinden duygu analizi yapmislardir.
Duygu analizi icin Word2Vec ve LSTM kullanmislardir. Gelistirilen modelin basarisi
%385,96°d1r.

Saglik verilerinin 6zetlenmesi ile ilgili ¢calismalar son yillarda 6nem kazanmistir. Ancak,
Saglik sektoriinde 6zetleme ¢alismalart normal 6zetleme ¢alismalarina kiyasla daha azdir.
Klinik hasta bilgilerini ve elektronik hasta kayitlarin1 6zetlemek igin yapilan calismalar
bulunmaktadir. Tiirk¢e saglik metinleri lizerine yapilan caligmalar genellikle siniflandirma
ile ilgilidir. Tiirk arastirmacilar tarafindan bu alanda yapilan ¢alismalarda ise genellikle bu
konuyla ilgili Tiirkce kamuya acik veri kiimesi bulunmayisindan kaynakl Ingilizce veriler
kullanilmaktadir. Toplu ve Cangur [39] saglik alaninda dokiimanlar1 siiflandirmak i¢in
yaptiklart ¢alismada veri olarak Pubmed veri tabanindan dokiimanlari (Ingilizce)
kullanmislardir. Tabi ki, olusturulan yeni bir veri kiimesiyle yapilan ¢alismalar da az da olsa
mevcuttur. Yapilan arastirmalar sonucunda, ¢alismalarinda veri olarak tibbi goriintiileme
raporlarin1 kullanan az sayida c¢aligma oldugu goézlemlenmistir.  Tiirkge radyoloji
raporlarinin siniflandirilmasina yonelik [40] ve raporlardan bilgi ¢ikarmaya yonelik bir

calisma [41] yapildig1 goriilmiistiir.

Derin 6grenme yontemleri saglik calismalarinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
Laxmisan ve arkadaglar1 [12], bilinen bir hipertansiyon ve diyabet teshisi iceren hastalarin
elektronik saglik kayitlarindan bu hastaliklarla ilgili ¢ikarimsal 6zetler olusturan bir sistem
gelistirmiglerdir. Ciimleleri smiflandirmada dogrusal SVM, sira olarak modellemede
dogrusal zincir (linear chain) Kosullu Rastgele Alan (Conditional random field - CRF) ve
Ozetlemede basit bir CNN kullanmislardir. Sistem basarisin1 degerlendirmede ROUGE

aracinin F skor metrigini kullanmislardir. Hipertansiyon ve diyabet i¢in sirasiyla 0,657 ve
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0,679 sistem performansi elde edilmistir. Zhang ve arkadaglar1 [42], radyolojik bulgularin
sinirsel seq2seq ile otomatik 6zetleme tizerine ¢alismislardir. Kodlayic1 ve kod ¢oziicii
olarak ¢ift yonlii LSTM ve kopyalama igin Isaretci Ureteci Ag1 (Pointer-Generator/PG)
kullanilmigtir. Sistem basarist ROUGE-1, ROUGE-2 VE ROUGE-L ile degerlendirilmistir.
Sistem Ozetlerinin %67’si radyologlar tarafindan ¢ikarilan ozetler kadar iyi oldugu
belirtilmistir. MacAvaney ve arkadaslari [43], klinik raporlar1 ontolojiye duyarl: bir sekilde
soyutlayic1 olarak 6zetleyen bir sistem oOnermislerdir. Ozetlemede seq2seq modelini,
ontolojiye duyarli isaret¢i lireteci (Ontology PG) yontemini ve kodlayic1 ve kod ¢oziicii
olarak ¢ift yonlii LSTM yontemini kullanmislardir. Soyutlayici 6zetlemede seq2seq mimari
modelini benimseyerek Bir radyolog tarafindan yapilan degerlendirmelerle sistem
tarafindan elde edilen 6zetler karsilastirilarak sistem performansi degerlendirilmistir. Ayrica
Onerilen sistem, 6zetlemede Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analaysis -LSA) ve
LexRank gibi kullanilan son yaklagimlarla karsilastiriimistir. ROUGE degerlendirme
sonucuna gore yapilan ¢alismada onerilen yontem karsilastirilan yontemlere gore daha iyi
performans gostermistir. Kim ve arkadaslar [44], elektronik saglik kayitlarindaki patoloji
raporlarindan anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in dogal dil isleme ve derin &grenme
yontemlerinden faydalanmiglardir. Calismada BERT algoritmasi, LSTM, CNN ve Bayes
gibi farkli yontemlerle kiyaslanmistir. BERT digerlerine gore daha yiiksek kesinlik ve
duyarlhlikla birlikte daha iyi performans gostermistir. Bozkurt ve arkadaslari [45], radyoloji
raporlarindaki olglimler ve tamimlayicilari otomatik olarak algilamak i¢in dogal dil
islemeden faydalanmislardir. CT ve MR radyoloji raporlart CRF modelini egitmek ve test
etmek i¢in kullanilmistir. Modelin genellenebilirligini degerlendirmek i¢in mamografi

raporlarindan da faydalanilmistir.
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3. TEORIK ARKA PLAN

Bu boliimde, calisma i¢in gerekli teorik altyapr sunulmus, calismada kullanilan yontemler
ele alinmigtir. Metin, ses ve konusma ile ilgili verilerle ¢alismak dogal dil isleme kapsamina
girmektedir. Metin 6zetleme ise zorlu bir NLP problemidir. NLP ve metin &zetleme
hakkinda gerekli bilgiler aktarildiktan sonra literatiirde metin 6zetleme icin kullanilan

yontemlerden bahsedilmistir.

3.1. Dogal Dil isleme

Metin, ses ve konusma ile ilgili verilerle calismak dogal dil isleme kapsamina girmektedir.
Metin verileri dogrudan islenir fakat ses igeren veriler {izerinde dogrudan islem
yapilamamaktadir. Bu veriler yazili metinlere cevrilir ve bu metinler dogal dil islemeye
uygun hale getirilip makine tarafindan islenir. Giinliik yasamda iiretilen ses, konusma, yazili
metin gibi veriler iizerinde islem yapmak NLP'nin konusudur. NLP insana 6zgii dillerin
islenmesi ve kullanilmasi i¢in arastirma yapan bir bilim dalidir. Metinleri insan gibi

anlamayabilmeyi ve insan gibi konusabilmeyi amaglar [16].

3.1.1. Uygulama alam

Dogal dil islemenin uygulama alani olduk¢a genistir. Metin {izerinde temel islemlerde
kullannm1 oldugu gibi daha karmasik islemler i¢cin de kullanimi mevcuttur. NLP nin

uygulama alanindan bazilari:

. Yazim Denetimi

o Otomatik diizeltme

o Anahtar kelime bulma
o Soru Cevaplama

. Metin Siniflandirma

. Varlik ismi Tanima

° Konugma Etiketleme

o Bilgi ¢ikarimi

° Metin Ozetleme
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. Makine Cevirisi
. Ses Tanima
J Duygu analizi

Dogal dil isleme hayatimizin her alaninda yer almakta ve bir¢ok fayda ve imkan
saglamaktadir. Google veya Bing arama motorlarindan arama yaparken, sistem buldugu
sonuclart siralar. Yazim hatast mevcutsa “bunu mu demek istediniz” seklinde diizeltmeler
sunar. Burada NLP’nin makine ¢evirisi uygulamasina 6rnek verilmistir. Dogal dil islemenin
uygulama alani1 olan metin analizlerine firmalarin is alim siirecinden bir 6rnek verilebilir.
Firmalar, bir ise bagvuran kisilerin 6z ge¢mis metinlerini tarayarak kisileri aradiklari
kriterlere gore siralayabilir. Ayrica yine metin iizerinde tarama yapayken is ilan
sayfalarindan aradiklar1 kisiyi bulabilirler. Spam maillerin algilanmasinda da dogal dil
isleme yontemlerinden faydalanilmaktadir. Gmail, Outlook gibi programlar metinleri
algilamada bu yontemden faydalanmaktadir. Atilan tweetlerin igeriginin iyi ve kotii seklinde
siiflandirilmasi ve Siri Alexa gibi insanlarla konusan sistemler de dogal dil islemeye 6rnek

olarak verilebilir. Bu 6rneklerin sayisini artirmak miimkiindiir [6, 46].

3.1.2. Dogal dil islemede zorluklar

Dil, C++, Java ve Python gibi makine dilleri ve Tiirkge, Ingilizce ve Cince gibi konusulan
dogal diller olmak iizere iki cesittir. Makine dillerinde belirli kurallar vardir ve az sayida
kelime ile temsil edilir. Dogal diller ise biinyesinde ¢ok kelime bulundurur ve kesin kurallar

yoktur. Bundan dolay1 dogal diller tizerinde islem yapmak karmasik bir problemdir.

Tiirk¢e sondan eklemeli dil yapisi nedeniyle NLP i¢in zorluk teskil etmektedir. Tiirkcede
kelimeler yaklagik 30 bin kelime kokiine yapim ve ¢ekim ekleri eklenerek olusturulmaktadir.
Tiirkce tarih boyunca Arapga ve Farsga gibi farkli pek ¢ok dilin etkisi altinda kalmustir.
Birden fazla yapim ekinin bir araya gelmesiyle olusan kelime kullanimi yaygindir.
Bilgisayar kelime koklerine ayirma islemini Tiirk¢e dilbilgisindeki gibi yapmaz. Kok
bulmaya karsilik gelen stemming isleminde Tiirkge dili i¢in ekler fazla kirpildiginda
problemler ¢ikmaktadir. Ornegin, “yermek” ve “yemek” kelimeleri koken olarak farkli

olmasina ragmen kokii “ye” olarak bulunacaktir.
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Kelimeler bi¢im birimlerine ayrilirken kelimenin bi¢im birimlere farkli bir sekilde ayrilmasi
ve ayni ayrilan bigimbirimlerin farkli yorumlanmasi gibi durumlar mevcuttur. Ornegin
"okuma" kelimesini ele alirsak “oku-ma” ve “ok-um-a” seklinde farkli bir sekilde
bigimbirimlerine ayrilabilir. Birinde kelime kokii isimken digerinde fiildir. Bu kelimedeki

“-ma” eki ise hem emir kipi olarak hem de mastar eki olarak yorumlanabilir.

Tiirkgede kelimelerin birbirinden farkli anlamlari vardir. Ornegin, yiiz kelimesinin TDK
sozliige gore 15 farkli anlami1 bulunmaktadir. Bunlardan yaygin kullanilan anlamlarina
ornek vermek gerekirse, yiiz kelimesi isim olarak hem bir sayidir hem de ¢ehre anlaminda
kullanilan bir kelimedir. Bu kokiin farkli eklerle farkli kullanimi1 da mevcuttur. Kelimenin

cimle de hangi anlaminda kullanildigini algilamak bilgisayarlar i¢in zordur.

Kelimeler tek basmna ciimleden anlam c¢ikarmaya yetmemektedir. Ciimle igerisinde
kelimelerin kullanildiklar1 siralama degistigi zaman verdikleri anlam da degisebilmektedir.
Ayni kelime climle igerisinde fiilden once gelip fiili niteliyorsa zarf, isimden 6nce gelip ismi
niteliyorsa sifattir. “Ankara Tirkiye’nin baskentidir.” climlesi ile “Tiirkiye’nin Ankara
Bagkentidir.” climlesi ayni1 kelimelerden olugmalarina ragmen ikinci ciimleyi anlamak daha
zordur. Bu iki climleden birincisi gramer acisindan dogru oldugu i¢in bu ciimleyi anlamak
daha kolaydir. NLP’de bir diger zorluk ise zamirlerin anlagilmasidir. Metin i¢inde gegen “0”,

“bu”, “su” gibi zamirlere karsilik gelen nesne ya da kisileri ¢oztimlemek zordur [16].

3.1.3. Dogal dil isleme kiitiiphaneleri

Metin igerisindeki climlelerin ayristirilmasi, kelime koklerinin bulunmasi, edat-baglac-
zamir gibi climlenin 6gelerini belirleme vb. islemler dogal dil isleme kiitiiphaneleriyle
kolaylikla gerceklestirilmektedir. Bu kiitiiphaneler, calisilan dilin gramer, etimolojik ve

morfolojik 6zelliklerini icermektedir.

Dogal Dil isleme kiitiiphanelerinden bazilar1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Dogal Dil isleme
kiitiiphaneleri tabloda listelenenden ¢ok daha fazladir. NLTK, literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir. NLTK Corpus kiitiiphanesinde, engellenecek kelimeleri, noktalama
isaretlerini ve html etiketlerini kaldirmak i¢in islevler ve ayrica kok ayirmayi
gerceklestirecek bir iglev vardir. Yapay zeka caligmalariyla kiitiiphane sayilarinin artmasi

stiphesizdir. Genelde kiitiiphaneler farkli bir¢ok dili desteklemektedir. Fakat {izerinde
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caligilan dile ait 6zel olarak gelistirilmis kiitliphanelerin kullanilmasi bagariy1 artirmaktadir.

Cizelge 3.1. Dogal dil isleme kiitiiphaneleri

Tiirkce I¢in Gelistirilen Kiitiiphaneler Diger Diller I¢in Gelistirilen Kiitiiphaneler
ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilimi NLTK

Zemberek Gensim

TS Corpus CoreNLP

TRmorph TextBlob

Zemberek, acik kaynak kodlu bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Tiirk¢e ve diger Tiirk
dilleri i¢in gelistirilmistir. Tirkce icin dil isleme ve metin Ozetleme {izerine yapilan
caligmalarda yaygin olarak kullanilan bir kiitiiphanedir. Platform bagimsiz olmasi,
gelistirmeye agik bir yapida olmasi ve tatmin edici dogruluk seviyesinde calismasi bu
kiitiiphanenin avantajlarindandir. Bu kiitliphanenin yazim denetimi, diizeltme, heceleme,
koklerine ayirma, 6zel isimleri bulma, ciimle sonunu bulma, metin siniflandirma, dil
tanimlama, morfolojik ¢oziimleme, sozciik liretimi ve ASCII doniisiimii gibi bir¢ok islevi

vardir [3, 22-24].

Zemberek kiitliphanesinin disinda Tiirk¢e dili i¢in gelistirilmis baska dogal dil isleme
kiitiiphaneleri de mevcuttur. TS Corpus, Dogal Dil Isleme araglarmi gelistirmeyi ve dilsel
veri kiimelerini derlemeyi amaglayan iicretsiz ve bagimsiz bir projedir. ITU Tiirk¢e Dogal
Dil Isleme Yazilim Zinciri, ITU tarafindan web tabanli olarak gelistirilen iki asamali
morfolojik c¢oziimleyici ve morfolojik bozukluk ¢dziimleme olmak iizere lic modiilden
olusan bir kiitiiphanedir. Bir baska kiitliphane olan Nuve, morfolojik ¢6ziimleme, morfolojik
olusturma, kok-ek ayrimi, ciimle sonunu belirleme ve N-gram ayiklama o6zelliklerine
sahiptir. NLP Toolkit, TRmorph, seq2seq ise literatiirde ad1 gecen diger kiitliphanelerden
bazilaridir. Dogal Dil Isleme ¢alismalarinda birden fazla kiitiiphane kullanilabilir. Her bir
kiitiiphane, ayn1 islem icin farkli oranlarda basariya sahiptir. Bazen, bir kiitliphane kok
bulma konusunda iyiyken, baska bir kiitliphane ciimle sonu bulma konusunda daha iyi

olabilir ve birlikte kullanilmasi gerekebilir.
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3.2. Metin Ozetleme

Ozet, bir metnin igeriginin ve anlamimin korunarak daha kisa bir sekilde ifade edilmesidir.
Lin ve Hovy’e [47] gore metin Ozetlemenin yapilabilmesi i¢in {i¢ farkli asamanin
uygulanmasi gerekmektedir. Metin 6zetleme, konunun belirlenmesi, yorumlama ve {iretme

stireglerinden olugmaktadir.

Konunun Belirlenmesi: Bu asamada metin i¢indeki en 6nemli konularin belirlenmesi
amaglanir. Bunun i¢in kelime frekanslarinin hesaplanmasi, climlelerin konumu, “6zetle”,
299 ¢

“en dnemlisi”, “sonug olarak™ gibi 6nemli ipucu veren kelimeler, edat ve baglag harici sik¢a

kullanilan kelimeler vb. teknik olarak kullanilmaktadir.

Yorumlama: Bu asamada birbiriyle iliskili olan ciimleler daha genel climleler ile yeniden

olusturulmaktadir.

Uretme: Bu asama metnin 6zetinin son halinin iiretilmesidir. Cesitli iiretme teknikleri vardir.
Birinci siirecten elde edilen kelime ve climlelerin 6zete eklenmesi, en ¢ok kullanilan anahtar
kelimelerin veya ikinci siirecte yorumlanan ciimlelerin 6zete eklenmesi, iki veya daha fazla

climlenin birbirine baglanmasi iiretme yontemlerinden bazilaridir.

Metin dzetleme caligmalari, kullanilan algoritma tiirline, 6zetleme yaklasimina ve kaynak
tiirtine gore farkli basliklar altinda kategorize edilebilir. Sekil 3.1°de Otomatik 6zetleme
caligmalarinin siniflandirmasi gosterilmistir. Metin 6zetleme sistemleri, girdi olarak verilen
belgelerin sayisina bagli olarak tek belgeli ve ¢ok belgeli olarak siniflandirilabilir. Sadece
bir dokiimani 6zetleme ¢alismalar1 oldugu gibi birbirleriyle iligkili olan veya olmayan birden
fazla dokiimani dzetleme calismalar1 da vardir. Ozetlemede kullanilan algoritma denetimli
ya da denetimsiz olabilir. Ozetlenecek metin genel bir metin (haber, makale, tweet vs.)
olabilecegi gibi alana 6zgiide (saglik raporlar1 vs.) olabilir. Ozetin diline gére de dzetleme
calismalar1 farklihk gosterir. Ozet tek dilli, ¢ok dilli veya diller arasi olabilir. Ozetleme
caligmalarinda elde edilen 6zet tiirleri farkli olabilir. Metne uygun basligin 6zetleme ile
olusturuldugu, yalnizca 6nemli kisimlarin vurgulandigi, ciimle diizeyinde 6zetleme yapilan

ve bir metnin tamamen 6zetlendigi farkli 6zetleme sistemleri vardir.
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Ozetleme Algoritmasina

Girdi Boyutuna Goére Ozetleme Alanina Gére
Gore
I Tek Belge I I Denetimli I I Genel I
I Coklu Belge I I Denetimsiz I I Alana Ozgii I
Otomatik Metin Ozetleme Tiirleri Siniflandirmasi
Soyutlayici Tek Dilli Baslik
Vurgulama
Cikarimsal Colk Dilli
Ciimle diizeyinde
Hibrit Diller Arasi Tam Ozet
Ozetleme Yaklagimina Gére Ozet Dile Gore Ozet Tiiriine Gore

Sekil 3.1. Metin 6zetleme tiirleri siniflandirmasi

Cikarilacak 6zetlerin ne sekilde olusturulacagina bagli olarak farkli 6zetleme yaklasimlar
vardir. Literatiirde, temel olarak metin Ozetlemede iki temel yontem vardir. Bunlar
cikarimsal ve soyutlayici 6zetleme yontemleridir. Iki yaklasimin bir arada kullanildig: hibrit
caligmalar da mevcuttur. Cikarimsal 6zetleme yaklasiminda 6zet, metinde gecen kelime ve
climlelerle olusturulurken, soyutlayici 6zetleme yaklasimda 6zet, metinde gegen kelime ve
climlelerin farkli kelimelerle yeniden ifade edilmesiyle olusturulur. Hibrit yaklasgim ise

cikarimsal ve soyutlayici 6zetleme yaklasimlarinin bir arada kullanildig1 6zetleme tiirtidiir.

Cikarimsal Ozetleme

Literatiirde bu yontem segerek ve ayiklayici gibi farkli isimlerde de gegebilmektedir. Metin
icerisindeki ciimlelerin Onemine gore secilmesiyle yapilan Ozetleme yontemidir. Bu
yontemde, metindeki ciimleler oldugu gibi alinarak bir araya getirilir. Sekil 3.2°de ¢ikarimsal
0zetleme yaklasiminin genel yapis1 gosterilmistir. Sekilden anlasilacagi iizere bu yaklasimda
Ozet, metinde gecen kelime ve climlelerle olusturulur. Metin igerisindeki 6nemli climleler,
puanlandirma yontemleri kullanilarak, istatistiksel metotlar ve sezgisel ¢ikarimlar ile

secilebilir [24].
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Cikarimsal Ozetleme

------------------------------------------

SEsEssTETETEE RS T RSN, ———

..................... -_——

Metiﬂ (jzet

Sekil 3.2. Cikarimsal 6zetleme yaklagimi

Istatistiksel puanlandirma, ciimlelerin dogal dil acisindan 6nemine gére ciimleye puan
atamaya dayanmaktadir. Climlelerin metin igerisindeki konumu, anahtar kelime sayisi,
baslik kelimesi igerip igermedigi gibi 6znitelikleri istatistiksel baz1 yontemler ile tespit edilir.
Onceden tanimlanmis olan &zelliklere bagli olarak ciimleler puanlandirilir. Puanlanmis
climleler siralanarak yiiksek puanli climlelerden istenilen boyuta sahip 6zet olusturulur [24,

25].

Sezgisel olarak gizli anlam ¢ikarimi, birliktelik kurallar1 ile fark edilemeyen baglantilar:
coziimleyip gozlemlenmesini saglamaktadir. Bu yontemde oncelikle kelime ciimle matrisi
kurulur. Bu matris, kelimelerin climlelere goére frekanslarindan olugmaktadir. Matris

metindeki kavramlar1 vermektedir. Bu kavramlara gore ciimlelere puan verilir [24].

Cikarimsal 6zetleme ¢alismalarinda 6zet elde edilirken kullanilan yontemlerden bazilari:

e Kavram ve konu tabanli,

e Graf tabanli,

e Semantik tabanli,

e Makine 6grenmesi,

e Derin 6grenme,

e Optimizasyon algoritmalari,

e Bulanik mantik.
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Sovutlayici §zetleme

Bu yontem, literatiirde yorumlayict ve olusturucu seklinde de gegebilmektedir. Metnin
icerigi ve konusu incelendikten sonra Ozetin yeni clmleler, farkli kelimelerle
olusturulmasidir. Sekil 3.3’te soyutlayici 6zetleme yaklagiminin genel yapisi gosterilmistir.
Sekilden anlasilacag lizere bu yaklasimda 6zet, metinde gecen kelime ve ciimlelerin farkl
kelimelerle yeniden ifade edilmesiyle olusturulur. Bu yontemde, oOncelikle gelismis
dilbilimsel yontemler kullanilarak metin incelenir ve konuyla ilgili kavramlar belirlenir.
Daha sonra metindeki 6nemli bilgiler, belirlenen kavram c¢ercevesinde en iyi sekilde yeniden
ifade edilerek 6zet metin olusturulur. Bu tip 6zetleme yapabilmek i¢in ¢ok genis sembolik
kelime bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontem orijinal metni anlamaya yorumlamaya
ve daha az kelime kullanarak yeniden ifade etmeye dayanan bir yontemdir. Bu nedenle

orijinal metinde gegcmeyen bazi ciimle veya kelimeler 6zet icerisinde bulunabilir [25, 27].

Soyutlayic1 Ozetleme

b
——

-/

Metjﬂ O zet

Sekil 3.3. Soyutlayici 6zetleme yaklagimi

Soyutlayict 6zetleme calismalarinda 6zet elde edilirken kullanilan yontemlerden bazilari:

e Yapi tabanli,

e Graf tabanli,

e Agac tabanli,

e Kural tabanli,

¢ Ontoloji tabanli,

e Semantik tabanli,
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e Derin 68renme.

Cikarimsal 6zetlemede ciimleler metinden alindigi icin farkli kelime bulunmaz ve gelismis
dilbilimsel yontemlere ihtiya¢ duyulmaz. Bundan dolay1 yorumlayarak ozetlemeye gore
daha az karmasiktir. Literatlir taramasinda, metin Ozetleme c¢alismalarinda ¢ikarimsal

Ozetleme yaklasiminin daha fazla kullanildig1 gézlemlenmistir.

3.2.1. Kelime vektorleri

Bilgisayarin dogal dili anlayabilmesi i¢in metinlerin kii¢iik yapitasi olan kelimeleri anlamasi
gerekir. Kelimeler makinelerin anlayacagi sekilde sembolize edilmelidir. Bunun igin
kelimeler sayisal olarak temsil edilmelidir. Kelimelerin sayisal temsili ile kelimeler iizerinde
her tiirlii matematiksel islem yapilabilir. Tiim s6zliik tizerinde vektor olusturulabilir. Kelime
vektorleri, literatiirde kelime gommeleri olarak da gegmektedir. Literatiirde farkli kelime

vektor yontemleri mevceuttur.

One-hot encoding

Kelimelerin one-hot vektor her bir kelimenin ciimlede gecip gegmemesine gore 0 ve 1
degerleri ile ifade edilmesidir. Cizelge 3.2°de verilen climle 6rneginin one-hot encoding ile
temsil edilmesinin bir 6rnegi Cizelge 3.3 ’te gosterilmistir. Kelimelerin one-hot encoding ile
temsil edilmesi bilgisayar hafizalarinda ¢ok yer gerektirir. Ciinkii her kelime ayr1 ayri
matriste tutulur. Ayrica one-hot vektdrlerde metin i¢cindeki kelimeler arasindaki anlamsal ve
istatistiksel iligki saklanmaz. Bu durumdan dolay:1 kullanimi giiniimiizde yaygin degildir.
Metin i¢inde kelime c¢esitliliginin olmadigi ve kelimeler arasindaki iligkilerin

modellenmesine gerek duyulmayan durumlarda kullanilir.

Cizelge 3.2. One- hot vektor icin climle 6rnegi

bilateral serebral ~ hemisfer  serebellum  boyun  bolge  patolojik  f-18 fdg tutulum izle

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11



20

Cizelge 3.3. One-hot encoding matris drnegi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
bilateral 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
serebral 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
hemisfer 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
serebellum 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
boyun 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
bolge 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
patolojik 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
f-18 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
fdg 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
tutulum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
izle 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Bag of words (BOW)

Bag of Words (BoW) yonteminin Tiirkcesi literatiirde kelime cantasi ve kelime torbasi
seklinde gecmektedir. Dil modellemede kullanilan bir NLP yontemidir. Metin siniflandirma
caligmalarinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bag of Words modeli, makine 6grenimi
algoritmalartyla modellenen metin verilerini temsil etmenin bir yoludur. BoW, bir belgedeki
kelimelerin olusumunu aciklayan metnin yerine ge¢mektedir. BoW, metindeki biitiin
kelimeleri kontrol eder ve kelimelerin metinde gegme sikligini hesaplar. Belirli bir climlede
kelimenin varligin1 analiz ederek kelimeleri sayilara doniistiirmektedir. Bir say1, kelimeye
kars1 kodlanmig bir deger olarak gdsterilir. Bu, kelimenin climlede temsil edilme sayisidir.

Ciimlede kelime varsa 1 yoksa 0 olarak gosterilir [48].

TE-IDF

Dil modelleme de kullanilan yontemlerden bir digeri ise TF-IDF (Terim Frekansi- Ters

Belge Frekansi) yontemidir. Cikarimsal 6zetlemede de tek basina kullanilmakta oldugu

caligmalar mevcuttur. TF-IDF, belgelerdeki sozciigiin 6nemlilik derecesini 6lgmek igin
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kullanilan bir tekniktir. Bu teknikle birlikte, belgede bulunan her kelime i¢in bir agirlik
degeri hesaplanir. Bu agirligin hesaplanmasi i¢in dnce kelimeler vektor haline getirilir. Bu
vektorler tizerinden en 6nemli kelimeler tespit edilerek alaka sirasina gore en iyi kelimeler

gosterilmektedir. Belgelerdeki en 6nemli kelimeleri tespit edip siralamak amaglanir.

TF bir belgedeki kelimenin sikligin1 6lgmektedir. TF, belgenin uzunluguna ve kelimelerin
sikligina baghdir. Frekans degerinde normallestirme yapmak i¢in frekansi belgedeki toplam
kelime sayisina bdolmektedir. Boylece uzun belgelerle kisa belgeler arasinda denge
saglanmig olur. Belgeler vektorlestirilirken her kelimenin sayimi kontrol edilir. Sorgu
belgede yoksa TF degeri 0 olur ya da sorguyla belgedeki biitiin sozciikler ayniysa TF degeri

1 olur. Normalizasyon isleminden sonra TF degerleri [0-1] arasinda olmaktadir [49, 50].

IDF, t teriminin bilisimselligini 6l¢en belge frekansinin tersidir. DF, belge kiimesindeki
belgelerin 6nemini 6l¢mektedir ve sorgunun bulundugu belge sayisini toplam belge sayisina
bolerek normalize etmektedir. TF-IDF nin amaci terimlerin 6nemini bilmektir bu yiizden de
DF ters c¢evrilerek IDF elde edilir. Kelime haznesinde olmayan bir kelime sorgulandig:

zaman DF degeri 0 olacaktir. Sayilar 0’a boliinemedigi i¢in paydaya 1 eklenmistir [49, 50].

.. j belgesindeki i siklig1
TF(i,j) = - ——— : (3.1)
j belgesindeki toplam kelime sayisi

Toplam belgeler

IDF(i) = log, (3.2)

i terimine sahip belgeler

TF — IDF(i,j) = TF(i,j) x IDF (i) (3.3)

Es. 3.1’ de gosterildigi gibi TF, bir kelimenin dokiiman igerisinde kag¢ kere gegtigini bularak
daha sonra bu sayiy1 dokiimandaki toplam kelime sayisina boler ve bu sekilde her bir
kelimenin agirligin1 hesaplar. Bu adimdan sonra IDF hesaplanmaktadir. Es. 3.2°de
gosterildigi gibi IDF, kelimenin gectigi dokiiman sayisini toplam dokiiman sayisina boler ve
kelimelerin belgelerde gegme sikligint hesaplar. Son olarak TF-IDF hesaplanir. Es. 3.3’te
gosterildigi gibi TF-IDF, TF ve IDF skorlar ¢arpilarak hesaplanmaktadir. Boylece her
kelimenin bir TF-IDF puani1 olmakta ve buna gore belgelerde bulunan konuyla en iligkili

kelimeler tespit edilebilmektedir [49, 50].
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Word2Vec

Word2Vec kelime vektorii olusturmada kullanilan modern yontemlerden biridir. Word2Vec
ile kelimeler arasindaki anlamsal iliski saklanir. Benzer kelimelerin vektorleri birbirine
yakin olur. Word2Vec ile her kelime belirli uzunlukta bir vektorle temsil edilir. Word2Vec
kelimeler arasindaki uzaklig1 vektorel olarak hesaplayan denetimsiz ve tahmin temelli bir
NLP yontemidir. Bu vektorel yapinin iizerine yazilmis araglar ile bir kelimeye en yakin
kelimeler listelenmektedir. Kelimeler arasi anoloji kurulabilmektedir. Continous Bag of
Words (CBOW) ve Skip-Gram olmak iizere iki ¢esit alt yontem vardir. Sekil 3.4’te CBOW
ve Skip-Gram modellerinin yapis1 gosterilmistir. CBOW ve Skip-Gram modelleri
birbirlerinden ¢iktiy1 ve girdiyi alma agisindan farklilasmaktadir. Bir climleye uygulanan bu

islemler tiim ciimlelere uygulanmaktadir [51, 52].

Girdi Ongirii  Cikt1 Cikti  Ongirii Cikt1
W(t-2) W(t-2)
W(t-1) Wi(t-1)
wW(t) w(t)
W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W(t+2)
CBOW Skip-gram

Sekil 3.4. CBOW ve Skip-gram modellerinin genel yapis1 [52]

Continous bag of words (CBOW)

CBOW modelinde kenardaki kelimeler girdi olarak alinip, merkezinde olan kelime ¢ikt1

olarak tahmin edilmeye ¢aligilir.

. Egitim Skip-gram modeline gére daha hizlidir.
. Sik kullanilan kelimeler daha iyi temsil edilir.

. Daha az islem giicii gerekir.
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. Birden fazla anlamli kelimeleri anlamada zorluk ¢eker.

Skip-gram

Skip-Gram modelinde ise merkezdeki kelime girdi olarak alinip merkezde olmayan

kelimeler ¢ikti olarak tahmin edilmeye calisilir. Bu islem ciimle bitene kadar devam

etmektedir.

. CBOW modeline gore daha yavastir.

. Kiiciik veri tabanlariyla daha iyi ¢alisir.
. Nadir kelimeler i1yi temsil edilir.

. Daha fazla islem giicii gerekir.

Global vectors for word representation (GloVe)

Global Vectors For Word Representation (GloVe), denetimsiz bir dil modelleme yontemidir.
Word2Vec modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Word2Vec'te veri kiimesindeki tim
kelime incelenerek etrafindaki kelimeler tahmin edilir. Her iki kelimenin birbiriyle ne
siklikta kullanildig1 da vektorde temsil edilmektedir. Word2Vec kelimelerin es dizimini
dikkate almaz. Pennington ve digerleri tarafindan gelistirilen GloVe kullanim istatistiklerini
de dikkate alir. Yani, Word2Vec modeline ek olarak yan yana gegen kelimeleri de sayar. iki
kelimenin yan yana kag¢ kere kullanildigin1 dikkate alir. GloVe algoritmasinin maliyet

fonksiyonu Es. 3.4'teki gibi hesaplanir [53].
J= X f(Xy) (wiw + b + b, — log X;;)? (3.4)
Bu esitlikteki X kelime ¢iftlerinin birlikte olugma sikligini, w kelime vektdriinii ve b sapma

degerini gostermektedir. GloVe, hem biiyiik hem kiiclik veri tabanlar i¢in etkili bir sekilde

kullanilmaktadir.
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3.2.2. Cikarimsal 6zetleme

Cikarimsal 6zetleme yaklasimi i¢in literatlirde kullanilan yontemlere deginilmisti. Bu baslik

altinda sadece Tez ¢alismasinda kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.

Gizli anlamsal analiz (Latent semantic analysis — LSA)

Gizli Anlamsal Analiz (LSA), bir dizi belge ve bu belgeler igerisindeki terimler arasindaki
iligkileri, bunlarla iliskili bir dizi kavram iireterek analiz eden bir tekniktir. LSA’ya gore,
anlamca birbirine yakin kelimeler benzer metin par¢alarinda yer almaktadir. LSA modelinde
girdi olarak bir dokiiman koleksiyonu kullanilmaktadir. Bu dokiiman es olusum matrisi ile
bir kelime-dokiiman matrisi olusturulmaktadir. Olusturulan bu matristeki gereksiz yiiksek
frekansli kelimelerin agirligini azaltmak i¢in TF- IDF doniistimii kullanilmaktadir. Bu islem
gerceklestirildikten sonra her dokiimanin agirligi, birim uzunluguna normalize edilmektedir.
Son adimda ise tekil deger ayristirmasi (singular value decomposition-SVD) kullanilarak en
biiylik tekil degerler secilmekte ve boyut azaltilmaktadir. Belgeler, iki siitun tarafindan
olusturulan iki vektdr arasindaki a¢inin kosiniisii veya iki vektdriin normalizasyonu
arasindaki i¢ ¢arpimi alinarak karsilastirilmaktadir. Bunun sonucunda 1’e yakin degerler ¢ok
benzer belgeleri temsil ederken 0’a yakin belgeler birbirine benzemeyen belgeleri

gostermektedir [54].

TextRank

TextRank, cikarimsal ve denetimsiz otomatik metin 6zetleme yoOntemlerinden biridir.
TextRank algoritmasi [55], PageRank [56] algoritmasindan esinlenerek gelistirilmistir.
Google''m web sayfalarini siralamada kullandigi PageRank algoritmasimin geligsmis bir
versiyonudur. PageRank arama sorgusu sonuglarinin siralamasini iyilestirmeye yonelik
baglanti tabanli bir algoritmadir. PageRank algoritmasi, herhangi bir 06zel arama
sorgusundan bagimsiz olarak Web sayfalarinin goéreceli dnemini yakalamak i¢in web
sayfasinin baglanti yapisini kullanarak tek bir vektorii hesaplar. Etkiyi dlcer ve yalnizca agin
baglant1 yapisin1 dikkate alir. TextRank en yaygin kullanilan graf tabanli yontemlerden
biridir. TextRank algoritmasinda PageRank algoritmasindaki web sayfalar1 yerine climleler

kullanilmaktadir. Herhangi iki ciimle arasindaki benzerlik hesaplanir ve bir kare matriste
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saklanir. Graf tabanli bu algoritmada climleler diigiimlerle, climleler aras1 benzerlikler ise

kenarlarla temsil edilir.

TextRank ile gergeklestirilen adimlar Sekil 3.5’te gosterilmistir. Dokiimanlar tek metin
haline getirilir. Metin climlelerine ayristirilir. Daha sonra, ciimlelerin kelime vektorleri
cikarilir. Kelime vektorlerinin benzerlik matrisi olusturulur. Cilimleler diigiimleri,
benzerlikler kenarlar1 temsil edecek sekilde graf olusturulur ve ciimleler 6nem derecesine

gore siralanarak dokiimanlarin 6zeti elde edilir.
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Sekil 3.5. TextRank ile 6zetleme islem adimlari

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme kavrami yapay sinir aglarimin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Makine
ogrenmesinde basari, verinin kalitesine ve 6zelliklerin dogru se¢ilmesine baglidir. Bunun
icin Onislem, boyut indirgeme ve 6zellik segme gibi islemler yapilmaktadir. Derin 6grenme
bu 6nislem adimlarini biinyesinde barindirir, verilerin boyutunu indirgeme ve 6zellik se¢me
islemleri derin 6grenme algoritmalara tarafindan gergeklestirilir. CNN, RNN ve LSTM gibi
farkli derin 6grenme algoritmalari mevcuttur. Derin 6grenme mimarileri farkli katmanlardan
olusmaktadir. Giris (input) katmani, evrisim (convolution) katmani, havuzlama (pooling)

katmani, diizlestirme (flattening) katmani, tam baglhh (full-connected) katman ve
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normallestirme (normalization) katmani bunlardan bazilaridir. Kisaca deginmek gerekirse,
evrisim katmaninda veri parcalar halinde analiz edilir ve yliksek ve diisiik seviyeli 6zellikler
algilanir. Havuzlama katmaninda en kritik oOzellikler alinarak boyut indirgenir.
Normallestirme katmaninda katmanlardan gelen farkli araliktaki islenmis verilerin aym
dagima sahip olmasini saglanir. Diizlestirme katmaninda veriler sinir agina hazirlanir. Tam

bagli katmaninda ise sinir ag1 araciligryla 6grenme islemi gergeklesir.

Giliniimiizde, metin 6zetleme gibi dogal dil isleme problemlerine derin 6grenmeyle ¢oziimler
sunulmaktadir. Derin 6grenmede yasanan hizli gelisimle birlikte bir girdi dizisini baska bir
cikt1 dizisine yansitmak i¢in bircok sirali siralama (sequence to sequence — seq2seq)
modelleri dnerilmistir. Sirali bilgi igeren herhangi bir problem iizerine bir Seq2Seq modeli
uygulanabilir. Varlik tanima, makine ¢evirisi gibi islemlerde siklikla kullanilan bir modeldir.
Seq2seq, girdisi uzun bir kelime dizisi olan ¢iktist ise kisa bir 6zet dizisi olan bir metin
Ozetleyici olusturmayr amaglar. Seq2seq modelin kodlayici ve kod ¢dziicii olmak iizere iki
temel bileseni vardir. Kodlayici(encoder) ve kod ¢dziicii mimarisi seq2seq problemlerin
coziimiinde kullanilmaktadir. Genellikle, kodlayic1 ve kod ¢oziicii bilesenleri olarak
Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN ve varyantlar1 olan
Gegitli Tekrarlayan Sinir Ag1 (GRU) veya Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), tercih
edilmektedir. Gradyanlarin kaybolmasi sorununun {stesinden gelerek uzun vadeli

bagimliliklar1 yakalayabildikleri i¢in bu algoritmalar (LSTM ve GRU) tercih edilir [35, 57].

LSTM, gradyan kayb1 probleminin {stesinden gelerek uzun vadeli bagimliliklart
yakalayabildigi i¢in tercih edilmistir. Calismada kodlayici ve kod ¢6ziicii olarak LSTM derin
ogrenme yontemi kullanilmistir. Bir Kodlayict Uzun Kisa Siireli Bellek modeli (LSTM), her
zaman adiminda kodlayiciya bir sdzciligiin beslendigi girdi dizisinin tamamini okur. Daha
sonra bilgileri her zaman adiminda isler ve girdi dizisindeki baglamsal bilgileri yakalar. Kod
¢oziicli ayn1 zamanda tiim hedef diziyi kelime kelime okuyan ve ayni sekans ofsetini tek
seferlik bir adimla tahmin eden bir LSTM agidir. Kod ¢6ziicii, bir 6nceki kelime verilen
dizideki bir sonraki kelimeyi tahmin etmek iizere egitilir. Egitimden sonra model, hedef

dizinin bilinmedigi yeni kaynak diziler iizerinde test edilir [35, 57].

LSTM, sirali bilgileri kullanan ve gizli katman c¢iktisin1 girdiyle ayn1 katmana geri
gonderebilen bir derin 6grenme algoritmasidir. Yani, birimler arasindaki baglantilar

yonlendirilmis bir dongii olusturur. Bu dongii, dinamik zamansal davranis sergilemesine izin
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verir. LSTM derin 6grenme yonteminin genel yapist Sekil 3.6'da gdsterilmistir. LTSM'lerde
gizli durumu hesaplamak icin farkli bir fonksiyon kullanilir. LTSM'de bellek yapilar1 vardir.
Bunlara hiicre de denir. Hiicreler 6nceki durumu ve giris bilgilerini tutar. Bu hiicreler,
verilerin saklanmasina veya silinmesine karar verir. Onceki durum, mevcut bellek ve giris

bilgisi birlestirilir. Boylece uzun vadeli bagimliliklar ortadan kaldirilmis olur [37, 58].

Hiicre — < c
durumu 4 > >u 1 | >
Cei T Tanh
T ¥
Sigmoid Sigmoid Tanh Sigmoid
Gizli durum H,
a i) T | | T L, &
H,
Giris
vektori
X

Sekil 3.6. LSTM yo6nteminin genel yapisi

Sekil 3.6’da unutma kapis1 mavi, giris kapis1 yesil ve ¢ikis kapist sar1 ile gosterilmistir.
Unutma kapisi, onceki hiicreden hangi bilgilerin atilmasi gerektigine karar verir. . Sigmoid
tarafindan 0O ve 1 arasinda ¢ikis i¢in deger verilir. Bu deger 1 ise verinin tamamini tutulur, 0
ise tamamini unutulur. Kisacasi, hiicrenin durumunu sifirlamak ic¢indir. Giris kapisi, giris
verilerini aktarmak i¢in kullanilir. Hangi bilgilerin saklanacagini belirler. Sigmoid,
giincellenecek degerlere karar verirken tahn yeni aday degerler vektorii olugturmaktadir.
Cikis kapisi, ¢ikis verilerini aktarmak i¢in kullanilir. Hiicrenin durumuna gore cikisa ne

gonderecegine karar verir [58].

3.4. Basan Olgiitleri

Metin 6zetlemede elde edilen 6zetlerin basarisinin degerlendirilmesi gerekmektedir. Baz
durumlarda elde edilen 6zet yetersizdir, daha iyi ifade edilmesi gerekir. Ozetlemede
kullanilan yontemler kaynak ve vakit israfina neden olabilir. Ortak kullanilan tek bir bagar1
Ol¢iimii, belirli bir ¢oziim yoktur. Metin 6zetleme sistemlerinin basarisini degerlendirmek

icin pek cok arag gelistirilmistir.
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Basar1 degerlendirmede kullanilan araglardan bazilart:

e  Ozet Degerlendirme Ortam1 (Summary Evaluation Environment -SEE):
e MEAD Eval

e ROUGE

e Kosiniis Benzerligi

Ozet degerlendirme ortami (summary evaluation environment - SEE)

Kullanicinin girdigi iki farkli metin yan yana kiyaslanarak basar1 6l¢iimii yapilmaktadir.
Girilen metin 6zetlerinden birisi, referans 6zet iken digeri emsal 6zettir. Uygulama, metinleri
On-isleme tabii tutarak kiyaslama oncesi climle seviyesinde boliitleme yapmakta ve

kullanicinin segecegi kriterlere gore 6l¢iim yapmaktadir [59].

MEAD Eval

MEAD o6l¢iim sistemini kullanan ve Belge Anlama Konferanslari (Document Understanding
Conferences- DUC) tarzi ayiklama Ozetleri olusturan bu uygulama, 6zet olusturma ve
Olciimleme yapabilmektedir. MEAD, climleleri puanlarken, climle uzunlugu, agirlik
merkezi ve ciimle pozisyonu olmak tizere ti¢ farkl kistas1 degerlendirir. Referans ve emsal

Ozetler arasindaki climle ortlismeleri lizerinden degerlendirme sonucu olusturur [60].

Calismada basar1 oOlgiitii olarak ROUGE, benzerlik o6lciitii olarak kosiniis benzerligi

kullanildig1 i¢in bu metrikler ayr1 baglik altinda incelenmistir.

3.4.1. Kosiniis benzerligi

Kosiniis benzerligi, benzerlik 6l¢iitii olarak kullanilmistir. Bu metrik ¢ikarimsal 6zetlemede
bir iglem adimi olarak uygulanmaktadir. Kosiniis benzerligi, climle, paragraf veya metnin
tamami gibi herhangi iki metne uygulanabilir. Kosiniis benzerliginde dokiimanlar arasinda
veya climleler arasinda benzerlik degeri Ol¢iilerek en yliksekten en diistie dogru siralanir.
Yiiksek kosiniis benzerligi, belgelerin alaka diizeyinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

Kosiniis benzerligi, iki metni kelime benzerligi acisindan iyi bir sekilde ele alsa da anlamsal
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olarak ele almasi konusunda bazen problemler yasanabilmektedir. S6zdizimi agisindan
eslesen belgeler, her zaman anlam olarak birbirine yakin olmayabilmektedir. Vektor
benzerligine dayali olarak, iki vektor arasindaki benzerlik Es. 3.5’teki gibi tanimlanir.
Formiildeki wy ve wy bir metin icindeki terim sikligini ifade etmektedir ve her vektoriin

boyutu ise belgede bulunan bir terime karsilik gelir [61].

. 1 _).a Zi=1w kxwdk
Slm q’ d _ g - q (35)
( ) |g1|d] \/Zizl(qu)z.\/Zizl(de)z

3.4.2. Recall-oriented understudy for gisting evaluation (ROUGE)

IBM’in Iki Dilli Degerlendirme Destegi (Bilingual Evaluation Understudy- BLEU) dl¢iim
metriginin glincellenmis versiyonudur. DUC-2002’deki c¢alismalarin  dl¢limlenmesi
yapilirken kullanilan bu yontem, sasirtici derecede yiiksek basari yakalamis ve insan
degerlendirmesine yakin sonuglar iiretmistir. DUC ¢alismalarinda oldugu gibi giiniimiizdeki
bir¢cok metin 6zetleme ¢alismasinda, insan degerlendirmesine en yakin sonuglar tirettigi i¢in
ROUGE kullanilmaktadir [2, 12, 25, 27, 25, 43].ROUGE, BLEU’nun aksine ‘“uzunluk”
hatas1 vermez. ROUGE, gelistirilen 6zetleme modeli tarafindan olusturulan 6zeti (emsal
0zet) insan tarafindan olusturulan 6zet (referans ozet) ile karsilastirir. ROUGE, kelime
zincirinin uzunlugunu belirterek, N-gram kullanarak iki 6zet arasindaki Ortiismeleri
hesaplar. Sonuca gore 0 ile 1 arasinda bir yiizdelik dilim dondiiriir. ROUGE ile duyarlilik
(recall), kesinlik (precison) ve F1-Skor 6l¢iimleri yapilabilir. Bu dl¢timler, Es. 3.6, 3.7 ve

3.8’deki formiille hesaplanir.

Cakisan Kelime Sayist

Rouge = - 3.6
g€ duyarhik Referans Ozetteki Toplam Kelime Sayist ( )
Cakisan Kelime Sayist
Rouge kesinjir = - 3.7
GE Kesinlik Sistem Ozetindeki Toplam Kelime Sayist ( )
Duyarlilik x Kesinlik
Rouge f]-skor = 2X (38)

Duyarlilik +Kesinlik
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4. DENEYSEL CALISMA

Tez calismasinin genel yapisi Sekil 4.1°de gosterilmistir. Calismada kullanilan veri Tibbi
Gorlintiileme Merkezinden alinmigtir. Veri kiimesi olusturulduktan sonra, raporlar iizerinde
yazim hatalarini diizeltme, kelime koklerini bulma ve gereksiz kelimeleri ¢ikarma gibi bazi
Onislemler uygulanmistir. Tibbi goriintiileme raporlart 6n islemden gecirildikten ve
climlelerine ayrnstirildiktan sonra kelime vektorleri olusturulmustur. Sonrasinda ise
literatiirdeki farkli 6zetleme yontemleri ile model ¢ikarimi yapilmistir. Model ¢ikariminda
kullanilan &zetleme algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Model basarisi
ROUGE metrigi ile degerlendirilmistir. Calisma ile elde edilen basarili 6zetler daha sonra

doktorlarin hastaliklar1 etkin ve hizli bir sekilde teshis etmesinde yardimci rol oynamasi

hedeflenmektedir.
[éJE On iglem
®O[
N Z
';;. L
H - "'" . 58 Kelime
Vektori
Z N\
a | & :
By Raporlarm Ogzeti
k 4
Farkli Kaynaklardan Tibbi Ozetleme
Gaoriintiileme Raporlari Yontemler

Sekil 4.1. Tez ¢alismasinin genel yapisi

4.1. Veri Kiimesi

Gazi Universitesinden etik kurul izni alindiktan sonra Tibbi Gériintiilleme Merkezlerinden
2019 yil1 itibariyle 2022 y1li mayis ayina kadar olan 2457 adet rapor veri olarak alinmustir.
Bir hastaya ait raporun 6rnegi Resim 4.1 gosterilmistir. Veri kiimesi isimler bas harflerine
gore siralar1 olacak bir sekilde olusturulmustur. Kisisel verilerin giivenligi agisindan
hastanin isim bilgisi anonimlestirilmis ve her bir hasta i¢in ID numaras1 verilmistir. Ayni

kisiye ait raporlara ayni ID verilmistir. 2457 rapordan 258 adeti ayn1 hastaya ait birden fazla
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raporu icermektedir. Geri kalan raporlar tek hastaya aittir. Aynt ID numarasina sahip
raporlarda ise kendi i¢inde en yeni tarihli olan ilk sirada olacak sekilde siralama yapilmistir.
Raporlarda bulunan farkli boliimler farkli o6zellik olacak sekilde veri kiimesi
olusturulmustur. Resim 4.1 ve Resim 4.2°de goriildiigii gibi raporlarda ad1 soyadi, yas, tetkik
tarihi, klinik bilgi, kan sekeri, ICD kod, yontem, bulgular, sonug¢ bilgileri vardir. Bazi
raporlarda raporda not boliimii varken (bkz. Resim 4.2) baz1 raporlarda yoktur (bkz. Resim
4.1). Raporun her boliimii veri kiimesinde ayr1 bir siitun olarak tutulmustur. Calismada
onemli olan kisimlar bulgular, sonu¢ ve not bdliimleridir. Bulgular kismi o6zetlemede
kullanilmis, not ve sonu¢ kisimlar1 ise genelde basari degerlendirmede kullanilmistir.

Olusturulan veri kiimesi csv formatindadir.



Adi Soyadi : I Tetkik Tarihi  : 17.03.2022
Yag 162
BEFDG TUM VOCUT GORUNTULEME
Klinik Bilgi : Bel agnsi sebebi ile tetkik edilen hastada T12 vertebrada kopresyon fraktiiri tespit edilmistir
(metastaz?). Malignite aragtinlmasi amaciyla F-18 FDG PET/BT tetkiki yapilmigtir.
Kan Sekeri : 110
ICD KODU :C 80
YONTEM : Hastaya 6 saatlik ach@ takiben IV yoldan (0.144mCikg) F-FDG (fluorodecksiglukoz) enjeksiyonu

sonrasi hastanin konusma ve cifneme yapmadan uygun sakin ortamda 1 saat istirahati sonrasi tim vicut protokold
kullanarak (3D) kafa tavanindan uyluga kadar PET gorintiileri elde edildi. Elde edilen garuntiiler kontrast kullanmadan BT
ile atentasyon diizeltmesi yapildiktan sonra transaksiyel, sagital ve coronal dizlemde degerlendirilmistir.

BULGULAR

Eilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve supkortikal yapilarda F-18 FDG "nin tutulumu normal fizyolojik simirlardadir.
MNazofarenkste, palatin tonsillerde ve larenkste patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Sag tiroid lobunda ~ 13x16 mm boyutlarinda hiperdens nodiil izlenmekte olup artmis F-18 FDG tutulumu vardir
(SUV maks 5.5).

Bas-boyun bélgesinde diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanamanustir.

Bilateral aksiller balgelerde patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu mevcut degildir.

Mediastende ve bilateral hiler balgede patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir.

Her akcider parankiminde nodiler lezyon, kitle lezyonu veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.
Plevral yiizeylerde effiizyon, kalinlasma veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemigtir.

Sag 3.kot lateralinde (SUV maks 2.6), sag 4.kot lateralinde (SUV maks 1.8), sag 5.kot lateralinde (SUV maks 2.1),
sol 3.kot anteriorda (SUV maks 2.9), sol 5.kot lateralinde (SUV maks 2.9) ve sol 4.kot anteriorda { SUV maks 4.0)
izlenmekte olan fraktiir hatlarinda fokal artrmg F-18 FDG tutulumlan gozlenmektedir.

Toraksta diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu mevcut degildir.

Karacigerde, midede, dalakta, pankreasta ve bilateral sirrenal lojda patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.
Mesane belirgin distandi goriiniimde olup bilateral Greter trasesi viziialize olmustur.

Abdominopelvik bélgede diger kesimlerde ve bilateral inguinal bblgelerde patolojik boyutta lenf nodu, kitle lezyonu veya
artmis F-18 FDG tutulumu meveut dedildir.

Kemik yapilar bariz osteoporotik gériiniimdedir.

T12 vertebrada yikseklik kaybi gézlenmekte olup patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu mevcut degildir (osteo-
poroza badlh cokme Kingi?).

Garantileme alanina giren diger viicut kesitlerinde F-18 FDG' nin tutulumu normal fizyolojik sinidarda izlenmektedir.
SONUG:

1- Tiroid bezi saf lobunda tammlanan hiperdens nodiilde patolojik artmus metabolik aktivite izlenmektedir. TIHAB
onerilir.

2- Her iki hemitoraksta kostalarda fraktiir hatlan ve fokal artrmig F-18 FDG tutulumu izlenmektedir (fraktiire bagh
inflamasyon).

3- Viicudun diger kesimlerinde malignite lehine dederlendirilebilecek hipermetabolik bir baska odak
saptanmamigtir.

Resim 4.1. Bir hastaya ait tibbi goriintiileme raporu 6rnegi
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] Tetkik Tarihi  : 26.08.2021
Yasg : 56
1EF_.FDG TUM VUCUT GORUNTULEME
Klinik Bilgi : Sag akcigerde kitle, malignite aragtirilmasi, tan1 ve metabolik karakterizasyon amacyla
F-18 FDG PETIBT tetkiki yapilmagtir
Kan $Sekeri : 95
ICD KODU :C 34
YONTEM :Hastaya & saatlik achdi takiben IV yoldan 10,7 mCi '8F-FDG (fluocrodeoksiglukoz) enjeksiyonu

sonras! hastanin konusma ve cigneme yapmadan uygun sakin ortamda 1 saat istirahati sonrasi tom vicut
protokolld kullanarak (3D) kafa tavanindan uyluga kadar PET gorantileri elde edildi. Elde edilen gérintiler
kontrast kullanmadan BT ile atentasyon dizeltmesi yapildiktan sonra transaksiyel, sagital ve coronal
dizlemde degerlendirilmistir.

BULGULAR :

Bilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve supkortikal yapilarda F-18 FDG tutulumu normal fizyolojik
sinirlardadir.

MNazofarenkste, palatin tonsillerde ve larenkste patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.
Bas-boyun bélgesinde diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Bilateral aksiller bolgelerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir.

Sag hiler bolgeyi kaplayarak sag akciger ist lob posterior segmente paramediastinal alana dogru
uzamim gosteren, mediastende sag alt paratrakeal alam iggal eden diizensiz simirh ~ 34x52x49 mm
boyutlannda lobiile kontorli kitle izlenmekte olup artrmig F-18 FDG tutulumu mevcuttur (SUV maks 12.5).

Tanimlanan lezyonun iist kesiminde paramediastinal plevra ve devamindaki apikal plevrada ~ 1.5 cm’ye
ulagan kalinlagsma alanlan gézlenmekte olup artmis F-18 FDG tutulumlan mevcuttur (SUV maks 3.5).

Sag hemitoraksta derinligi ~ 8 cm’ye ulasan plevral effuzyon alam icerisinde pateclojik F-18 FDG tutulumu
izlenmemistir.

En buyukleri karinal bélgede ~ 8 mm caph lenf nodu olmak lGzere mediastende birkac adet supsantimetrik
boyutlarda lenf nodlan izlenmekte olup patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Sol hiler balgede patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Sol akcigerde st lob apikoposteriorda ~ 7 mm gaph (SUV maks 0.7), alt lob superior segmentte fissar
komsulugunda ~ 4.9 mm gaph (SUV maks 0.9) ve yine alt lob superior segmentte ~ 6x7 mm boyutlannda
supplevral yerlegimli (SUV maks 1.0) nodiller izlenmekte olup patolojik F-18 FDG tutulumu
izlenmemigtir. Nodiiller sirasiyla BT de 122, 142 ve 163 nolu kesitlerde izlenmektedirler.

Toraksta diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir.
Karacigerde, dalakta, pankreasta, mide lojunda ve surrenal lojlarda patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmanmustir.

Abdominopelvik bdlgede diger kesimlerde, bilateral inguinal bélgelerde patolojik F-18 FDG tutulumu
izlenmemistir.

Kas-iskelet sisteminde we goruntileme alanina giren diger vicut kesitlerinde patolojik F-18 FDG tutulumu
izlenmemistir

SONUC

Sag akcigerde hiler bolgeden basglayarak iist lob superior segmentte uzanim gosteren paramediastinal
yerlegimli kitlede ve kitle ile devamlihik gosterecek sekilde apikale uzamim gosteren plevral kalinlagma
alanlarinda patolojik metabolik aktiviteler izlenmisti. Bu bulgulara sag hemitoraksta masif plevral
effiizyon alanlan ve sol akcigerde F-18 FDG tutulumu izlenmeyen milimetrik nodiiller eglik etmektedir.

NOT: Giincel bulgular 29/07/2019 tarihli F-18 FDG PET BT tetkiki raporu ile kiyaslandiginda (CD° ye
ulagilamamgtir):

1- Onceki tetkikte mediastende tanimlanan hipermetabolik lenf nodlan (pretrakeal ve sag alt paratrakeal)
giincel calismada izlenmemisgtir.

2- Sag akciger ust lob posterior segmentte izlenen kitlenin boyutlan takipte minimal azalmig olmakla
birlikte giincel gahigmada kitlenin sag hiler bélgeyi kaplayacak gsekilde genigledigi anlagiilmaktadir. Bu
kitlenin Gist kesiminde gincel caligmada gozlenen plevral kalinlagma alanlan takip intervalinde ortaya
gikmagtir.

3- Sag hemitoraksta izlenen masif plevral effiizyon alam takip araliinda geligmigtir.

4- Onceki calismada sag akcigerde tamimlanan nodiiller giincel galismada ayirt edilememistir. Bunun
nedeni takip intervalinde gelisen masif plevral effiizyon olabilir.

5- Sol akciger iist lob apikoposteriorda izlenen 7 mm ¢aph nodiilin boyutlan stabildir ancak metabolik
aktivitesi azalmigtir (SUV maks 1.9 dan 0.7 ).

6- Sol akciger alt lob superior segmentte 6nceki gahigmada 3 adet neodiil tanimlanmagtir. Gincel
galigmada 2 nodiil mevcuttur.

7- Sol akciger alt lob lateral bazal ve posterior bazal segmentlerde 6nceki caligmada gozlenmekte olan
ve inflamasyon lehine degerlendirilen bulgular giincel gahigmada izlenmemigtir.

8- Diger bulgularda anlamh farkhlik saptanmamigtir.

Resim 4.2. Bir hastaya ait not boliimii olan tibbi goriintiileme raporu 6rnegi
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Veri kiimesinde, 1D, yas, tarih, baslik, klinik bilgi, kan sekeri, ICD kod, yontem, bulgular 1,

bulgular 2, sonu¢ ve not olmak iizere 13 6zellik vardir. Olusturulan veri kiimesinden bazi

ornekler Sekil 4.2°de gosterilmistir.

. ‘ . A kan ICD
id yas tarih baslik klinik bilgi sekeri  kod yontem bulgular sonuc  not
1 T Sirt bdlgesinden opere Hastaya 6 saatlk Bilateral serebral IMalign mezenkimal
0 1 57 22042022 IE=ELDT LT malign mezenkimal 1310 R22  achdi takiben [V hemisferlerde,  timarnedeniile saj NaN
GORUNTULEME s i
tlimdr... yoldan (0.... serebellumda... hemitor...
SR . Hastaya 6 saatlk Bilateral serebral .
18F-FDG TUMVUCUT  01.07.2021 tarili toraks o ; Sol hiler balgede artmis
12 61 04082021 GORUNTULEME BT incelemesinde sag. 200 C%  acldiiakioen IV hemisferlerde, £ 0 FnG yyumuizl. AN
yoldan (0.... serebellumda...
0 3 Hastaya 6 saatlik Bilateral serebral . ., -
18F-FDG TUMVUCUT  05.08.2021 tarihli toraks . ; Saf akcigerde alt lobda
2 3 85 16082021 GORUNTULEME BT tetkikinde sag ak 12710 C34 acligl takiben [V hemisferlerde, tanimianan kileds oat NaN
yoldan (0.... serebellumda...
A o Hastaya 6 saatlk Bilateral serebral  Sol akcigerde alt lobda
34 45 30112020 18”%)5&5;}%88\“& Oggégﬂ?gg‘;mia‘ 920 CH  acgtakibenlV hemisfererde,  tanmlanan ve hier Nal
yoldan 18F... serebellumda ho
T 3 Hastaya 6 saatlk Bilateral serebral : .
18F-FDG TUM VUCUT ~ 10.01.2022 tarihli toraks =P ; Bilateral hiler bdlgede
4 5 54 17012022 GORUNTULEME BT incelemeda medias. 970 C34  achd takiben IV hemisferlerde, gezlenen lenfnodla. NaN

yoldan (0.... serebellumda...

Sekil 4.2. Veri kiimesindeki 6znitelikler birlikte ilk bes satir

4.2. Veri Onisleme

Tibbi goriintiileme raporlart genel olarak yapilandirilmamis, serbest metin tiirtindedir. Bu
tiir veriler lizerinde calismay1 kolaylagtirmak ve basariy artirmak i¢in climleleri kelimelerine
ayirma, kelimelerin kokiinli bulma ve anlama etki etmeyen kelimeleri ciimleden ¢ikarma
gibi bazi islemlerden ge¢irilmelidir. Bu islemlerde NLP kapsamina girmektedir. Sekil 4.3’te
gosterilen, calismada kullanilacak NLP teknikleri NLP kiitiiphaneleriyle kolaylikla
yapilabilir. Proje ¢alismasinda bu kiitiiphaneler, kiiclik/biiylik harf diizenlemesi gibi basit
islemlerde kullanilabilir. “Saptanmistir”, “incelenmistir”, “izlenmistir” vb. tibbi
gorilintiiliime raporunda sik¢a gecen ifadeler lizerinde islem yapilmasi, anlama etki etmeyen
kelimelerin atilmasi gibi islemlerde Zemberek ve NLTK Kkiitiiphanesi kullanilabilir. Ancak,
radyoloji raporlarinda tibbi terimler yer almaktadir ve bu terimler genellikle Latince ve
Ingilizcedir. Ayrica bu terimler giinliik yasantida kullanilmaz. Bundan dolayr bu
kiitliphaneler yetersiz kalmaktadir. Radyoloji raporlarinda kullanilan tibbi terimler bazi

Onisleme adimlar1 i¢in kiitiiphanelerin sozliik listesine eklenmistir.
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1. ADIM

u AYIRMA
s Ciimlelerine Avirma
» Kebmelerine Ayirma

Yapilandmibmanmsg 2. ADIM
Raporlar NORMALLESTIRME

o Koklerine ayirma

¢  Yazim hatalarim diizeltme

¢ EKizaltmalarnacilmm vh.

3. ADIM
8OZDIZIMSEL ANALIZ

» Konugma parcas etiketleme

4. ADIM
ANLAMSAL ANALIZ

» Termleraras thgkianakiz

5. ADIM
OLUMSUZLUK ANALIZ] -
. ) . _ METIN
+  Ohmsuzlokiceren NLP Ozellikleri | ¢zem EME
kavramlarm algilammas

Sekil 4.3. Dogal dil isleme adimlar1

Raporlar1 6zetleme islemine gegmeden dnce temel 6n isleme adimlarinin gergeklestirilmesi
cok 6nemlidir. Daginik ve temizlenmemis metin verilerini kullanmak, islemleri zorlastirir
ve performansi diisiiriir. Ilk olarak metin {izerinde ayirma ve normallestirme islemleri

yapilmalidir.

Metin 6zetleme zorlu bir dogal dil isleme problemidir. Tiirk¢e sondan eklemeli bir dil olmas1
nedeniyle bu metinleri islemek ekstra zordur. Cok fazla ek oldugu icin bunlarin analiz
edilmesi zaman almaktadir. Kelimelerin morfolojik ve sdzdizimsel olarak analiz
edilmesinde basarili ve yaygin olarak kullanilan NLTK kiitiiphanesi, Tiirk¢e igin
gelistirilmis olan Zemberek, ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri ve TS Corpus
gibi araglardan yararlanilmistir. NLP calisma seviyelerinden ilk olarak kelime ve climle
diizeyinde morfolojik ve sozdizimsel analizde bu kiitliphanelerden NLTK ve Zemberek daha
basarili sonu¢ vermistir. Bundan dolay1 calismada Zemberek ve NLTK kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Ornegin, ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri kullanilarak ayirma

isleminde bosluklara ek olarak noktalama isaretlerini de dikkate almistir. Yazim hatasi
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diizeltmede otomatik olarak “FDG”, “Feda” olarak diizeltilmektedir. TS Corpus’ta da ayni
sekilde sadece bir kelime uyusgsa bile hatali bir sekilde otomatik diizeltme olmustur.

4.2.1. Ayirma ve normallestirme adimlar:

Ik olarak metin iizerinde ayirma ve normallestirme islemleri yapilmalidir. Tibbi
gorlintiilleme raporlar1 genellikle baslik, bulgular, sonu¢ ve Oneri gibi farkli boliimlere
sahiptir. Metin climlelerine ve kelimelerine ayrilacaktir. Metni ciimlelerine ayirmada temel
olarak noktalama isaretlerinden faydalanilmaktadir. Nokta, climlelerin sonuna konur ve
climlenin sonuna geldigini gosterir. Caligmalarda genellikle metin igerisindeki noktalar
dikkate alinarak ciimlelerine ayirma islemi gerceklestirilmektedir. Kelimeler ise ciimle
icerisinde bosluklarla birbirlerinden ayrilir. Nokta isaretinin tibbi goriintiileme raporlarinda
ondalik sayilarda kullanimi mevcuttur. Sekil 4.4’te bu kullanima 6rnek gosterilmistir. Bunun
icin diizenli ifadeler kullanilmis ve climle sonunda kullanilan nokta haricinde olan “.” igareti

diizenli ifadelerle belirtilmistir. iki say1 arasinda kullanilan nokta ise bu ciimle sonu degildir

gibi ifadelerle veri normalize edilmistir.

suv maks 2.4 ‘ ‘ 1.3 - 1.5 inflamatuar

Sekil 4.4. Tibbi goriintiileme raporlarinda noktanin kullanimina 6rnek

Metin ciimlelerine ve kelimelerine ayrilmistir. Sekil 4.5’te ciimlelerine ayirma isleminin
sonucu gosterilmistir. Seklin anlasilir olmasi i¢in climleler kirmizi renkle 1, 2 ve 3 seklinde

gosterilmistir.

A MAAIATIRA Bt L WARLE  TURLL ML ALALE A1 PULUA AR § A T AU LAAMNNS AL AL g LEs s
{fbilateral serebral hemisferlerde serebellumda we boyun bilgesinde f-18 fdg nin tutulumu fizyolojik sinirlardadar.’2 ‘nazofar
enkste palatin tonsillerde ve larenkste patoleojik f-18 fdg tutulumu izlenmomistir.'i}'tiroid bezi multinodiiler hiperplazik izl
enmekte olup patolojik f-18 fdg tutulumu saptanamasistic.', "bag-boyun bélgesinde diger kesimlerde patolojik f-18 fdg tutulumu
saptanamamistar,’, “bilateral aksiller bilgede birkag adet hiluslari gézlenmekte olan lenf nodlarinda patolejik f-18 fdg tutulu
mu saptanmamistir.’, ‘mediastende supkarinal alanda izlenmekte olan ~2@x13 mm boyutlarindaki lenf nodunda wve sag trakeaobronsi
al alanda izlenen ~11x15 mm boyutlarindaki lenf nodunda artmis f-18 fdg tutulumlari gdzlenmektedir.', 'sag alt hiler biélgede i
zlenmekte olan ~25x28 mm boyutlarindaki lenf nodunda artmis f-18 fdg tutulumu vardir.', ‘mediastende ayrica prevaskiler pretra
keal prekarinal ve aortikopulmoner bilgelerde birkag¢ adet milimetrik boyutlarda lenf nodlari izlenmekle beraber pateleojik f-18
fdg tutulumu izlenmemistir.', 'Ozefagus alt ucunda 1lamla artmis f-18 fdg tutuluew mevcuttur.', "sol akciger parankiminde nodiil
er lezyon kitle lezyonu weya patolojik f-18 fdg tutulumu izlenmemistir.', 'sag akcigerde alt lobda yer isgal eden ve alt lob a
nabronsunu oblitere eden ~8x7x7 cm boyutlarinda dilzensiz sinirly spikiler uzanimly periferinde lenfanjetik infiltrasyon lehine
degerlendirilen infiltrasyon alanlarinan eslik ettigi kitlede artmas f-18 fdg tutulumu mevcuttur.', 'plewvral yizeylerde effiizyo
n  kalinlasma veya patolojik f-18 fdg tutulumu saptanamamistir.’, 'toraksta diger kesimlerde patolojik f-18 fdg tutulumu izlenm
emistir.”, "karacigerde dalakta we pankreasta patolojik f-18 fdg tutulumus izlemmemistir.’, "midede korpusta belirgin olmak idze
re belirgin artmis f-18 fdg tutulumu mevcuttur.®, “hiperplazik olarak izlenmekte olan sag strrenal bezde patolojik f-1& fdg tut
wlumu saptanmamistir.', 'sol sirrenal bez govdesinde izlemen ~12 mm capli nodiiler lezyonda disik seviyede artmis f-18 fdg tutul
umy mevouttur.”, “barsaklarda fizyolojik simirlarda artmis f-18 fdg tutulumlari mevcuttur.’, "abdominopelvik bdlgede diger kesi
mlerde ve bilateral imguinal bdlgelerde patelojik f-18 fdg tutulumsu saptammamistar.’, "kas-iskelet sisteminde wve gdrintileme al
anina giren diger wicut kesitlerinde patolojik f-18 fdg tutulusu izlenmemistir.']

Sekil 4.5. Ciimlelerine ayirma
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Ciimlelerine ayirma isleminden sonra ise kelimelerine ayirma islemi gerceklestirilmistir.
Herhangi bir 6nislem yapmadan kelimelerine ayirma islemi yapildiginda Sekil 4.6’daki gibi
noktalama isaretlerinden kaynakli bazi kelimeler birbirinden ayr1 kelime olarak

ayristiritlmigtir.

'IFlj I-IJ I18'I

Sekil 4.6. Kelimelerine ayirmada noktalama isaretlerine 6rnek

Sekil 4.8’de bir rapor icin kelimelerine ayirma isleminin sonucu gosterilmistir. Sekil
4.6’daki duruma benzer ayristirmalar gerceve i¢cinde gdsterilmistir. Bunun i¢in yine diizenli
ifadelerle normalizasyon islemi yapilmistir. Normalizasyondan sonra Sekil 4.7°deki gibi

kelimelerine ayirma isleminde ondalik sayilar tek bir kelime olarak ayristirilmistir.

'6.5" f-18"' '3.3"

Sekil 4.7. Kelimelerine ayirmada normalizasyon sonucu noktalama isaretlerine 6rnek

Bir rapor i¢in kelimelerine ayirma isleminin sonucu ise Sekil 4.9°da verilmistir. Sekil

4.7°deki duruma benzer ayristirmalar gerceve iginde gosterilmistir.

["Bilateral', 'serebral', "hemisferlerde’, ',", 'serebellumda’, "boyun', 'bélgesinde’, 'patolojik"', "F', '-", "18°, "FDG", 'tut
ulumu', ‘saptanmamistir’, °.", ‘Nazofarenkste®, ',’, °palatin’, ‘tonsillerde®, 'larenkste’, ‘patolojik', 'F*, *-*, "18', ‘FDG',
"tutulumu', "izlemmemistir', '.", "Bilateral’, 'azksillar', 'b@lgede’, 'hiluslari', 'izlenen', 'milimetrik', "lenf", "nodlarind
a", 'patolojik', 'F", *-', "18', "FDG', “tutulumu’, "izlenmemistir’, ".', 'Mediastende’, "izlenen’, 'subsantimetrik’', 'lenf',
‘nodlarinda’, ‘sol’', “hiler’, 'bolgelerde’, ‘patolojik’, 'FDG*, ‘tutulumu®, ‘izlenmemistir’, ‘., ‘Blyik®, ‘wvas
kiiler', 'yapilarda', "belirgin', "cidar’, 'kalsifikasyonlari™, "dikkati™, ‘¢ekmistir', '.", 'Sternumda’, 'sternotomi’, "defekt
i*, ‘dens', ‘siitur', ‘materyalleri‘, ‘mevcuttur', '.*, ‘Sag’, ‘akcigerde’, ‘belirgin®, ‘hacim’', ‘kayb1', ‘izlenmistir', *.sSag’,
‘hemitoraksta®, "14°, ‘mm", “derinlikte’, 'plevral’, ‘efizyon’', 'alanlari’, "izlenmis’, ‘olup’, "“patolojik’, ‘F", "-", "18°, 'F
06", 'tutulumu’, ‘izlenmemistir®, ".', 'Karaciferde’, 'segment’, h 'bileskesinde’, "izlenen', "~', 2", 'c¢m", '¢ap
11*, ‘ametabolik’, ‘kist', ‘izlemmistir’, '.", 'Karacigerde’, ',", "dalakta®, *,', ‘pankreasta’, °,*, ‘mide’, ‘lojunda‘, ‘sag’,
"siirrenalde’, 'lejlarda’, 'patolojik', 'F', "-', '18", 'FDG', 'tutulumu’, ‘izlemmemistir’, '.', "Sel’, 'surrenal’, ‘gland’, 'gé
vdesinde®, 'izlenen", "~', , 'mm', "capli', "nodiiler', "lezyonda', "patolejik', "F', '-", "18", 'FDG", "tutulumu’, 'sa
ptanmamystir®, (', “ademom®, "F).", ‘vaskiler®, ‘yapilarda‘, ‘belirgin’, ‘cidar’, ‘kalsifikasyonlari®, ‘dikkati‘’, ‘¢ekmigtir’,
".", 'Barsaklarda’, 'fizyolejik', ‘simirlarda’, 'artms’, 'F', "-', "18°, 'FDG, 'tutulumlari’, 'izlenmistir’, .7, "Kas®, '-',
‘iskelet®, ‘sisteminde’, ‘diger’, ‘kesimlerde®, 'girintileme’, ‘*alanina’, ‘giren’, ‘diger’, ‘wiicut®, ‘kesitlerinde’, ‘patolojik
F'y '=", "18", 'FDG", "tutulumu’, ‘izlemmemistir', '.", "Abdominopelvik', 'bolgede’, ‘diger’, 'kesimlerde’, “bilateral’, ‘ingui
nal', '"alanlarda’, "patolojik', "F', '-", "187, 'FDG", "tutulumu’, ‘izlenmemistir’, '.", "Vertebralarda', 'osteodejeneratif’,

‘degisiklikler’, ‘izlenmis’, ‘olup’, ‘patolojik’, ‘F°, *-°, '18°, ‘fFDG', ‘tutulumu’, ‘izlenmemistir®, °.']

Sekil 4.8. Kelimelerine ayirma
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["bilateral”, "serebral’, "hemisferlerde’, "serebellumda’, "supkortikal', 'yapilarda', 'f-18", "fdg", "tutulumu', "normal’, "fi
zyolojik”, 'simirlardadair’, '.°, ‘nazofarenkste®, "palatin’, 'tonsillepdey—Jgrenkste’, "patolojik’, "boyutta', 'f-18°, 'fdg’,
"tutulumu', "izlenmemistir', '.", "sel', "supraklavikiler', "bolgede’', ‘mm", "boyutlarinda®, ‘lenf', "nodu’, 'izlenmekt
e, ‘olup', 'minimal’, ‘artmis®, ‘f-18', 'fdg', 'tutwlumu', ‘vardir', ~ 'bilpgesinde’, "safda', 'c3-¢?', 'vertebrala
r'; "seviyesinde', 'paravertebral’; ‘kaslar®; ‘icerisinde’; "gozlenen®, s mm’, ‘boyutlarinda’;, ‘yumusak®, “doku’
'yapilanmasinda’, ‘minimal’, 'artmis®, 'f-18', "fdg', "tutulumu®, ‘gbzlei < '.", "bas-boyun®, "bdlgesinde’, 'diger", "k
esimlerde’, ‘patolojik’', ‘boyutta®, *f-18°, ‘fdg', ‘tutulumu’, “saptanamamistir’, *.°, ‘bilateral’, ‘aksiller®, ‘bolgede', ‘pat
olojik', 'f-18", "fdg’, "tutulumu’, °saptammamistir’, '.", °mediastende’, ‘bilateral’, ‘hiler’, ‘bilgelerde’, 'patolojik’, 'f-1
8", 'fdg", "tutulume®, ‘mevcut®, ‘degildir', '.", "sel’, "akciger®, 'parankiminde', 'nodiiler’, 'lezyon®, "kitle', 'lezyonu’, 'p
atolojik®, "boyutta', ‘f-18", “fdg', “tutulumu®, ‘izlemmemistir’, °.', ‘sag’, ‘akciferde’, ‘orta’, ‘alt’, "lob', ‘posterior’,
"kesimlerde’, "periferal’, "yerlesimli', "fibrotik®, "sekel’, 'degisiklikler”, ‘yer’, 'yer', 'infiltrasyon’, "alanlari’, "izlen
mekte', "olup’, "1limli’, “artsas’, "f-18°, "fdg’, 'tutulumlari®, ‘mevcuttur®, ".', ‘plevral’, ‘yizeylerde', "effiizyon®, 'kalin
lasma®, ‘patolojik’, "f-18", 'fdg", “tutulwsu', 'izlenmemistir’, ".', ‘karacigerde’, "dalakta’, ‘midede’, 'pankreasta', 'bilate
ral', 'siirrenal’, 'bezlerde', “patolejik’, "boyutta', 'f-18°, “fdg’, "tutulusw', ‘"izlenmemistir®, °.', "barsaklarda’, “fizyoloj
ik', "sinirlarda’, 'artmas’, 'f-18", "fdg’, "tutulumlari’, ‘mevcuttur®, '.', 'abdominopelvik', 'bilgede’, 'difer”, 'kesimlerd
e’, 'bilateral’, "inguinal’, 'bdlgelerde’, ‘patolojik’, "boyutta', 'lenf', *nodu’, "kitle', "lezyonu', ‘artmis', ‘f-18°, 'fdg",
“botebemy , ‘mevcut’, 'degildir’;, ".', 'sag’, "hemitoraksta®, ‘posteriorda’; 'skapulada', 'komsulugundaki®, "2';, '.', 3", '.°,
, 'kotlarda’, "fiksasyon', "materyallerine', 'ait", 'oldugu’, ‘degerlendirilen’, 'dens’, "materyalleri®, 'gdzlenmekt
edwp’ , ‘dizeylerde’, ‘skapula’, ‘kostalarda’, ‘irregiler’, ‘tarzda’, ‘artms’, ‘f-18°, ‘fdg', ‘tutulumlari®, ‘gozlenmekted
ir', ".°, "sag", "4.°, “kot", “posteriop’y ugunda®, “aymi', "dizlemde’, "sag’, "paravertebral’, 'kas', 'yapilar', ‘iceri
'f-18", [
»

sinde’, "irregller', "tarzda', "artmis’ fdg', "tutulumlari', 'gdzlenmektedir®, '.', "sag", '7.", 'kot', 'posterolater
alinde', 'fuziform', "tarzda’, "artmis'] fdg", “tutulumu®, ‘vardir’, ‘., ‘sol’, ‘omuz®, ‘ekleminde’, ‘sol’, ‘kalca’,
‘ekleminde”, 'bilateral®, 'diz", ‘eklemlerinde’, ‘yumusak®', ‘dokularda®, "1limli’, ‘irregiler’, "tarzda’, 'artmis’, ‘f-18", "fd
g', "tutulumlari®, ‘gdzlenmektedir’, *.', 'sol®, 'femur', 'torakanter®, ‘'major’', 'lateral’, "komsulugunda®, “yumusak', "dokud
a', "1limli®, ‘artmis®, ‘f-18', ‘fdg’, 'tutulumu’, ‘vardie', '.°, “sol®, °S5.°, ‘metatars’, 'inferior', ‘kesiminde’, ‘sol’, ‘tal
us', 'lateral’, 'kesiminde', 'yumusak', "deokuda’, "1liml1i’, "artmis’, "f-18", 'fdg, "tutulumlari’, 'gbzlenmektedir’, °.', 'gdr
intileme’, "alanina’, ‘giren', ‘diger’, ‘vicut', 'kesitlerinde’, "f-18°, "fdg', "tutulumu’, ‘normal’, “fizyolojik', ‘sinirlarda
dir®, 7]

Sekil 4.9. Normalizasyon sonucunda kelimelerine ayirma

Calismada gerceklestirilen on islemler:

o Tiim kelimeler kii¢iik harfe donistiirtildii.
. Bazi noktalama isaretleri kaldirildi.

° Parantez i¢indeki kelimeler ¢ikarildi.

o Anlama etki etmeyen kelimeler kaldirildi.
o Bosluklar diizenlendi.

o Yazim hatali diizeltildi.

Dil modeli (kelime vektorleri) olusturulurken biiyiik ve kiiglik harfleri farkli yazilan ayni
kelime ayr1 vektorlerle ifade edilir. Bu, dil modelini karmasiklastirir. Bunun ig¢in tiim
kelimeler kiiciik harfe ¢evrilmistir. Tibbi goriintiile raporlarinda sayisal ifadeler 6nemlidir
ve birbirlerinden noktalarla ayrilmaktadir. 2 say1 arasindaki nokta diizenli ifadelerle
belirtilmis ve kaldirilmamistir. Sadece bazi noktalama isaretleri (virgiil ve kesme isareti)
kaldirilmistir. Parantez icindeki kelimeler ve anlama etki etmeyen kelimeler ¢ikarilmistir.
Metinde baz1 yerlerde birden fazla bosluk bulunmaktadir. Bunlar tek bosluga indirgenmistir.
Noktalama isaretlerinden sonra bosluk birakilmamistir. Bu durumda ise climlelerine ayirma

isleminde hata olmaktadir. Bundan dolayi tiim bosluklar diizenlenmistir.
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Kiitliiphaneler araciligiyla yazim hatalar1 diizeltirken dogru sonug¢ alindigi (Sekil 4.10)
durumlar olsa da bazi durumlarda bu kiitiiphaneler sorun olusturmaktadir. Tibbi ifadeler
kiitiiphanelerde yer almadigi i¢in yanlis yazildigr disiniiliip kendisine en benzeyen

diizeltildigi durumlar mevcuttur (Sekil 4.11).

--unnormalized sentences:

oral antidiyabetik ila¢ kullanimina sekonder gelistifi deferlendirilen artmis F-18 FDG tutulumlar izlemmistir.
+Hnormalized sentences:

a oral antidiyabetik ila¢ kullammina sekunder gelistifi degerlendirilen artmis f-18 fdg tutulumlar izlenmistir

Sekil 4.10, Yazim yanlis1 diizeltme 6rnegi (dogru)

--unnormalized sentences:

Karacigerde, dalakta, pankreasta, mide [lojundajve bilateral siirrenal patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.
++normalized sentences:

aracigerde dalaktz pankreasta mide Jlosunda e bilateral sirrenal foslardd patolojik f-13 tutulumu izlenilmemistir
(racigerde dalakta  pank ide losunda e bilateral sirrenal foslardd patolojik -18 fdg tutulunu izlenilnenisti

Sekil 4.11. Yazim yanlis1 diizeltme 6rnegi (hatali)

Sekil 4.11°de gosterilen duruma benzer olarak tibbi terimler Cizelge 4.1 de kendilerine
karsilik gelen kelimelere cevrilebilmektedir. Bu sorunu gidermek i¢in tibbi terimlerin yer

aldig1 kelimeler kiitiiphanelerin kelime listesine eklenmistir.

Cizelge 4.1. Tibbi terimlere karsilik gelen diizeltme Onerileri

Tibbi Terim Diizeltme
Aksiller Akiller
Nod Not
Lob Los/Lobi
Medial Medikal
Nodiiler Modiiler

4.2.2. Sozdizimsel analiz adim

Sekil 4.1°de de gosterildigi gibi Onislem asamasindan sonra kelime vektorii olusturma

asamasina gecilmektedir. Dogal dilin modellenmesinde belirsizlik problemleriyle
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karsilasilmamasi i¢in kelimeler sozdizimsel ve anlamsal olarak analiz edilmelidir. Tiirk¢ede
kelimelerin birbirinden farkli anlamlar1 vardir. Ciimle igindeki kelimenin hangi anlamda
kullanildig1 bu analizlerle miimkiindiir. Kelimelerin morfolojik olarak analizi yapildiktan
sonra climleler dilbilgisi agisindan analiz edilecektir. Kelimeler tek basina ciimleden anlam
cikarmaya yetmemektedir. Climle igerisinde kelimelerin kullanildiklar1 siralama degistigi
zaman verdikleri anlam da degisebilmektedir. Ayni kelime ciimle igerisinde fiilden dnce
gelip fiili niteliyorsa zarf, isimden once gelip ismi niteliyorsa sifattir. “Ankara Tiirkiye’nin
baskentidir.” climlesi ile “Tiirkiye’nin Ankara Bagkentidir.” climlesi ayni kelimelerden
olugmalarina ragmen ikinci ciimleyi anlamak daha zordur. Bu iki climleden birincisi gramer
acisindan dogru oldugu i¢in bu climleyi anlamak daha kolaydir. Sozdizimsel analiz
ayristirma olarak da bilinmektedir. Kelime gruplar1 veya climlelerin dilbilgisi agisindan
analiz edilmesidir. S6zdizimsel analizle kelimeler arasindaki iligki ¢ikarilmis olur. Ayrica,
kelimelerin ciimle igerisindeki rolleri de (sifat/zarf vb.) bulunmus olur. Literatiirde, metin
icindeki kelimeler konusma pargasi (part-of-speech-PoS) olarak gegmektedir. S6zdizimsel
analizde her PoS isim, fiil, sifat, zarf, edat vb. olarak etiketlenir. PoS, s6zdizimsel analizde
oldukca oOnemlidir. Kelimelere dogru etiketlerin atanmasi ciimlenin dogru bir sekilde

anlagilmasini saglar.

S6zdizimsel analiz i¢in kelimeler analiz edilir ve etiketlenir. Etiketleme islemi kelimenin
isim, sifat, fiil, edat, bagla¢ seklinde etiketlenmesidir. Bir kelime hem isim hem fiil olabilir.
Ornegin et kelimesi isim olarak yiyecek anlaminda ya da etmek fiili olarak kullanilabilir.
Bundan dolay1 bigimbilimsel analizde bir kelime i¢in tiim olasiliklar ¢ikarilir. Raporlarda ise
Latince, tibbi terimler oldugu i¢in hazir kiitiiphaneler yetersiz kalmaktadir. Bu ifadeler POS
etiketlemede Sekil 4.12°de gosterildigi gibi “Unknown” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde
etiketlenen kelime drneklerinden bazilarin alt1 kirmizi ile ¢izilmistir. Bu sorun da yine tibbi

ifadelerin kiitiiphanelere eklenmesiyle ¢oziilmiistiir.
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[( B:lateral

known }, {'serebral', 'Houn'}, ([hemlsferlerde f Unknownl), {",", "Punctuation'), ('serebellumda’, "Unknow
), (" boyun B ﬂoun s (B 2 = — olo]lk “adjective”), ('F-18", ‘unknown'), ('FDG",
"Unknown '), ( tutulumu , "Moun"), ("izlemnmemistir', 'werb'), ( » "Punctuation'), ( Aksiller', 'Unknown'), ('bélgelerde®, 'Nou
n'), (‘hiluslari’, ‘uUnknown®), ("izlenen', ‘adjective’), (‘we’, Cunjunction'), (‘oval’, ‘adjective’), (‘yapilari’, ‘Noun'),
("korunmus', 'Adjective'), ('bulunan', "adjective'), ('we', "Conjunction'), ('kisa', "Adjective"), ('caplari’, "Noun'), ('1",
“Numeral'), (‘cm'yi', "Moun'), ('gecmeyenbirka¢', “Unknown'), ('adet', 'moun'), ('lenf’, 'Woun'), ('nodu’, ‘Unknown'), ("izlenm
ekle®, 'Noun'), ('birliktepatolojik’, 'uUnknown'), ('F-13', "Unknown'), ('FDG', "Unknown'), (“tutulumu’, ‘Noun'), ('izlenmemisti
r'y, "werb®), ('.', 'Punctuation'), ('Mediastende’, 'Unknown'), (" dlger', "adjective’), ('kesimlerde®, 'Noun'), ('wve', "Conjunct
ion'), ('bilateral’', '"Unknown'), ( hller , NUun s (7 bolgelerde » 'Noun'), ('patelejik’', "Adjective'), ('F-18", 'Unknown'),

('FDG", 'Unknown'), ( tutulumy” enmemistir', “verb'), ('.', 'Punctuation'), ('sag', "Adjective'), ('akciger', "N
oun'), (‘'alt', 'Adjective’), , ("medial’, ‘"unknown'), (‘'bazal', 'aAdjective’), (‘segmentte’, ‘Moun'), (°"~', ‘U
nknown® ), ('6K12', 'Unknown ) ('boyutlarlnda', "Moun®), ('nodiler', “Unknown'), ('dansite’, ‘"Unknown'), (‘arti

mi", "Moun'), ('izlenmekte', "werb'), (" olup , ‘Adverb'), ("patolojik”, 'Adjective’), ('F-18", "Unknown'), ('FDG', ‘Unknown'),
("tutulumu’, ‘Noun'), ('gbzlenmemistir', ‘verb'), ('(', 'Punctuation'), ('suv', ‘Noun®), (‘"maks®, 'Noun'), ("1.2', ‘Numeral'),
('), 'Punctuation’), ('.", 'Punctuation’'), ('sol’, 'Adjective’), ('akcigerde', ‘Noun"), (“nodiiler’', ‘Unknown'), ('lezyon’', ‘No
un'), (',", "Punctuation'), ("kitle", 'verb'), ('lezyonu', "Moun'), ("weya', 'Conjunction'), ("patolojik’, 'Adjective'), ('F-1
8', "Unknown'), ('FDG', "Unknown®), ( "tutulumu®, ‘Noun'), ("izlenmemistir®, ‘verb'), ('.", 'Punctuation'), ('Toraksta', “Nou
n'), ('diger', 'Adjective’), ('kesimlerde’, 'Noun'), ('patolojik’, ‘Adjective'), ('F-18', "unknown'), ('FDG', ‘Unknown'), ('tut
ulumu®, ‘Noun®)]

Sekil 4.12. POS etiketleme

4.3. Kelime Vektorlerinin Cikarilmasi

On islemeden sonra kelime vektorlerinin ¢ikarilmasi asamasma gecilir. Kelimeler
makinelerin anlayacagi sekilde sembolize edilmelidir. Bunun i¢in kelimeler sayisal olarak
temsil edilmelidir. Kelime vektorlerini ¢ikarmada 5. Boliimde bahsedilen yontemler
kullanilmigtir. En basarili sonucu Word2Vec vermistir. One-hot-encoding i¢in sonug 3.

Boliimde Cizelge 3.3 te gosterilmistir.

BOW yo6ntemi i¢in:

e Kelimelerden essiz bir sozliik olusturulmustur.
e Her kelimenin raporlarda kag kere gectigi hesaplanmistir.

e Her rapor i¢in hesaplama sonucu i¢in ayr1 bir matris eleman seklinde tutulmustur.

Sekil 4.13’te BOW icin kelime vektorii 6rnegi gosterilmistir. Bu sekle gore drnek alinan
metinde “f-187, “fdg” ve “tutulum” kelimeleri 9 kez ge¢mis, “patolojik” kelimesi 8 kez

gecmistir.
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Sekil 4.13. BOW kelime vektorii 6rnegi
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Word2Vec modelinde 3 6nemli metrik vardir. Bunlar kelime vektoér uzunlugunu belirten
size, ortadaki kelimenin sagindan ve solundan ka¢ kelimenin dikkate alinacagini belirten
window ve en az ka¢ adet gecen kelimelerin dikkate alinacagini belirten min_count
metrikleridir. Word2Vec varsayilan olarak CBOW ile ¢alisir. Min_count ile raporlarda nadir
gecen kelimeler ve yazim hatasi olan kelimeler elenmis olur. Kelime vektorii uzunlugu 100,
pencere boyutu 5, min count metrigini ise 5 (5’ten az adet gecen kelimeler dikkate
almmamustir.) olarak alinmistir. Lezyon kelimesinin kelime vektorii 6rnek olarak Sekil

4.14’te gosterilmistir.

array([ ©.5386966 , -0.24338122, 0.01142201, 0.26845467, ©.29472023,
-0.11037372, 0.7643768 , ©.35097185, -0©.11737777, ©.07226795,
0.39561102, -0.4061793 , ©.19508372, ©.03284172, -0.20181763,
-0.15642197, ©.35609764, -0.20809 , ©.8024838 , -0.25917965,
-0.32595596, 0.24714082, ©.665393 , -0.22564803, ©.35699832,
0.5814709 , 0.1270333 , 0.05435171, -0.28760213, -0©.48138252,
-0.23789674, 0.18589868, -0.25853446, -0©.0300002 , ©.18139961,
0.14170127, -0.5775206 , ©.6256757 , ©.44127893, -0.81381613,
-0.46074963, -0.360776 , -0.09481306, 0.2577638 , -0.17560884,
0.47372475, ©.453779 , ©.39800602, 0©.7473898 , 0.17871182,
0.41202447, ©.07939067, -0.08530392, 0.0024755 , -0.7256809 ,
0.1298842 , 0.23349947, -0.11873513, -©.1593317 , ©.27275833,
0.19766574, 0.305611 , -0.18487673, -©.14349681, -0.6996592 ,
©.58955353, 0.4568097 , -0.08497831, -0.24905092, 0.5777816 ,
-0.6500168 , 0.3941861 , ©.2474888 , -0.31532034, ©.009903207,
0.24205266, 0.2828148 , -0.0133454 , -0.5419339 , 0.3702159 ,
-0.1978464 , 0.25191775, ©.2078219 , -0.13773207, ©.04371473,
-0.05891849, 0.20941329, 0.37030828, ©.41239834, -0.4045962 ,
©.32691815, -0.01220701, -0.13731994, 0.34736243, 0.21893929,
-9.25724024, 0.01358402, ©0.3619756 , ©.07702986, -0.06857095],

dtype=tloat32)

Sekil 4.14. Word2Vec kelime vektorii 6rnegi

Lezyon kelimesine en benzeyen kelimeler ise Sekil 4.15°de gosterilen kelimeler ¢ikmustir.
Lezyon kelimesine sirasiyla en yakin ¢ikan kelimeler nodiil, komponent, nodiilarite, solit,

nekrotik ve alanlar ¢ikmustir.

J Lezyon: Organlarin yapisinda goriilen bozukluk, doku bozuklugudur.

. Nodiil: Viicutta ortaya ¢ikan ve normal olmayan doku biiyiimesi olarak bilinir.

. Komponent: Tip biliminde temel olarak “par¢a” ya da “bilesen” anlamlarina gelen
bir terimdir.

o Solid: Ttiimoériin durumunu belirtirken kullanilir (Solid tiimor-kati dayanikli).

J Nekroz: Canli dokunun ya da dokudaki hiicrelerin 6lmesi demektir.
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Bu listeden de anlagilacagi iizere yazim hatasi ya da tibbi terimlere gelen ekler Word2Vec
basarisint etkilememektir. Lezyon kelimesine benzer vektore sahip kelimeler lezyon
kelimesiyle iliskilidir. Sekil 4.15°de x ve y koordinatlar1 kelimelerin birbirine olan
uzakliklarim1 belirtmektedir. Sekilde lezyon kelimesine en uzak kelimenin komponent ve

goriiniim kelimeleri oldugu goriilmektedir.

enodularite
400 @ nodiil
@ ngkrotik
200
elezyon
@gorindm
01 elezyonlar
ealgnlar
=200 1 esolit
@ lomponent
-400
—400 -200 0 200 400

Sekil 4.15. Word2Vec kelime benzerlik vektorii

4.4. Model Cikarim

Onislem ve kelime vektdrlerinin ¢ikarilmasi asamalarinda sonra 6zetleme asamasina gegilir.

Ozetlemede, model ¢ikariminda farkl1 teknikler kullanilmistir.

4.4.1. LSTM

LSTM ile soyutlayici 6zetlemede yukarida bahsedilen Onislem adimlari (4.2. boliim)
uygulandiktan sonra metin ve 6zet i¢in maksimum uzunluk ayarlanmistir. Metin ve 6zetin
maksimum uzunlugunu ayarlamak i¢in genel olarak metin ve 6zetlerin kag¢ kelime ile ifade
edildigine bakilmistir. Sekil 4.16 metin ve referans 6zette kullanilan kelime sayisinin
dagilimim gostermektedir. Calismadaki kelime sayist %90'm iizerinde oldugu igin

maksimum metin uzunlugu 275, maksimum 6zet uzunlugu 75'tir (Cizelge 4.2).
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Sekil 4.16. Kelime dagilimlar

Cizelge 4.2. Bulgu ve sonug i¢in kelime dagilim yiizdeleri

Kelime Sayis1 Yiizdelik Orani

Bulgular

Sonuc

83%
95%
98%
85%
90%

93%
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Model olusturulmadan oOnce veri kiimesi egitim ve test i¢in boliinmelidir. Veriler

karistirilarak ve rasgele olarak egitim ve test verilerine boliinmistiir. Calismada, veri

kiimesinin %80'1 egitim verisi, %20’s1 ise test verisi olarak kullanilmistir. Modelde, doniis

dizileri parametresi dogru olarak ayarlanmistir. LSTM her zaman adimi i¢in gizli durumu

ve hiicre durumunu tiretir. Doniis durumu da dogru olarak ayarlanmistir. LSTM yalnizca son

zaman adiminin gizli durumunu ve hiicre durumunu tretir. Yigili LSTM, birbiri {izerine

yigilmis birden ¢ok LSTM katmanina sahiptir. Bu, dizinin daha iyi bir temsil edilmesini

saglar. Calismada 3 katmanli LSTM modeli gelistirilmistir. Gelistiren LSTM modeli Sekil

4.17°de gosterilmistir.
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (InputLayer) [(None, 275)] 4} [ ===
embedding (Embedding) (None, 275, 3@0) 241860 ["input_1[e][e]']

Istm (LSTM) [(None, 275, 3@@), 721200 [ "embedding[e][e]"]

(None, 308),
(None, 300)]

input_2 (InputLayer) [(None, MNone)] 2} []
lstm 1 (LSTM) [(None, 275, 3@0), 721200 ['lstm[e][e]"]
(None, 30@),
(None, 300)]
embedding 1 (Embedding) (Mone, None, 3©8) 69300 ["input_2[@][e]']
lstm 2 (LSTM) [ (None, 275, 3@@), 721200 ['1stm 1[@][0]"]

(None, 300),
(None, 300)]

Istm 3 (LSTM) [(None, MNone, 3@@), 721200 [ "embedding 1[@][e]",
(None, 30@), ‘lstm 2[@][1]",
(None, 300)] "Istm 2[@][2]"]

time distributed (TimeDistribu (None, MNone, 231) 69531 ["1stm 3[e][e]"]

ted)

Sekil 4.17. Gelistirilen model

Ezberlemenin oniline gecmek icin seyreltme katmani (dropout) eklenmistir. Girdilerin
dogrusal doniisiimii icin birakilacak birimlerin kesrini alan dropout degeri, 3 encoder
LSTM’de ve bir decoder LSTM’de 0,4 alinmistir. Tekrarlayan durumun dogrusal doniistimii
icin birakilacak birimlerin kesrini alan recurrent dropout degeri ise 3 encoder LSTM’de 0.4,
decoder LSTM’de ise 0,2 alinmistir. Calismada, tamsay1 dizisini aninda one-hot vektore
dontstiirdiigii  i¢in  kayip fonksiyonu olarak seyrek kategorik c¢apraz entropi
(sparse_categorical crossentropy) kullanilmistir. Calismada, loss metrigini optimize etmek
icin “rmsprop” optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. RMSprop 6grenme oranini
olceklendirdiginden hizli bir optimizasyon algoritmasidir. Biiyiik veri kiimelerine sahip
olundugunda ve mini batch agirlik giincellemeleri gerceklestirilmesi gerektiginde kullanilir.
Model tasarlanirken mini-batch parametresi olarak belirlenen deger; modelin ayni anda kag
veriyi isleyecegini ifade etmektedir. Epoch sayis1 ise modelin kag iterasyon galisacagini
saptayan bir hiper parametredir. Derin 6grenmede problemi ¢dzecek en uygun agirlik
degerleri adim adim hesaplandigi i¢in ilk epoch’larda basarim diisiik olur, epoch sayisi
arttikga basarim da artmaktadir. Bununla birlikte belli bir adimdan sonra modelin 6grenme
durumu oldukga azalacaktir. Calismanin batch boyutu 128, epoch degeri 50 ayarlanmistir.

14. epoch'ta erken durdurma yapilmistir. Sekil 4.18 test ve egitim asamalarinda elde edilen
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kayip degerlerini gostermektedir. Epoch degeri 10 ve batch boyutu 32 ayarlandiginda ile
daha basarilt bir model elde edilmistir. Sekil 4.19 batch boyutu 32 ve epoch degeri 10

oldugunda test ve egitim agsamalarinda elde edilen kayip degerlerini gostermektedir.

451 — frain
test
40 -
S 35
L]
o
=
= 3.0 1
¥,
25 1
.
20 1 ——
0 2 4 6 8 10 12

Epoch degeri

Sekil 4.18. Model test ve egitim kayip grafigi (Epoch 50, batch boyutu: 128)

275 1 — frain
250 - test
225 1
200 1

175 1

Kayip deger

150 A

125 A1

100 -

0.75 -

T T T

[

4
Epoch degen
Sekil 4.19, Model test ve egitim kayip grafigi (Epoch 10, batch boyutu: 32)

Tibbi gortintiileme raporlarini 6zetlemek amaciyla yapilan bu ¢aligmada, rapordaki bulgular
ana metin olarak alinmistir. Radyologlarin bir kisminin sonug ve notlar1 referans 6zeti olarak

alinmis ve derin 6grenme ile 6zetler olusturulmustur. LSTM yontemi, seq2seq mimarisinde
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kodlayici olarak kullanilir. Baz1 bulgular, sonuglar ve elde edilen 6zetler Sekil 4.20 ve
4.21°de gosterilmistir. Elde edilen 6zet ve raporun sonucu daha anlasilir olmasi i¢in Cizelge
4.3 ve Cizelge 4.4'te tekrar gosterilmistir. Cizelgelerden de goriilebilecegi gibi, atif yapilan
Ozet ile elde edilen Ozetler genellikle ortlismektedir. Baz1 6zetler referans 6zetleriyle %100
ortiisiirken, bazilar1 eslesmemistir. Ancak anlam olarak yakindir. Ornegin Cizelge 4.4’te elde
edilen Ozette referans Ozetinin Onemli bdlimleri de yer aldigi gorilmektedir.
Degerlendirmede ROUGE metrigi dikkate alindiginda elde edilen tiim 6zetler referans
ozetindeki kelimelerden olustugu i¢in ROUGE kesinlik degeri %100'diir. Cizelge 4.4 igin
ROUGE duyarlhilik (0,24) ve FI1-Skor (0,48) degerleri diisiik olmakla birlikte sonug
anlamlidir. Cizelge 4.3 i¢in hem duyarlilik hem de F1 Puani 1.0'd1r.

Bulgular (Findings): bilateral serebral hemisferlerde serebellumda supkortikal yapilarda f 18 fdg "nin tutulumu normal
fizyolojik sinirlardadir nazofarenkste palatin tonsillerde larenkste patolojik boyutta f 18 fdg tutulumu izlenmemistir bas boyun
b6lgesinde diger kesimlerde patolojik boyutta f 18 fdg tutulumu saptanamamistir bilateral aksiller bdlgede patolojik boyutta
18 fdg tutulumu mevcut degidir mediastende bilateral hiler bdlgede patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir iki akciger
parankiminde nodiiler lezyon kitle lezyonu patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir plevral yiizeylerde effiizyon kalinlasma
patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir toraksta diger kesimlerde patolojik f 18 fdg tutulumu mevcut degildir karacigerde
dalakta midede pankreasta bilateral siirrenal bezlerde patolojik boyutta f 18 fdg tutulumu izlenmemistir sag iliretero vezikal
bileskede radyoaktif madde stazi mevcuttur u v darlik abdominopelvik bélgede diger kesimlerde bilateral inguinal bdlgelerde
patolejik boyutta lenf nodu kitle lezyonu artmis f 18 fdg tutulumu mevcut degildir kas iskelet sisteminde goriintiileme alanina
giren diger viicut kesitlerinde patolojik boyutta f 18 fdg’ nin tutulumu saptanmamistir

Sonu¢ (Radiographic Impressions): patolojik metabolik aktivite izlenmeyen f 18 fdg pet bt calismasi

Ozet (Summary): patolojik metabolik aktivite izlenmeyen f 18 fdg pet bt calismasi

Sekil 4.20. LSTM metin 6rnegi

Cizelge 4.3. Sonug ve elde edilen 6zet 6rneklerden biri

Sonug patolojik metabolik aktivite izlenmeyen f 18 fdg pet bt calismast
Ozet patolojik metabolik aktivite izlenmeyen f 18 fdg pet bt calismasi

Bulgular (Findings): bilateral serebral hemisferlerde serebellumda supkortikal yapilarda f 18 fdg tutulumu normal fizyolojik
sinirlardadir nazofarenkste palatin tonsillerde larenkste patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir bas boyun bdlgesinde
patolojik f 18 fdg tutulumu saptanmamistir sag pektoral bdlgede santral vendz katetere ait port izlenmektedir bilateral aksiller
bolgelerde patolojik f 18 fdg tutulumu saptanmamistir bilateral hiler bdlgelerde 1limli artmis f 18 fdg tutulumlari
izlenmektedir alt dzefagusta 1limli artmis f 18 fdg tutulumu izlenmektedir sol akcigerde apikal bdlgelerde diizensiz dansite
artim alanlari izlenmekle beraber patolojik f 18 fdg tutulumu saptanmamistir sag akcigerde mass patolojik f 18 fdg tutulumu
saptanmamistir toraksta diger kesimlerde patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir plevral yiizeylerde effiizyon kalinlasma
patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir karacigerde dalakta pankreasta bilateral siirrenal lojlarda patolojik f 18 fdg tutulumu
izlenmemistir opere mide rezidii mide dokusunda diizensiz duvar kalinlasma alanlari izlenmekte olup irregiiler tarzda artmis f 18
fdg tutulumu mevcuttur midede komsulugunda yag doku icerisinde dansite artim alanlari kirlilik izlenmektedir ayrica mide
karaciger yag barsaklarda splenik fleksurada inen kolon orta kesiminde splenik kolon orta kesiminde belirgin olmak {izere oral
antidiyabetik ila¢ kullanimina sekonder gelistigi degerlendirilen alinan geg¢ goriintii artmis f 18 fdg tutulumlari izlenmektedir
abdominopelvik bolgede diger kesimlerde bilateral inguinal bélgede patolojik f 18 fdg tutulumu saptanmamistir vertebral kolonda
yer yer osteodejeneratif degisiklikler izlenmekte olup patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir kas iskelet sisiteminde
goriintiilleme alanina giren diger viicut kesitlerinde patolojik f 18 fdg tutulumu izlenmemistir

Sonu¢ (Radiographic Impressions): opere mide karsinoma midede tanimlandigi haliyle patolojik artmis metabolik aktiviteler
izlenmektedir viicudun diger kesimlerinde malignite lehine degerlendirilebilecek hipermetabolik bir baska odak saptanmamistir
Gzet (Summary): patolojik metabolik aktivite izlenmektedir hipermetabolik odak saptanmamistir

Sekil 4.21. LSTM bir bagka metin 6rnegi
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Cizelge 4.4. Sonug ve elde edilen 6zet 6rneklerden bir digeri

opere mide karsinoma midede tanimlandigi haliyle patolojik artmis
Sonug metabolik aktiviteler izlenmektedir viicudun diger kesimlerinde malignite
lehine degerlendirilebilecek hipermetabolik bir bagka odak saptanmamuistir

patolojik metabolik aktivite izlenmektedir hipermetabolik odak

Ozet
saptanmamistir

Elde edilen tiim 6zetler i¢in ortalama kesinlik degeri %47, duyarlilik degeri %21, F1-Skor
degeri %29 olmustur.

4.4.2. TextRank

TextRank ile Sekil 3.5’te gosterilen islemler adim adim uygulanmaistir.

TextRank ile 6zetleme islem adimlar::

e Ayni ID’ye sahip raporlar tek bir metin haline getirildi.
e Metin ciimlelerine ayrildi.

e Kelime vektorleri ¢ikarildi.

e Benzerlik matrisi olusturuldu.

e Graf olusturuldu.

e Ciimleler siralandi.

e Ozet olusturuldu.

Ciimlelerine ayirma ve kelime vektorleri dnceki basliklarda incelenmisti. Bu asamalardan
sonra Ozetleme asamasi cilimle isaretleyicilerinin agirliginin hesaplanmasiyla baslar.
Ciimlelerdeki kelimeler arasindaki iliski sekildeki graf ile gosterilmistir. Graf, iki ciimle
arasindaki kelime benzerligini gostermektedir. Grafta diigiimler climleleri, kenarlar cimleler
arasindaki benzerligi temsil etmektedir. Sekil 4.22, Cizelge 4.5’te verilen 4 ciimle arasindaki
grafi gostermektedir. Climleler arasindaki benzerlikler Es. 3.5'e gore hesaplanmistir (Cizelge
4.6). Cliimle benzerliklerin hesaplanarak metrisin olusturulmasi ve graf olusturulduktan

sonra ciimleler 6nem derecesine gore siralanmis ve 6zet elde edilmistir.
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Cizelge 4.5. Metinden ciimle ornekleri

Nfrrlll;rlellfarl Ciimle Ornekleri

1 bilateral serebral hemisferlerde serebellumda boyun bdlgesinde
patolojik f18 fdg tutulumu izlenmemistir

) abdominopelvik bolgede diger kesimlerde bilateral inguinal alanlarda
patolojik f18 fdg tutulumu izlenmemistir

3 kas iskelet sisteminde goriintiileme alanina giren diger viicut
kesitlerinde patolojik f18 fdg tutulumu izlenmemistir

4 nazofarenkste palatin tonsillerde larenkste patolojik 18 fdg tutulumu

izlenmemistir

Sekil 4.22. Metin graf gosterimi

Cizelge 4.6. Ciimlelerin kosiniis benzerlikleri

Ciimle 1 Ciimle 2 Ciimle 3 Ciimle 4
Cilimle 1 - 0,30 0,20 0,25
Ciimle 2 0,30 - 0,24 0,23
Ciimle 3 0,20 0,24 - 0,22
Ciimle 4 0,25 0,23 0,22 -

TextRank ile metin 6zetleme sonucunda elde edilen 6zet 6rnegi Sekil 4.24°te gosterilmistir.

Sekildeki 6zet Sekil 4.23°te verilen metnin 6zetidir. Sekillerden anlasilacag: iizere elde
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edilen 6zet anlamlidir. ROUGE ile model performansi, ortalama kesinlik degeri %46,

duyarlilik degeri %71 ve F1-skor degeri %56 olarak degerlendirilmistir.

Bilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve boyun bolgesinde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Abdominopelvik
bolgede diper kesimlerde ve bilateral inguinal alanlarda patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Kas-iskelet sisteminde ve
goriintilleme alanina giren diger viicut kesitlerinde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Nazofarenkste, palatin tonsille
rde ve larenkste patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Aksiller bdlgelerde hiluslari izlenen birka¢ adet lenf nodu izlen
mekle birlikte patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Mediastende diger kesimlerde ve bilateral hiler bdlgelerde patoloji
k F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Sag akcigerde nodiiler lezyon, kitle lezyonu veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemisti
r. Plevral yiizeylerde effiizyon, kalinlasma veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Toraksta diger kesimlerde patoloji
k F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Karacigerde, dalakta, pankreasta, midede ve surrenal lojlarda patolojik F-18 FDG tutulumu
izlenmemistir. Safra kesesi izlenmemis olup lojunda sutur metaryalleri mevcuttur (opere). Ust mediastende tiroid bezi inferop
osteriorunda sag paratrakeal alanda ~ 10x19 mm boyutlarinda lobulasyon gosteren lezyon izlenmis olup artmis F-18 FDG tutulumu
vardir (SUV maks 9.8 konglomere LAP?). Sol akciferde lingular segmentlerde ve iist lob anterior segmentte en biiyikleri ~ 11 mm
capl1 12-13 adet cevresel infiltrasyon alanlarinin eslik ettifi nodiiler lezyonlar izlenmis olup artmis F-18 FDG tutulumu izle
nmistir (SUV maks 2.9). Mesanede duvar kalinlasma alani veya patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir.

Sekil 4.23. TextRank 6zetlemede metin 6rnegi

aksiller bolgelerde hiluslar1 izlenen birkac adet lenf nodu izlenmekle birlikte patolojik 18 fdg tutulumu izlenmemistir. safra
kesesi izlenmemis olup lojunda sutur metaryalleri mevcuttur. list mediastende tiroid bezi inferoposteriorunda sag paratrakeal
alanda yaklasik 10x19 mm boyutlarinda lobulasyon gdsteren lezyon izlenmis olup artmis f18 fdg tutulumu vardir, sol akcigerde
lingular segmentlerde list lob anterior segmentte en biiyikleri yaklasik 11 mm ¢aply 12 13 adet ¢evresel infiltrasyon alanlarinin
eslik ettigi nodiiler lezyonlar izlenmis olup artmis f18 fdg tutulumu izlenmistir.

Sekil 4.24. TextRank ile elde edilen 6zet 6rnegi

4.4.3. LSA

2. Boliimdeki 6nislemler uygulandiktan sonra LSA ile metin 6zetlenmistir. LSA’da islem

adimlari:

e Bir kelime-metin matrisi olusturuldu.

e Gereksiz yiiksek frekansli kelimelerin agirligini azaltmak i¢in TF- IDF doniistimii
kullanilmustir.

e En biiytik tekil degerler se¢ilmis ve boyut azaltilmigtir.

e Ciimleler ve raporlar iki vektor arasindaki a¢inin kosiniisii alinarak karsilastirilmistir.

Sekil 4.25 iki raporun LSA ile yiiksek puanli climlelerini vektorel olarak gdstermektedir.
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[-©.0399441195948072, [0.3734472663313231,
-0.21295599350291305, 0.5639334059146824,
-0.4228501798608891, 1.561977001320307,
-9.16009629942059317, 1.4684656929480087,
-90.11162058326565916, 0.7223748425968368,
0.3482156516142005, 0.35605145974323754,
©.05367258303178724, ©.49455767230212483,
-0.48333608688491007, 0.8534904699739843,
-0.5679701278377468, 1.8026661291996426,
0.15181261228647663, ©.2552078051656514,
-0.2047360099675259, 0.687952780846228,
-0.23928446614254065, 0.3359944165579319,
-9.5573017429492194, 1.2933079027796255,
0.5400808763600878, 1.3634443395903852,
©.3268481247993752, 1.091959680903473947,
0.5210648996938106, 0.7939226785274873,
0.5823742953780092, 0.9340223104011243,
0.501794912471545, 0.9208173399843383,
0.3974658789227705, 0.9957668738938241,
-9.3124477075223583] 09.4242538574501018]

Sekil 4.25 LSA ile iki raporun ciimle puanlari

LSA ile metin 6zetleme sonucunda elde edilen 6zet 6rnegi Sekil 4.27°de gosterilmistir.
Sekildeki 6zet Sekil 4.26’da verilen metnin 6zetidir. Sekillerden anlasilacag tlizere elde
edilen 6zet anlamlidir. ROUGE ile model performansi, ortalama kesinlik degeri %46,

duyarhilik degeri %42 ve F1-skor degeri %44 olarak degerlendirilmistir.

Bilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve supkortikal yapilarda F-18 FDG'nin tutulumu normal fizyolojik sinirlardadir.
Nazofarenkste, palatin tonsillerde ve larenkste patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Sol supraklavikiiler bdlgede
~ 9x6 mm boyutlarinda lenf nodu izlenmekte olup minimal artmis F-18 FDG tutulumu vardir (SUV maks 1.6, reaktif?). Boyun bdlgesi
nde sagda C3- C7 vertebralar seviyesinde paravertebral kaslar icerisinde gézlenen ~ 74x55x79 mm boyutlarinda yumusak doku yapil
anmasinda minimal artmis F-18 FDG tutulumu gdzlenmektedir (SUV maks 2.@). Bas-boyun bélgesinde diger kesimlerde patelojik boyut
ta F-18 FDG tutulumu saptanamamistir. Bilateral aksiller bélgede patolejik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir. Mediastende ve bil
ateral hiler bdlgelerde patolojik F-18 FDG tutulumu mevcut degildir. Sol akciger parankiminde nodiiler lezyon, kitle lezyonu vey
a patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Sag akcigerde orta ve alt lob posterior kesimlerde periferal yerlesimli fi
brotik sekel degisiklikler ve yer yer infiltrasyon alanlari izlenmekte olup 1limli artmis F-18 FDG tutulumlari mevcuttur (SUV m
aks 2.4). Plevral ylizeylerde effiizyon, kalinlasma veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Karacigerde, dalakta, midede,
pankreasta ve bilateral siirrenal bezlerde patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Barsaklarda fizyolojik sinirlarda
artmis F-18 FDG tutulumlari mevcuttur. Abdominopelvik bolgede diger kesimlerde ve bilateral inguinal b&lgelerde patolojik boyut
ta lenf nodu, kitle lezyonu veya artmis F-18 FDG tutulumu mevcut degildir. Sag hemitoraksta posteriorda skapulada ve komsulugun
daki 2. 3. 4. ve 5. kotlarda fiksasyon materyallerine ait oldugu degerlendirilen dens materyalleri gtzlenmekte olup bu diizeyler
de skapula ve kostalarda irregiiler tarzda artmis F-18 FDG tutulumlari gozlenmektedir (SUV maks 8.4). Sag 4. kot posterior komsu
lugunda ve ayni diizlemde sag paravertebral kas yapilar icerisinde irregiiler tarzda artmis F-18 FDG tutulumlari gdzlenmektedir
(suv maks 6.5). Sag 7. kot posterolateralinde fuziform tarzda artmis F-18 FDG tutulumu vardir (SUV maks 3.3). Sol omuz eklemind
e, sol kalca ekleminde ve bilateral diz eklemlerinde yumusak dokularda 1limli irregiiler tarzda artmis F-18 FDG tutulumlari gozl
enmektedir (SUV maks 1.1- 2.7, inflamatuar siire¢?). Sol femur torakanter major lateral komsulugunda yumusak dokuda 1limli artmi
s F-18 FDG tutulumu vardir (SUV maks 2.4, inflamasyon?). Sol 5. metatars inferior kesiminde ve sol talus lateral kesiminde yumu
sak dokuda 1limli artmis F-18 FDG tutulumlari gézlenmektedir (SUV maks sirasi ile 1.3- 1.5, inflamatuar siirec¢?). Gorintileme al
anina giren diger viicut kesitlerinde F-18 FDG’ nin tutulumu normal fizyolojik sinirlardadir.

Sekil 4.26. LSA ile 6zetlemede metin 6rnegi

sol omuz ekleminde sol kalca ekleminde bilateral diz eklemlerinde yumusak dokularda 1limli irregiiler tarzda artmis f-18 fdg
tutulumlary gdzlenmektedir. sag hemitoraksta posteriorda skapulada komsulugundaki 2. 3. 4. 5. kotlarda fiksasyon materyallerine
ait oldugu degerlendirilen dens materyalleri gdzlenmekte olup bu diizeylerde skapula kostalarda irregiiler tarzda artmis -18 fdg
tutulumlary gozlenmektedir. sag 7. kot posterolateralinde fuziform tarzda artmis f-18 fdg tutulumu vardir. Sol femur torakanter
major lateral komsulugunda yumusak dokuda 1limli artmis f-18 fdg tutulumu vardir. sol 5. metatars inferior kesiminde ve sol
talus lateral kesiminde yumusak dokuda 1limli artmis f-18 fdg tutulumlari gdzlenmektedir.

Sekil 4.27. LSA ile elde edilen 6zet 6rnegi
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4.4.4 Kural tabanh 6zetleme

Tibbi goriintiileme raporlar1 belirli kurallara goére yazilmaktadir. Veri olarak tiim viicut
gorlintiilleme raporlart kullanilmistir. Tiim viicut goriintiilleme raporlart Viicudun {ist
béliimlerinden asag1 boliimlerine kadar tiim viicut taranir. Inceleme ilk dnce beyinden baslar,
agiz, bas-boyun bdlgesi, boyun- gdgiis bolgesi, karaciger, dalak, mide gibi i¢ organlar en son
da kas-iskelet sistemi incelenir. Tim raporlar bu sekilde sirali yazilir. Raporlar ayni
terimlerle yazilmaktadir. Dolayisiyla, kural tabanli bir 6zetleme sistemi ile raporlarin etkili
bir sekilde 6zetlenmesi miimkiindiir. Bir hastaya ait birden fazla rapor var ise bu iki rapor
karsilastirilir ve herhangi bir degisiklik var ise bunlar 6zette de yer almalidir. Degisikliklerde
ise en son tarihli rapordaki degisimler dikkate alinmalidir. Raporlarda gecen “izlenmistir”,
“saptanmistir” gibi kelimeler olumsuzluk bildirmektedir. Bu ifadeler dikkate alinarak
olumsuzluk belirten ifadeler de 6zetlerde yer almalidir. Sekil 4.29 ve 4.30’da bir hastaya ait

iki farkli rapor bulgular1 gdsterilmistir.

Bilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve supkortikal yapilarda F-18 FDG tutulumu normal fizyolojik
sinirlardadir.Nazofarenkste, palatin tonsillerde ve larenkste patolojik F-18 FDG tutulumu normal fizyelojik sinirlardadir.Bas-
boyun bélgesinde diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir. Bilateral aksiller bolgelerde patolojik F-18 FDG
tutulumu gozlenmemistir.Mediastende ve bilateral hiler bdlgelerde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Sol akciger iist
lobda apikal anteriorda ~ 8.5 mm ¢apli (SUV maks 1.4) ve sag akciger alt lob posterobazal segmentte ~ 9x11 mm boyutlarinda (SUv
maks 5.1) nodiiller izlenmekte olup artmis F-18 FDG tutulumlari gdzlenmektedir.Plevral yiizeylerde effiizyon, kalinlasma veya
patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Toraksta diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir.Karacigerde,
dalakta, pankreasta ve sag siirrenal lojda patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Opere mide karsinoma olgusunda lst abdomende
gdzlenmekte olan anastomoz hattinda patolojik boyutta F-18 FDG tutulumu izlenmemistir. Sol siirrenal bez lateral bacaginda
izlenmekte olan nodiiler lezyonda patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir (adenom?).Barsaklarda belirgin irregiiler artmis F-18
FDG tutulumlari gdzlenmektedir (inflamatuar silire¢?). Abdominopelvik bdlgede diger kesimlerde ve bilateral inguinal bdlgelerde
patolojik boyutta lenf nodu, kitle lezyonu veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Sag 9. kot lateralinde fraktir hatti
izlenmekte olup patolojik F-18 FDG tutulumu mevcut degildir. Kas-iskelet sisteminde diger kesimlerde ve gdriintiileme alanina
giren diger viicut kesitlerinde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Sekil 4.28. Bir hastaya ait son tetkik raporu

Bilateral serebral hemisferlerde, serebellumda ve supkortikal yapilarda F-18 FDG tutulumu normal fizyolojik
sinirlardadir.Nazofarenkste, palatin tonsillerde ve larenkste patolojik F-18 FDG tutulumu normal fizyolojik sinirlardadir.Bas-
boyun bélgesinde diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu saptanmamistir. Bilateral aksiller b&lgelerde patolojik F-18 FDG
tutulumu gézlenmemistir.Mediastende ve bilateral hiler bdlgelerde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Her iki akciger
parankiminde nodiiler lezyon, kitle lezyonu veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Plevral yiizeylerde effiizyon,
kalinlasma veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Toraksta diger kesimlerde patolojik F-18 FDG tutulumu
saptanmamistir.Karacigerde, dalakta, pankreasta ve sag siirrenal lojda patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Ozefagus distal
kesiminden baslayarak midede kardiya ve fundusa uzanan diizensiz duvar kalinlasma alanlarinda artmis F-18 FDG tutulumu
izlenmistir (SUV maks 6.3, ge¢ SUV maks 1@.4).Hepatogastrik alanda ¢ok sayida supsantimetrik boyutlarda lenf nodlari gdzlenmekte
olup patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Sol siirrenal bez lateral bacaginda izlenmekte olan ~ 25x16 mm boyutlarindaki
nodiiler lezyonda patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir (adenom?).Abdominopelvik bolgede diger kesimlerde ve bilateral
inguinal bdlgelerde patolojik boyutta lenf nodu, kitle lezyonu veya patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.Sag 9. kot
lateralinde fraktiir hatti ve artmis F-18 FDG tutulumu izlenmektedir (SUV maks 3.4, inflamasyon?). Kas-iskelet sisteminde diger
kesimlerde ve goriintiileme alanina giren diger viicut kesitlerinde patolojik F-18 FDG tutulumu izlenmemistir.

Sekil 4.29. Bir hastaya ait rapor
Veri 2. boliimde bahsedilen 6niglemlerden gecirildikten sonra 6zetleme i¢in en son tarihli

rapor dikkate alinarak 2 rapor arasinda farkli climleler alinmistir. Olumsuzluk bildiren

ctimleler de dikkate alinmistir. Sonuglar hastaya ait gegmis raporun tarihi de eklenerek 6zet
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olarak sunulmustur. Elde edilen 6zet Sekil 4.30’da gosterilmistir. ROUGE ile model
performansi, ortalama kesinlik degeri %54, duyarlilik degeri %37 ve Fl-skor degeri %44

olarak degerlendirilmistir.

31.08.2021 ile kiyaslandiginda sol akciger iist lobda apikal anteriorda ~8.5 mm ¢apli sag akciger alt lob posterobazal segmentte
~9x11 mm boyutlarinda nodiiller izlenmekte olup artmis f-18 fdg tutulumlari gdzlenmektedir. sol akciger lst lobda apikal
anteriorda ~8.5 mm capli sag akciger alt lob posterobazal segmentte ~9x11 mm boyutlarinda nodiiller izlenmekte olup artmis f-18
fdg tutulumlar: gozlenmektedir. opere mide karsinoma olgusunda st abdomende gizlenmekte olan anastomoz hattinda patolojik
boyutta f-18 fdg tutulumu izlenmemistir. dzefagus distal kesiminden baslayarak midede kardiya ve fundusa uzanan diizensiz duvar
kalinlasma alanlarinda artmis f-18 fdg tutulumu izlenmistir. sol slirrenal bez lateral bacaginda izlenmekte olan nodiiler
lezyonda patolojik f-18 fdg tutulumu izlenmemistir. bagirsaklarda belirgin irregiiler artmis f-18 fdg tutulumlari gdzlenmektedir.
sag 9. kot lateralinde fraktiir hatt1 izlenmekte olup patolojik f-18 fdg tutulumu mevcut degildir.

Sekil 4.30, Kural tabanli 6zetleme ile elde edilen sonug

4.5. Deneysel Sonuglar

Ozetleme ¢alismasinda, Tibbi Gériintiilleme Merkezlerinden alinan 2457 tibbi goriintiileme
raporu kullanilmistir. Veriler iizerinde ¢alismay1 kolaylastirmak ve basariy1 artirmak igin
veri Onislemlerden gecirilmistir. Onislem ve analiz asamalarinda NLP y&ntemleri
kullanilmistir. Kelime vektorlerinin ¢ikarilmasinda temel ve popiiler kelime vektorleri
kullanilmistir. Word2Vec modeli basarili sonu¢ vermistir. Ozetleme asamasinda farkli
Ozetleme yaklasimlar1 ve algoritmalart kullanilmistir. LSA, TextRank ve derin 6grenme
yontemlerinden seq2seq mimarisine sahip LSTM algoritmasi ile 6zetleme caligmalari
yapilmustir. Ayrica, karsilastirma ve olumsuzluk analizi dikkate alinarak baska bir 6zetleme
caligmas1 daha yapilmigtir. TF-IDF yontemi LSA ile birlikte, Word2Vec ise TextRank ile
birlikte 6zetmede kullanilmistir. Elde edilen 6zetler ROUGE metrigi ile degerlendirlmistir.
Cizelge 4.7°de Ozetleme yontemlerinin ortalama kesinlik duyarlilik ve fl skor degerleri

gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Deneysel sonuglar

Yontem Avg-Precision  Avg-Recall Avg-F1Score
LSTM %47 %21 %29
TextRank %46 %71 %356
LSA %46 %42 %44

Kural tabanli 6zetleme %54 %37 %44
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8. SONUC VE TARTISMA

Giliniimiizde hizla gelisen bilgisayar teknolojileri faydalarinin ve hayati kolaylastiran
islevlerinin yaninda bir¢cok konuda da asilmasi gereken problemlere neden olmustur. Bu
problemlerden biri de dijital ortamda istenilen belgeye ve igerige ulagsmaktir. sosyal medya
ve internet kullaniminin artmasiyla iiretilen bilgi ve icerik artmakta, aranan bilgiye ulagsmak
giderek zorlasmaktadir. Uretilen igeriginin fazlalign nedeniyle, bir konuya ait belgelerin
tamamini okumak miimkiin degildir. Bunun i¢in 6zetleme sistemlerine olan ilgi giderek
artmaktadir. Metin 6zetleme ile bilgiye erisim ¢abuk ve hizli olmaktadir. Metin 6zetleme,
aranilan konu ile ilgili en 6nemli bilgileri hizli bir sekilde sunmaktadir. Metin 6zetleme,
orijinal metni alarak bu metni daha kisa bir sekilde metin icerisindeki 6nemli igerigi

barindiracak sekilde yeniden ifade edilmesi olarak tanimlanabilir.

Metin 6zetleme iizerine yapilan ¢alismalar Ingilizce ve Cince metinler iizerine
yogunlagsmaktadir. Tiirkge metin igeren veri kiimesinin sayilt olmasi nedeniyle Tiirkce
metinler i¢in yapilan ¢alismalar da yetersizdir ve ¢ogunlugu kamuya agik olan verilerle
yapilan caligmalardir. Tiirkge i¢in yapilan c¢aligmalarda haber metinlerinin, Tiirkce
tweetlerin ve iirlin ya da hizmet sunan ¢esitli web sitelerdeki degerlendirmelerin veri olarak
kullanilmakta oldugu gozlemlenmistir. Tiirkce Ozetleme calismalari genel olarak terim
sikligr kavramia bazi Ozellikler eklenerek puanlandirmaya dayali yapilan ozetleme
caligmalaridir. Calismalarda metinler genel olarak ¢ikarimsal yontemle 6zetlenmektedir.
Cikarimsal oOzetleme ¢aligmalarinda istatistiksel ve sezgisel yontemler yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Zaman igerisinde hasta kayit bilgilerinin artmasiyla metin 6zetleme c¢aligsmalar1 saglik
alaninda da 6nem kazanmaktadir. Pandeminin de etkisiyle saglik verilerinin 6zetlenmesi ile
ilgili caligmalar son yillarda 6nem kazanmistir. Ancak, Saglik sektdriinde Ozetleme
caligmalar1 normal 6zetleme caligmalarina kiyasla daha azdir. Klinik hasta bilgilerini ve
elektronik hasta kayitlarin1 6zetlemek i¢in yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir. Tiirkce saglik
metinleri izerine yapilan ¢alismalar genellikle siniflandirma ile ilgilidir. Tiirk arastirmacilar
tarafindan bu alanda yapilan ¢aligmalarda ise genellikle bu konuyla ilgili Tiirk¢e kamuya

acik veri kiimesi bulunmayisindan kaynakli Ingilizce veriler kullanilmaktadir.
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Metin 6zetleme NLP'nin zorlu problemlerinden biridir. Metin, ses, konusma gibi veriler
iizerinde islem yapmak NLP'nin konusudur. NLP {izerine c¢alismalar her ne kadar 20,
yiizyilin ortalarinda baslasa da derin 6grenmeyle birlikte yeni bir boyut kazanmistir. Ilk
sohbet robotu olan kural tabanli ELIZA ile giiniimiiz sohbet robotu ChatGPT arasindaki fark,
NLP ile ilgili gelismeleri somut bir sekilde gozler Oniine sermektedir. Konustugumuz
dillerde kesin kurallarin olmamasi ve ¢ok sayida kelime bulunmasi NLP'yi zorlu bir problem
haline getirmektedir. Tiirk¢e sondan eklemeli bir dildir ve biinyesinde Arapcga ve Farsca
kelimeler barindirir. Tiirk¢ede yaklasik 30 bin kelime kokiine birden fazla yapim eki
getirilerek yeni kelimeler olusturulur. Bundan dolay1 Tiirk¢e NLP i¢in ekstra zorluk teskil
eder. Kelimelerin farkli anlamlarinin olmasi, ciimledeki konumlarma gore yapisinin

degismesi, zamirler, kinayeli konusma ve deyimler NLP i¢in belirsizlige neden olur.

Tibbi goriintiileme teknikleri, hastalik tan1 ve tedavi siirecinde dnemli bir yere sahiptir.
Uzman hekimlerce yorumlanan bu goriintiiler, sonug raporu olarak ilgili boliime sunulmakta,
sunulan bu sonug raporlar1 goriintiileme ait detay bilgiler icermekte ve tani stirecinde siklikla
kullanilmaktadir. Hastaligin dogru teshisi ve tedavisi acisindan yeni yapilan tetkiklere ek
olarak gecmis tetkik sonuglarini igeren raporlarin incelenmesi Oonem arz etmektedir.
Gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan saglik bilgi sistemleri, hastalarin klinik bilgilerinin
yani sira tiim tibbi goriintiileme raporlarini da saklamaktadir. Tiirkiye'de “e-Nabiz” sistemi
ile tim bireylerin saglik bilgilerine tek noktadan ulagilabilir hale gelmistir. Bu sistem
sayesinde hekimler hastalarinin saglik bilgilerine ulasabilmekte ve bu bilgileri tani ve
tedavide kullanabilmektedir. Doktorlarin is yiikii diistiniildiigiinde bir hastaya ait sisteme
kayith tiim raporlarin incelenmesi zaman alic1 olmasi nedeniyle oldukca zordur. Gegmiste
gecirilen bazi hastaliklarin etkileri yanls teshise neden olabilmektedir. Ornegin, gecmiste
yasanan bazi hastaliklarin neden oldugu akciger tahribatlari, giiniimiizde COVID-19’un
neden oldugu akciger tutumu ile karistirilabilmektedir. Bu gibi durumlar ge¢misteki tibbi
gorlintiilleme raporlarinin incelenmesinin 6nemini gostermektedir. Gegmiste gegirilen
hastaliklar nedeniyle organlarinda ¢esitli tahribatlar1 olan hastalarin ge¢mis raporlari

incelenerek aslinda bu hasarlarin COVID-19 ile iligkili olmadig1 anlasilabilir.

Arastirma ve anketler, doktorlarin serbest metin yerine yapilandirilmis metni tercih ettigini
ve doktorlarin bir kisminin raporlarin tamamini okumadigini géstermektedir. Uzun raporlari
okumasi1 zordur ve énemli noktalar gézden kacirilabilir. Uzun raporlar yerine sadece temel

detaylarin yer aldig1 6zet bir rapor bu sorunu etkin bir sekilde ortadan kaldiracaktir.
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Calismada tibbi goriintiileme raporlarinin otomatik 6zetlenmesi ve tan1 ve tedavi siirecinde

etkin bir sekilde kullanilmasi amaglanmaistir.

Ozetleme calismasinda, Tibbi Goriintiileme Merkezlerinden alian 2457 tibbi gériintiileme
raporu kullanilmistir. Tibbi goriintiileme raporlar1 genel olarak yapilandirilmamis, serbest
metin tiirindedir. Bu tiir veriler lizerinde ¢alismay1 kolaylastirmak ve basariy1 artirmak igin
ctimleleri kelimelerine ayirma, kelimelerin kokiinii bulma ve anlama etki etmeyen kelimeleri
climleden ¢ikarma gibi bazi islemlerden gegirilmistir. Kelime modellenmeden &nce
sozdizimsel ve anlamsal olarak analiz edilmelidir. Onislem ve analiz asamalarinda NLP
yontemleri kullanilmistir. Kelime modellemede temel ve popiiler kelime vektorleri
kullanilmistir. Word2Vec modeli basarili sonug vermistir. Ozetleme asamasinda farkli
Ozetleme yaklasimlar1 ve algoritmalar1 kullanilmigtir. TF-IDF ve LSA hem kelimelerin
analizinde hem de Ozetlemede icin kullanilmigtir. TextRank ve derin G6grenme
yontemlerinden seq2seq mimarisine sahip LSTM algoritmasi ile 6zetleme caligmalari
yapilmistir. Ayrica, karsilastirma ve olumsuzluk analizi dikkate alinarak baska bir 6zetleme
caligmast daha yapilmistir. Gelistirilen 6zetleme modellerinin basarisi literatiirde yaygin ve
basarili bir sekilde kullanilan ROUGE metrigi ile degerlendirilmistir. ROUGE, sistem
tarafindan olusturulan 6zeti insan tarafindan olusturulan 6zet ile karsilastirmaktadir. Veri
olarak toplanan Tibbi goriintiileme raporlarinda radyologlarin 6nemli kisimlar1 6zetledigi
sonug ve bazi raporlarda ayrica not boliimii bulunmaktadir. Bundan dolayi, ¢calismada elde
edilen Ozetler, raporlarin sonug¢ ve not bdliimiiyle kiyaslanmustir. Gelistirilen modellerde
raporlarin sonug¢ boliimiinde yer alan kritik bulgular, ¢calismada elde edilen 6zette de yer
almistir. Tlirkge metin 6zetleme caligmalarinin yetersizligi, Tiirk¢e NLP’de yasanan zorluk,
saglik alaninda Ozetleme caligmalarina yonelik giderek artan ihtiya¢ ve bu alanda veri
kiimesinin bulunmayis1 c¢alismayr 6nemli kilmaktadir. Kullanilan veri kiimesinin gergek

verilerden toplanmasi ise ¢alismanin 6zgiinliiglinii gostermektedir.
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