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OZET

Amag

Parkinson hastalig1, hastanin yasam kalitesini etkileyen, onemli sosyal ve ekonomik
etkileri olan ve semptomlarin asamali goriiniimii nedeniyle erken teshis edilmesi gii¢ olan
yaygin bir norolojik hastaliktir. Parkinson hastaliginin Twitter gibi sosyal medya
platformlarinda tartisilmasi, hastalarin Parkinson hastaliginin hem tan1 hem de tedavi
asamasinda birbirleriyle iletisim kurdugu bir platform saglar. Bu ¢calismanin amaci, derin
o0grenme ve kelime gdbmme modelleri kullanarak insanlarin Parkinson hastaligi ile ilgili
duygusallik analizlerini degerlendirmek ve karsilastirmaktir. Bildigimiz kadariyla,
Parkinson hastaligin1 sosyal medyadan kelime gémme modelleri ve derin 6grenme

algoritmalar1 kullanarak analiz etmek i¢in yapilan ilk ¢alismadir.

Materyaller ve yontemler

Parkinson hastalig: ile ilgili tweetler, Twitter sayfalarindaki (“ParkinsonsCure”,
“Parkinson”, ‘“ParkinsonsTreatment, ParkinsonDiagnosis”) anahtar kelimeleri ile
hesaplarini arayarak elde edildi. Parkinson hastaligina iliskin tiim tweetler, 01.01.2009-
09.01.2019 tarihleri arasinda Python programlama dilinde yazdigimiz Selenium Crawler
kullanilarak toplandi. Bu ¢alismada Word2Vec, GloVe ve FastText, tweetleri anlamsal,
baglamsal ve s0zdizimi agisindan zenginlestirmek amaciyla kelime gomme modelleri
olarak kullanilmistir. Evrisimli Sinir Aglart (CNN'ler), Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN'ler) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM'ler) smiflandirma gorevi i¢in

uygulanilmistir.
Deneysel Sonuglar

Bu calismada, kelime gomme modelleri ve derin Ogrenme algoritmalar
kullanilarak Parkinson hastaligi hakkinda kullanict yorumlarmin duygularini analiz
etmek icin kapsamli deneyler yapilmistir. Dogruluk, her modelin siniflandirma
performansini ve ¢alismamizin katkisini gostermek i¢in deneylerde bir degerlendirme
olgiitii olarak kullanilir. On isleme ydntemlerinin kelime gdmme modelleri iizerindeki
etkisi %50 egitim setinde incelendiginde, RH ve RU yontemlerinin kombinasyonunun en
iyi dogruluk performansini gosterdigi goriilmektedir. Word2Vec kelime gomme
modellerinde 6n isleme yontemleriyle %89,34 dogrulukla en iyi sonuglara sahiptir.
Benzer sekilde, on isleme yontemlerinin derin 6grenme algoritmalar iizerindeki etkisi

incelendiginde, RH ve RU konsolidasyonunun diger 6n isleme yontemlerinden daha iyi



sonuglar verdigi goriilmektedir. LSTM, RU + RH yontemleriyle harmanlanarak %93,63

dogruluk performansina sahip en iyi performans gosteren siniflandirma algoritmasidir.
Sonuglar

Bu calisma, hastalarin gereksinimlerini anlamak i¢in kelime gémme modelleri ve
derin 6grenme algoritmalarini kullanma etkinligini ve duygularin1 analiz ederek tedavi

stirecine degerli bir katki sagladigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Parkinson hastaligi; Duygu analizi; Derin 6grenme; Uzun kisa

siireli hafiza aglari; Kelime gomme modelleri.



ABSTRACT
Obijective

Parkinson's disease is a common neurodegenerative neurological disorder, which
affects the patient's quality of life, has significant social and economic effects, and is
difficult to diagnose early due to the gradual appearance of symptoms. Examining the
discussion of Parkinson’s disease in social media platforms such as Twitter provides a
platform where patients communicate each other in both diagnosis and treatment stage of
the Parkinson’s disease. The purpose of this work is to evaluate and compare the
sentiment analysis of people about Parkinson's disease by using deep learning and word
embedding models. To the best of our knowledge, this is the very first study to analyze
Parkinson's disease from social media by using word embedding models and deep
learning algorithms.

Materials and Methods

Tweets about Parkinson's disease are obtained by searching accounts on Twitter
pages with keywords (“ParkinsonsCure”, “Parkinson”, ‘“ParkinsonsTreatment,
ParkinsonDiagnosis”). All tweets related to Parkinson's disease are collected from
01.01.2009 to 09.01.2019 using Selenium Crawler, which we write in Python
programming language. In this study, Word2Vec, GloVe, and FastText are employed as
word embedding models for the purpose of enriching tweets in terms of semantic, context,
and syntax. Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural Networks
(RNNSs), and Long Short-Term Memory Networks (LSTMs) are implemented for the

classification task.
Results

In this study, extensive experiments are conducted to analyze the emotions of user
comments about Parkinson's disease using word embedding models and deep learning
algorithms. Accuracy is used as an evaluation metric in the experiments to demonstrate
the classification performance of each model and the contribution of our study. When the
effect of preprocessing methods on word embedding models is examined at 50% training
set, it is observed that the combination of RH and RU methods shows the best accuracy
performance. Word2Vec has the best results with 89.34% accuracy with preprocessing

methods in word embedding models. Likewise, when the effect of preprocessing methods



on deep learning algorithms is analyzed, it is observed that the consolidation of RH and
RU gives better results than other preprocessing methods. LSTM is the best performing
classification algorithm with 93.63% accuracy performance by blending with the RU +
RH methods.

Conclusions

This study demonstrates the efficiency of using word embedding models and deep
learning algorithms to understand the needs of patients’ and provide a valuable

contribution to the treatment process by analyzing sentiments of them.

Keywords: Parkinson’s disease; Sentiment analysis; Deep learning; Long short-

term memory networks; Word embedding models.
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1. GIRIS

Son yillarda internet ve mobil teknolojinin gelismesiyle birlikte, sosyal medya
platformlart hizla biliylidi. Hastalar1 ve akrabalarini hastalik siireci hakkinda
bilgilendirmek, goriis ve deneyimlerini paylasmak ve tedavi segenekleri hakkinda
ayrintili bilgi edinmek i¢in 6nemli bir kaynak haline gelmistir (Eckler, Worsowicz &
Rayburn, 2010; Martino vd., 2017). Twitter, bilgileri oldugu gibi paylastig1 ve gercek
zamanh olarak baskalariyla baglanti kurdugu bilinen en popiiler sosyal ag hizmetidir
(Prieto vd., 2014; Sinnenberg vd., 2017). Aylik yaklasik 350 milyon aktif Twitter
kullanicist ile Twitter, gercek diinya hakkinda bilgi toplamak igin giiglii bir aragtir (
Neiger vd., 2013). Twitter, hastalarin ve hasta yakinlarinin deneyimlerini paylastigi ve
duygularini anlamalarina olanak sagladigi giiclii bir saglik veri kaynagidir (Beykikhoshk
vd., 2014; Beykikhoshk vd., 2015; Chew & Eysenbach, 2010).

Sentiment Analiz (Duygu/duyarlilik analizi), konusma veya yazma gibi 6znel bir
dil 6gesinin belirli bir konuda pozitif veya negatif olarak kutuplagsmasidir. Siniflandirma
her zaman pozitif veya negatif olmayabilir, ancak kullanilacak soruna veya verilere bagh
olarak ¢ok pozitif, pozitif, notr, negatif, cok negatif gibi siniflarla detaylandirilabilir.
Otomatik duygu analizi, ¢iinkii 6znel bilgi istatistiklerine ulagsmak isteyen bir birimin

metinler araciligiyla analiz yapmasi1 amagclar.

TextBlob metinsel verileri islemek i¢in bir Python kiitiiphanesidir. Etiketleme, isim
ifade ¢ikarma, duygu analizi, siniflandirma, c¢eviri ve daha fazlasi1 gibi ortak dogal dil

isleme (NLP) gorevleri icin basit bir API saglar.

Parkinson hastalig1 (PD), merkezi sinir sisteminin diinya ¢apinda 10 milyondan
fazla insan1 etkileyen, yasam kalitesini, motor refleksini, konusmay1, davranisi, zihinsel
stireci ve diger hayati fonksiyonlar1 etkileyen norodejeneratif bir hastaliktir (Fahn, 2003;
Rijk vd., 1997). Parkinson hastalarinda titreme belirtileri, yavas hareket, kas sertligi ve
denge kaybi gibi birgcok semptom vardir. Bu semptomlara ek olarak, zihinsel
degisiklikler, konusma bozukluklari, uyku bozukluklar1 ve depresyon belirtileri de
siklikla gozlenir ve bu semptomlar zamanla kotiilesebilir. Konugsma bozukluklari
hastalarin yaklasik ylizde 90'inda goriiliir. Ek olarak, bu hastalar diisiikk ses, donuk
konusma, konusmaya baslamada zorluk, giiriiltiiyii siirdiirmede zorluk, telaffuzda hata ve
akiciligin azalmasi gibi konusma bozuklugu belirtileri igerebilir (Fahn, 2003). Parkinson

tipik olarak 40-70 yaslar1 arasinda goriliir ve yas ilerledikge goriilme sikligi artis gosterir.

1



Hastalarin %75 kadarinda ilk hareket belirtileri, 60 yasindan sonra ortaya cikar.
Epidemiyolojik arastirmalarda yas ve cinsiyet haricinde semptomlar diger risk durumlari
arasinda beyaz 1rk, aile dykiisiinde Parkinson hastaligi olmasi, kafa travmasi, karbon
monoksit, agir metaller ve tarim ilaglar1 gibi ¢esitli toksik maddelere maruz kalinmasi,

kuyu suyu i¢imi ve kirsal kesimde yasama gibi durumlar s6z konusudur.

Derin 6grenme (DL) algoritmalar1 ve kelime gomme (WE) modellerinin
uygulanmasi1 son yillarda goriintii isleme (Image Processing), goriintii siniflandirma
(Image Classification), nesne bulma (Object Detection), nesne takip etme (Object
Tracking), dogal dil isleme (Natural Language Processing), stil transferi (Style
Transfering) ve makine ¢evirisi gibi farkli arastirma alanlarinda ¢ok popiilerdir. DL
yontemleri ve WE modelleri, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha
1yi tahminler ve sonuclar sunmasi nedeniyle arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir.
Derin 6grenme modelleri temel olarak, derin sinir aglari araciligiyla verilerin anlamli bir
sekilde temsil edilmesini saglamak i¢in karmasik 6zellikleri minimal dig destekle egiterek
otomatik 6zellik ¢ikarimi saglamak i¢in kullanilir. Ayrica, birgok alanda siniflandirma
gorevlerinde derin 6grenme yontemleri de kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglar
(CNN'ler), tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler), uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM'ler)
(Kilimei & Akyokus, 2018), derin 6grenme modelleri olarak derin inang aglari (DBN'ler)
ve Word2Vec (Chen, Corrado, & Dean, 2013; Le & Mikolov, 2014 ) GloVe (Pennington,
Socher & Manning, 2014), FastText (Joulin vd., 2016) kelime gémme modelleri olarak

taninmis mimarilerdir.

Bu calismada, Parkinson hastalar1 i¢in kisisel bir bakim planinin gelistirilmesini
kolaylastirmay1 ve bireysel ve orgiitsel kullanicilarin duygu analizini kullanarak, artan bir
Parkinson hasta popiilasyonuna kisisel saglik bilgileri i¢in degerli bir tibbi kaynak
saglamay1 Oneriyoruz. Bu amacla, Parkinson hastaligi ile ilgili tweet'lerin anlamlarini ve
baglamlarini zenginlestirmek i¢cin Word2Vec, GloVe ve FastText adli ii¢ farkli kelime
gémme modeli kullanilmaktadir. Ayrica, bireysel ve orgiitsel kullanicilarin tweetlerini
yorumlamak ve pozitif, negatif ve tarafsiz gibi tweetleri siniflandirarak Parkinson
hastalig1 algisin1 anlamak i¢in derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Bildigimiz
kadariyla, bu, derin 6grenme ve kelime gomme temelli modelleri kullanarak Parkinson

hastaligina iliskin duygular1 analiz etmeye yonelik ilk girisimdir. Deney sonuglari, RU +



RH ve LSTM kombinasyonunun %93,63 dogruluk sonucu digerlerinden daha iyi

performans gosterdigini gostermektedir.

Makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: boliim 2, Parkinson hastalig1 ile
ilgili yapilan ¢alismalarin bir 6zetini sunar. Boliim 3, gdmme modelleri ve derin 6§renme
algoritmalar1 kelimesini, deney diizenegini, sonuglar1 ve sonuglart boliim 4, 5 ve 6'da

verilmektedir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Bu boliim, Parkinson Hastalig1 (PD) hakkindaki ¢alismalarin literatiir taramasinin

kisa bir O0zetini sunar.

Bir c¢alismada yazarlar, Probabilistic Neural Network (PNN) siniflandiricisi,
Parkinson hastaliginin tanisi i¢in kullanilir ve %80,92'lik test basaris1 elde eder. Bu
calismada kullanilan veri seti 23" Parkinson hastalii olan 31 denekten alinan gesitli
biyomedikal ses oOlgiimlerinden olusmaktadir (Prashanth & Roy 2018). Bagka bir
calismada, Parkinson hastalarindan (42 kisi) olusan ve hasta bagina yaklagik 200 ses kaydi
iceren Parkinson veri setinde siiflandirilmistir. Destek vektdr makinesi, Onerilen
modelin smiflandiricisi olarak kullanilir. Ote yandan, filtre se¢iminde ilgisiz 6lgiim
ozellikleri se¢mek icin kullanilir. Deney sonuglari, onerilen modelin siniflandirma
performansinin %91,40 basar1 oranma ulastigini gostermektedir (Tsanas vd., 2009).
Bagka bir ¢alismada, konvansiyonel 6nyiikleme ya da bir-bir-disa dogrulama validasyon
yontemi ve karsilikli olarak bilgiye dayali bir nitelik se¢cimi metodu (maksimum alaka
diizeyi minimum yedeklilik - MRMR) tarafindan toplanan 6zellikleri kullanir. PD veri
seti, 195 denekten olusan 32 kisinin (24 PD ve 8 saglikli) ses kayitlarindan meydana
gelmistir ve %92,9 dogruluk performansi rapor edilmistir (Sakar & Kursun, 2010). Bagka
bir ¢alismada, Parkinson hastalarin1 ayirt etmek icin sinir aglari, veri madenciligi sinir
aglari modeli (DMneural), regresyon ve karar agaci olmak iizere dort bagimsiz
siniflandirma modeli uygulamistir. Sinirsel ag tabanli smiflandirict %92,9 dogruluk
sonucuyla digerlerinden daha iyi performans gosterir (Das, 2010). Diger bir ¢alismada,
hem simiflandirma goérevi hem de 6zellik se¢imi i¢in insan biyomedikal sesini i¢eren
Parkinson hastalig1 veri kiimesi orneklerinde dilsel olarak gii¢lii adaptif sinir bulanik
smiflandirict (ANFC + LH) kullanmaktadir. ANFC + LH kullaniminin 94.72
siniflandirma performansi gosterdigini rapor etmislerdir (Caglar, Cetisli & Toprak, 2010).

Bagka bir ¢alismada, Parkinson hastaliginin siniflandirilmasi, bulanik C-ortalama
kiimelemesi temelinde 6zellik agirliklandirma yontemi kullanilarak onerilmistir. PD veri
seti, Kaliforniya Universitesi Irvine makine 6grenim veritabanindan elde edildi. Veri
setinin igerigi, 31'1 erkek, kadin, 230 PD tanis1 alan 195 uzun vadeli sesli fondan
olugmaktadir. Agirliklandirilmis Parkinson hasta veri seti i¢in k-NN siniflandirma
algoritmasi kullanilarak farkli k degerleri i¢in %97,93'liik bir basar1 oran1 elde edilmistir

(Polat, 2012). Diger bir ¢alismada, dort tibbi veri seti, dermatoloji, Pima-Hint diyabeti,



meme kanseri ve Parkinson veri seti kullanilarak, benzerlik siniflandiricisi (SC) ve
bulanik entropi (FE) 6zellik se¢cim yontemleriyle %85,03 siniflandirma performansi elde

etmektedir (Luukka, 2011).

Diger bir ¢alismada yazarlar, yapay bagisiklik sistemi (AIS) ve klon niteligi se¢im
yaklasimlarini kullanarak Parkinson hastaliginin taninmasina odaklanmaktadir. Bu
amacla, veri seti, yukarida belirtilen c¢aligmalarin c¢ogunda oldugu gibi Oxford
Universitesi'nde, Ulusal Ses ve Konusma Merkezi, Denver, Colorado ile is birligi i¢inde
olusturulmustur. Yazarlar AIS kullaniminin %92,70 siniflandirma basaris1 sagladigini
bildirmektedir (Kihe & Benyettou, 2011). Baska bir ¢alismada, Parkinson hastaliginin
tanist i¢in Ozellik se¢im yOntemlerinin vokal Ol¢limlerden karsilastirilmasina
odaklanmaktadir. Bu amacla, SVM smiflandiricisi alt1 farkli 6zellik se¢im yontemiyle
harmanlanmistir. Parkinson hastaligi veri seti ve birlesik Parkinson hastaligi veri seti, iki
Parkinson hastalig1 veri seti grubu, Parkinson hastaliinin tanisinda biyomedikal ses
parametreleri kullanilarak test edildi. Deney sonuglari, 6zyinelemeli 6zellik elemeli
(SVM-RFE) ozellik se¢im yontemine dayanan destek vektor makinesi yontemlerinin,
onerilen sistemin smiflandirma basarisini digerlerine gore %95,13 dogruluk degeriyle

artirdigin1 gostermektedir (Eskidere, 2012).

Bagka bir caligmada yazarlar, Parkinson hastaliginda klinik 6l¢ekler ve makine
o0grenme modelleri kullanarak yeni ve gelistirilmis asama tahmini 6nermektedir. Lojistik
regresyon (OLR), destek vektor makinesi (SVM), Adaptif Boost (AdaBoost) ve Random
Under sampling Boosting (RUSBoost) tabanli siiflandiricilar gibi makine 6grenme
tekniklerini kullanarak PD'nin asamasim1 ve ciddiyetini tahmin etmek i¢in tahmin
modelleri gelistirirler. Ek olarak, PD veri setindeki 6zelliklerin 6nemi rastgele ormanlar
kullanilarak belirlenir. AdaBoost tabanli topluluk modeli %97,46 ile en yliksek
smiflandirma sonucunu sunuyor. Yazarlar hasta anketi ve prediktif modelleme yoluyla
Parkinson hastaliginin erken saptanmasina odaklanirlar. Bu amacla, hareket bozuklugu
toplum-birlesik Parkinson hastaligi derecelendirme 6l¢eginden (MDS-UPDRS) gelen
hasta anketi veri seti olarak kullanilmistir. Kisiyi saglikli, normal ve erken olarak
simiflandirabilecek modelleri tahmin etmek i¢in, lojistik regresyon, destek vektor
makinesi, agaglar1 artirma, rastgele ormanlar gibi yaygin olarak kullanilan makine
ogrenme tekniklerini kullanirlar. Bu tekniklerin, erken PD siniflamasinda ROC egrisi

altinda (her ikiside> %95) yiiksek dogruluk ve performans gosterdigini bildirmislerdir.


https://www.mathworks.com/help/stats/ensemble-algorithms.html#btfwpd3
https://www.mathworks.com/help/stats/ensemble-algorithms.html#btfwpd3

Bu ¢alisma, bu tahmin modellerinin, bir anketin maddelerini makine 6grenmesi yoluyla
birlestirerek uzmanlarin teshis siirecinde yardimci olma potansiyeline sahip oldugu
sonucuna varitlmistir. Bir baska calismada yazarlar derin 6grenme yaklagimlarini
kullanarak Tiirkce metinlerden anlamsal ¢ikarimlara bulunmustur. Tiirk¢e metinleri
toplamak icin ¢esitli kategorilerde {iriin satis1 yapan bir internet sitesini kullanmislardir.
Bu siteden toplanan metinleri analiz ederek pozitif negatif anlam iceren kelimelerin
vektor temsillerini 6grenerek word2vec modelinde egitmislerdir. Egitilmis olan kelime
setleri kullanilarak Rastgele Orman (Random Forest- RF) modeli gelistirilmistir. Klasik
tekniklere ek olarak, derin 6grenme yaklasimlarindan LSTM ve CNN modelleri duygu
smiflandirma i¢in kullanilmistir. Sonug olarak CNN modeline gére LSTM modelinin

%94,21 daha iyi sonug tirettigi goriilmistiir (Prashanth & Roy, 2018).

Diger bir ¢alismada, yapay sinir ag1 modelinin ciimle ve belge modellemesine
dikkat ¢ekmek i¢in Zhou ve arkadaslari (2015) ¢alisma yapmuslardir. Calismalarinda
CNN ve RNN isimli iki temel modeli dogal dilleri anlamada kullanmislardir. Bu iki
mimarinin gii¢lii yonlerini birlestirmislerdir. Mimamriler duyarhilik siniflandirmasi ve
soru siniflandirmast gorevleri tizerinde degerlendirilmektedir. Deneysel sonuglar iki
modelin birlikte kullanildig1 yeni model olan C-LSTM'in daha miikemmel performans
gosterdigini ortaya koymustur. (Zhou, Sun, Liu, & Lau, 2015) Diger bir ¢alismada
yazarlarin yaptiklari ¢galismada 16 farkli metin veri seti izerine siniflandirma ¢alismasini
LSTM modelini kullanarak gerceklestirmislerdir. Sinir aglart modelleri, ortak ve gorev
degismez o6zelliklerini ortaya koymak i¢in bu ¢aligsma yapilmistir ve ¢alisma ¢ok gorevli

6grenim i¢in umut vericidir (Liu, Qiu & Huang, 2017).

Calismamiz, yukarida bahsedilen literatiir calismalarindan farklidir; bunun sebebi
Parkinson hastaliginin algi ve duygu analizini, derin 6grenme algoritmalar1 ve sozciik
gdomme modelleri kullanan sosyal medyadan saptamaya yonelik ilk girisimi olmasidir.
Literatiir arastirmalarindan farkli olarak, Parkinson hastalar1 i¢in kigisel bir bakim
planinin gelistirilmesini kolaylastirmay1 ve sosyal medyadan gelen metin verilerini
kullanarak, artan bir Parkinson hasta popiilasyonuna kisisel saglik bilgileri i¢in degerli

bir tibbi kaynak saglamay1 6neriyoruz.



3. YONTEMLER, MATERYALLER VE ONERILEN CERCEVE

Yontemlerin, malzemelerin ve Onerilen c¢ercevenin bir 6zeti bu bdliimde

sunulmaktadir.
3.1.  Veri Toplanmasi ve Onerilen Cerceve

Bu calismada, Parkinson hastaligina bagl tweet'lerin duyarlilik analizlerini
degerlendirerek Parkinson hastaliginin saptanmasina odaklandik. Bu amagla, Selenium
tarayicisi, Parkinson hastaligi ile ilgili olarak asagidaki anahtar kelimelerden olusan
tweetleri  toplamak i¢in  kullanilmaktadir:  “Parkinson”, “ParkinsonDisease”,
“ParkinsonsCure”, “ParkinsonsTreatment”, “ParkinsonDiagnosis”,
“ParkinsonSymptom”. Twitter'da bireysel ve organizasyonel olmak iizere iki ana
kullanic1 hesabi vardir. Parkinson hastalarinin ve akrabalarinin Parkinson hastaligi
hakkindaki goriis ve deneyimlerini anlamak ve yorumlamak icin Twitter'da tweet adi
verilen bireysel ve kurumsal kullanici yorumlari toplanmaktadir. Bireysel hesaplar hem
Parkinson hastalarina hem de onlarin yakinlarina ait olabilirken, organizasyon hesaplari
norologlari, haber kaynaklarini ve hasta olmayanlari igerebilir. Bu ¢alismada, halka agik
tweetli bireysel hesaplar, baz1 bireysel hesaplarin korunan tweet'leri nedeniyle analiz
edilmigtir. Toplamda 11.043 tweet hem bireysel hem de kurumsal hesaplardan
indirilmektedir. Selenyum kullanarak, Twitter API'sinin izin verdigi sinir sorunu
hakkinda endiselenmeden istedigimiz kadar tweet aliyoruz. Bu calismada, denetimli
makine Ogrenme stratejisine odaklaniyoruz. Bu nedenle, her kullanicinin TextBlob
kullanarak Parkinson hastaligina kars1t tutumunu belirlemek icin kullanicilardan
gonderilen her tweet'i pozitif, negatif veya notr olarak etiketleme ihtiyaci vardir (Loria,
2018). TextBlob, duyarlilig1 belirlemek icin Navie Bayes siniflandiricisi kullanir ve her
tweet icin pozitif, negatif veya notr olarak simif olasiligini olusturur. Kullanici
yorumlarmi anlamada ortalama %79,13 ortalama siniflandirma basaris1 gosterir. Her bir
kullanicidan toplanan ham veri seti sosyal medya platformlarinda oldukga kirli. Bu
nedenle, farkli 6n isleme teknikleri uygulamasina ihtiyag¢ vardir. Bu ¢alismada, stop-word
elimination, removing hashtags, removing URLs, ve stemming teknikleri

uygulanmaktadir (Bruns, Kornstadt & Wichmann, 2009).

Twitter'in karakter kisitlamasi nedeniyle kullanicilarin duygularini yeterince ifade
edemedikleri bir gergektir. Bu sorunu gidermek icin Word2Vec, GloVe ve FastText gibi

gomme modellerine odaklaniyoruz. Bu sekilde, her yorum kelime gomme modelleri
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kullanilarak anlam, icerik ve s6zdizimi agisindan zenginlestirilmistir. Bu yontemlerle,
Twitter'da fikirlerini ifade etmedeki sinir sorunu kullanic1 duygularini anlamak igin bir
sorun degildir. Bundan sonra, gelencksel makine 6grenme algoritmalart kullanmak
yerine, evrisimli sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve uzun kisa siireli
bellek aglar1 (LSTM) gibi ii¢ farkli derin 6grenme mimarisi siniflandirma amaciyla

kullanilmaktadir. Onerilen sistemin akis semasi Sekil 3.1'de verilmistir.



Parkinson's Organizational
disease related Individual Accounts 3
; Accounts
tweets
Datazet
Pre‘ | Stop-word elimination | | Removing hashtags Removing URLs Stemming
processing
[
Y
Word Embeddings Models

Word2Vec GloVe FastText

~r

Deep Leaming Algorithms

Sekil 3.1 Onerilen sistemin akis semasi



3.2. Kelime Gomme Modelleri
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Sekil 3.2 3 boyutlu uzayda Word2Vec 6rnegi.

Word2Vec, metni isleyen iki katmanli bir sinir agidir. Word2Vec derin bir sinir ag1
olmasa da metni derin aglarin anlayabilecegi sayisal bir forma donistiiriir. Kelime
vektorlerini olustururken pencere genigligi, embedding boyutu gibi hiper parametreler
bulunmaktadir. Pencere genisligi hedef kelimenin saginda ve solunda kag kelime olmasi
gerektigini belirtirken, embedding boyutu ise her bir kelimenin kag¢ boyutlu vektor olarak
tanimlanacagini belirtir. Bu durum gizli katmandaki ndron sayisina karsilik gelmektedir.

Sekil 3.2°de 3 boyutlu uzayda Word2Vec 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.3 Ornek Word2Vec mimarisi gosterimi.

Yukarida Sekil 3.3’te Ornek olarak Word2Vec mimarisi gosterilmistir. Gizli
katmanda 300 ndron oldugu goriilmektedir. Gizli katmanda 300 néronun bulunmasindan
her bir kelimenin 300 boyutlu bir vektor olarak gosterdigi anlasilmaktadir. Sozliikte

10.000 farkl1 kelime bulundugu i¢in girdi ve ¢ikti boyutu 10.000 olarak belirtilmistir.

Mikolov ve arkadaslar1 (2013; 2014) Skip-gram ve Siirekli Sozciik Torbasi

(CBOW) modelleri olmak iizere iki farkli model 6nermektedir.
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Sekil 3.4 Skip-gram model mimarisi.

Sekil 3.4’te Skip-gram modeli mimarisi verilmistir. SKip-gram modelleri, bir climle
veya belgedeki bir kelimenin etrafindaki kelimeleri tahmin etmektir (Kilimci & Akyokus,
2018). Girdi ve ¢iktilar: olasilik olarak benzetip anlamsal olarak en uygun bi¢cimde temsil
etmek amaclanmustir. Ornegin, 'ben bugiin cok fazla ¢alistim" ciimlesi igin, '¢ok' kelimesi
girdi olarak kullanilir ve pencere boyutu 5 olarak ayarlandiginda, ‘ben’, ‘bugiin', 'fazla’
ve 'calistim' kelimeleri ¢ikt1 olarak kullanilir. Daha resmi olarak, wy, w,, ws, . . ., wr,
Skip-gram modelinin amaci, ortalama kiitik olasiligini en st diizeye g¢ikarmaktir.

Denklem 3.1 Skip-gram modeli ifade eder:

Denklem 3.1

T
1
]Q):TZ Z lng(Wt+j|Wt)

t=1 —j<0sj,j=0
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Sekil 3.5 CBOW modeli mimarisi.

Sekil 3.5’te CBOW modeli mimarisi gosterilmistir. CBOW (Continuous Bag of
Words) skip-gram’a olduk¢a yakin bir modeldir. Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te de goriildigi
gibi, aralarindaki tek fark girislerle ¢ikiglarin tam tersi olmast durumudur. Buradaki fikir
bir kelimenin etrafindaki kelimeler verildiginde hangi kelimenin bu kelimeler icinde

goriilme olasiliginin en yiiksek oldugunu bilmek istemesi durumudur.

Daha resmi olarak, CBOW modeli wr hedef sozciigiinii gevreleyen kelimelerden
tahmin eder. Bagka bir deyisle, CBOW, w; hedef sozciigiinii ¢cevreleyen n sozciiklerini
egiterek wy hedef sozciigiinii 6grenir. CBOW modeli, giinliige kaydetme olasiligini en
tist diizeye ¢ikararak wr hedef sozciigiinii tahmin eder. Denklem 3.2 CBOW modelin

calisma mantigini ifade eder:

Denklem 3.2

T
1
Jo = TZ log p(We|Wi_p, woos We_1, Weg 1, oor s Wieg1)
t=1
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GloVe, Word Temsili i¢in Global Vektorler, onerilen bir bagka kelime gdmme
modelidir. Istatistikler kontrol edilmeyen algoritmalara dayanir (Pennington, Socher &
Manning, 2014). Bir korpustaki kelime olusumlarinin istatistikleri, kelime temsillerini
o0grenmek icin tiim denetlenmemis yontemlerin kullanabilecegi temel bilgi kaynagidir ve
bu tiir birgok yontem su anda mevcut olmasina ragmen, bu istatistiklerden nasil anlam
cikarildigina ve sonuglarin nasil ortaya ¢iktigina dair soru hala devam etmektedir. Kelime

vektorleri bu anlami temsil edebilir.

Tablo 3.1 6 milyar tonluk bir korpustan segilen baglam sozciiklerle hedeflenen ice ve stream
kelimeleri i¢in eszamanli olma olasiliklari.

Probability and Rato | k=solid  k=gas  k=water k= fashion
P(k|ice) LI9x 1070 66x107 30x107° 17x107
P(k|steam) 22x 107 78x 107 22x107° 18x107
P(klice)/P(k|steam) | 89  835x107* 136 0.96

Tablo 3.1°de gosterilen Water ve fashion gibi ayirime1 olmayan kelimelerin sesleri
sadece oranla ortadan kalkar, boylelikle biiylik degerler (1'den biiyiik) ice’ye Ozgii
ozelliklerle iyi iliski kurar ve kiiglik degerler (1'den ¢ok) stream’e 6zgii 6zelliklerle iyi

korelasyon gosterir.

Anlamin belirli yonlerinin dogrudan eszamanlilik olasiliklarindan nasil
cikarilabilecegini gosteren basit bir érnekle basliyoruz. Ilginin belli bir yoniinii gdsteren
iki kelimeyi i1 ve j diisliniin; Somutluk icin, i = ice ve j = steam alabilecegimiz
termodinamik faz kavramiyla ilgilendigimizi varsayalim. Bu kelimelerin iliskisi, birlikte
yasama olasiliklarmnin gesitli sonda kelimelerle olan orani incelenerek incelenebilir, k. ice
ile ilgili, ancak steam’le ilgili olmayan k kelimeleri igin, k = solid deyin, Py / P;; oraninin
biiylik olacagin1 umuyoruz. Benzer sekilde, buharla ilgili olan ancak buza bagli olmayan
k sozciikleri icin k = steam deyince oran kiigiik olmalidir. Water veya fashion gibi k
kelimeleri i¢in hem ice hem de steam’le ya da ikisiyle de ilgili olmayan oranlar bir orana
yakin olmalidir. Tablo 3.1 bu olasiliklar1 ve biiyiik bir korpus i¢in oranlarini
gostermektedir ve sayilar bu beklentileri dogrulamaktadir. Ham olasiliklarla

karsilagtirildiginda, oran ilgili kelimeleri (solid ve gas) alakasiz kelimelerden (water ve
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fashion) daha iyi ayirt edebiliyor ve aym1 zamanda iki ilgili kelime arasinda ayrim

yapabiliyor.

Yukaridaki argiiman, sozcilik vektorii 6grenmesi i¢in uygun baslangi¢c noktasinin,
olasiliklarin kendisinden ziyade birlikte ortaya ¢ikma olasilik oranlar1 ile olmasi

gerektigini ortaya koymaktadir.Denklem 3.3’te Py / Py oraminm i, j ve k kelimelerine

bagli oldugunu belirterek, en genel model seklini alir.
Denklem 3.3

P:
F(Wi; Wj: W~k) = PL

1

w € RY kelime vektorleri ve w™ € RY, bu denklemde rolii tartisilacak olan ayri
baglam kelime vektorleri oldugunda, sag taraf korpustan c¢ikarilir ve F heniiz
belirtilmemis bazi parametrelere bagli olabilir. F i¢in olasiliklarin sayisi ¢ok fazla, ama
birka¢ tane daha zorla uygulayarak benzersiz bir segim yapabiliriz. Ik olarak, F
kelimesinin vektdr uzayindaki Py / P oranmi gosteren bilgiyi kodlamasini isteriz. Vektor
uzaylar1 dogal olarak dogrusal yapilar oldugundan, bunu yapmanin en dogal yolu vektor
farkliliklaridir. Bu amag¢ dogrultusunda, diisiincemizi, sadece iki hedef s6zciliglin farkina

bagli olan F islevleriyle denklem 3.3'0 sinirlandirabiliriz,
Denklem 3.4

P
F(Wi — W]-,WNk) = P;

1

Daha sonra, denklem 3.4’iin sag tarafi ise skaler iken F argiimanlarinin vektordiir
F, 0rnegin bir sinir ag1 tarafindan parametrelendirilen karmasik bir fonksiyon olarak
goriinse de yakalamaya ¢alistigimiz lineer yapiy1 engeller. Bu sorunu 6nlemek i¢in dnce

argiimanlarin nokta {iriinlinii alabiliriz,
Denklem 3.5

P
F((wi —wp',w™y) = plk
ij

Denklem 3.4 sayesinde F'nin vektor boyutlarii istenmeyen sekillerde

karistirmasini &nler. Sadece w <> w not degil, ayn1 zamanda X <> X™'yi de degistirmeliyiz.
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Son modelimiz bu yeniden etiketleme altinda degismez olmalidir, ancak Denklem 3.5

degildir. Ancak, simetri iki adimda onarilabilir.

Ik olarak, F'nin (R, +) ve (R s, X) gruplar1 arasinda bir homomorfizm olmasini

istiyoruz, yani,

Denklem 3.6
F(W-TW;)
F((w; = wp)T,wy) = ———=.
! J F(w]-ka)
Denklem 3.5 ile,
Denklem 3.7
Xik
F(w;",w™j) = Py = X—l
i
¢Ozulir.
Denklem 3.6 ile,

Denklem 3.8

w;T, W = log(Py) = log(Xix) — log X;

sonucu elde edilir.

Bu modelin ana dezavantaji, nadiren veya hi¢ olmadiklarinda bile tiim eszamanlilar
esit agirliginda olmasidir. Bu tiir nadir esli parazitler giiriiltiiliidiir ve daha sik olanlardan
daha az bilgi tasir- yine de sifir girdiler bile kelime biiyiikliigline ve korpusa bagli olarak
X'deki verilerin %75-95'ini olusturur. Bu problemleri ele alan yeni agirlikli en kiigiik
kareler regresyon modeli Onerilmistir. Denklem 3.7°ya ilgili islemler yapildiginda en

kiigtik kareler problemi olarak ve f (Xj;) agirlik fonksiyonunu maliyet fonksiyonuna dahil

etmek bize Denklem 3.8’1, GloVe modelini verir.

Skip-gram ve CBOW gibi modeller anlamsal bilgileri yakalar, ancak birlikte
caligabilirlik i¢in istatistik kullanmazlar. Matris ayristirma yontemleri bu istatistikleri
kullanmasina ragmen, anlamsal iligkileri yakalayamazlar. Bu modellerin hi¢bir anlami
yoktur. Bu sozciik ggmme modeli, bu problemi olasilik istatistiklerini kullanarak yeni bir

amag fonksiyonu yaratarak ¢ozmeyi amaglar. GloVe modeli kelime gdmme islemlerini
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elde etmek icin asagidaki Denklem 3.9°daki islevi kullanir (Pennington, Socher &
Manning, 2014):

Denklem 3.9

\
Jo = ) £(Xis) (T + by + by — logXy)
ij=1
wj, ana sozciik igin vektordiir; wy, baglam sdzeiigii i¢in vektordiir ve by, b, ana
sozclik ve baglam sozciikleri i¢in skaler hazirliklardir. GloVe modeli temel olarak
kelimelerin olasilik oranlarint da hata fonksiyonunun (J) modellenmesi esnasinda
kullanir. CBOW ve Skip-Gram daki gibi ¢ergceve gezdirerek cevreleyen kelimelerin
belirlenmesi islemi kelimelerin birlikte kullanim oranlari ile giincellenen hata fonksiyonu

ile ortadan kaldirilmustir.

Egitilmis GloVe modeli i¢in 6rnek ¢iktilar;

word vectors.most similar(positive=["londra","iran"],negative=["ingiltere"])

[('tahran', ©.6414337754249573),
('bagdat', ©.5921595096588135),
('1rak', ©.5417447090148926),
('kahire', ©.5351825952529907),
('erbil', 8.5221760072288513),
('suriye', 0.5216017365455627),
('washington', ©.5198656320571899),
('baskenti', 0.5075976252555847),
('arap', ©.4841397702693939),
('york', ©.47895127534866333) ]

Sekil 3.6 Ulke-baskent iliskileri.
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word vectors.most similar(positive=["londra","fransa"],negative=["ingiltere"])

[('paris', 0.8408543467521667),
('berlin', ©.6817123293876648),
('viyana', 0.6571167707443237),
('york', 0.6064124703407288),
('moskova', 0.5933232307434082),
('fransanin', ©.5656879544258118),
("new', 0.5631628632545471),
('amsterdam', ©.5594193339347839),
('baskenti', 9.544691264629364),
('italya', 0.5445116758346558) ]

Sekil 3.7 Ulke-baskent iliskileri.
Sekil 3.6 ve Sekil 3.7’de goriildiigii gibi, Ulke — Para Birimi Iliskisi: ingiltere —

Euro iligkisi kurulmusken, Ttrkiye — Lira iligkisi kurulamamaistir.

word vectors.most similar(positive=["euro","ingiltere"],negative=["almanya"])

[('sterlin', 0.7306982278823853),
(‘avro', ©.7195351719856262),
('euroluk', ©.6628521084785461),
('bonservis', ©.6358481049537659),
('dolar', 0.6208348870277405),
('milyon', 0.6184401350021362),
("pound', ©.6103791594560531),
('manchester', ©.5926746129989624),
('premier', ©.5664131045341492),
('dolarlik', ©.5661766529883252)]

Sekil 3.8 Ulke — Para Birimi Iliskisi: ingiltere — Euro iliskisi kurulmustur.
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word vectors.most similar(positive=["euro","turkiye"],negative=["fransa"])

[('milyon', 0.5987488031387329),
('dolar', ©.5458033084869385),
('milyar', 0.5335447192192078),
('tirkiyenin', 0.5227399468421936),
(‘avro', 0.5129513740539551),
('bedeli', 8.5129291415214539),
(‘euroluk', 0.5119384527206421),
('dolar1', 0.5096679111099243),
('liralik', 0.5044202208518982),
('lira", 0.5037181973457336)]

Sekil 3.9 Ulke — Para Birimi Iliskisi: Tiirkiye — Lira iliskisi kurulamamistir.
Sekil 3.8’de ve Sekil 3.9’da ki ¢iktilarda gortldigi gibi iilke-baskent iligkisi
diizgiin kurulabilmisken asagidaki Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de cinsiyet iliskisi tam olarak
kurulamamistir. Doktor ve hemsire gibi meslekler cinsiyet degildir. Aym sekilde kral —

kralige iligkisi de kurulamamustir.

word vectors.most similar(positive=["kral","kadin"],negative=["erkek"])

[('prens', ©.6287834644317627),
("kral1', ©.6282328963279724),
('kralice', 0.6226617097854614),
(*kralin', 0.5936248302459717),
('prensi', ©.5546481013298035),
('imparator', ©.4998225271701813),
('kraliyet', 0.468278706073761),
('kralicesi', 0.4632072448730469),
('savasi', ©.4551733136177663),
(*imparatoru', 0.4514875113964081)]

Sekil 3.10 Cinsiyet iligkisi.
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word vectors.most similar(positive=["doktor","kadin"],negative=["erkek"]

[("hemsire', 0.6753973364830017),
('doktorun', ©.5980468392372131),
('doktorlar', ©.574296236038208),
('doktoru', ©.572459876537323),
('hasta', 8.565844714641571),
("hastane', .5554147958755493),
('gorevlisi', ©.5371353626251221),
("hekim', 0.5328032374382019),
('gorevli', 0.531802773475647),
("hastanede', ©.5315940976142883)]

Sekil 3.11 Cinsiyet iliskisi.

FastText, Word2Vec modelinin bir uzantisi olan baska bir kelime gémme modeli
yontemidir. FastText, son birka¢ on yilda dogal dil isleme ve makine O6grenen
topluluklarin getirdigi en basarili konseptlerden bazilarini birlestirir. Bunlar, ciimleleri
kelime torbas1 ve n-gram torbasiyla temsil etmenin yani sira alt kelime bilgisini kullanma
ve gizli bir temsil yoluyla siniflar arasinda bilgi paylagimini icerir. Ayrica hesaplamay1
hizlandirmak i¢in siniflarin dengesiz dagilimindan faydalanan hierachical softmax
kullanilir. Bu farkli kavramlar iki farkli gorev i¢in kullanilir: verimli metin siniflandirma

ve kelime vektor temsillerini 6grenme.

Derin sinir aglari kisa siire 6nce metin islemede ¢ok popiiler hale geldi. Bu modeller
sinirli laboratuvar uygulamalarinda c¢ok iyi performans saglarken, ¢ok biiylik veri

setlerinde kullanimlarini sinirlayan egitmek ve test etmek yavas olabilir.

FastText bu sorunu ¢6zmeye yardimet olur. Cok fazla sayida kategoriye sahip veri
kiimelerinde etkili olmak i¢in, farkli kategorilerin bir agacta organize edildigi diiz bir yap1
yerine hiyerarsik bir simiflandirict kullanir (liste yerine ikili agac). Bu, metin
smiflandirma cihazlarinin egitim ve test zaman karmagsikligini, smif sayisina gore
dogrusaldan logaritmaya indirgemektedir. FastText ayrica, siniflar1 temsil etmek icin
kullanilan agaci olusturmak i¢cin Huffman algoritmasini kullanarak siiflarin dengesiz
(baz1 siniflarin digerlerinden daha sik goriinen) gergeginden yararlanir. Bu nedenle, ¢ok
stk kategorilere giren agacin derinligi, nadir olanlara gore daha kiiciiktiir ve bu da

hesaplama isleminde verimliligi arttirir.
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FastText ayrica, metinde goriinen kelimelere karsilik gelen vektorleri toplayarak
elde edilen diislik boyutlu bir vektorle bir metni temsil eder. FastText'te, kelimelerin her
bir kelimesi ile diisilk boyutlu bir vektor iliskilendirilir. Bu gizli gosterim, farkli
kategoriler i¢in tliim siniflandiricilar arasinda paylasilarak, bir kategori igin 6grenilen
kelimelerin diger kategoriler tarafindan kullanilmasina izin verilir. Kelime torbasi adi
verilen bu tiir temsiller, kelime sirasin1 goz ardi eder. FastText'te, birgok metin
siniflandirma problemi i¢in 6nemli olan yerel kelime sirasini hesaba katan kelime n-

gramlarini temsil etmek i¢in vektorleri de kullanilir.

FastText’in diger derin Ogrenme yapilarina goére daha performansli oldugu
Facebook AI Research yaptigi calismalari tarafindan goézlemlenmistir. Facebook Al
Research tarafindan yapilan deneyde birka¢ giinliik egitim siireleri ile egitilen vektorle
lizerinde yapilan arastirmalarda kendini kanitlamis ve diger yapilara gore daha yetenekli

oldugu saptanmistir.

Tablo 3.2 FastText ve derin 6grenme temelli yontemler arasindaki karsilagtirma.

Yahoo Amazon full Amazon polarity

Accuracy | Time | Accuracy | Time | Accuracy | Time
char-CNN | 71.2 1 day 59.5 5 days 94.5 5 days

VDCNN /3.4 2h 63 h 95.7 h
fastText| 72.3 5s 60.2 95 9.6 10s

Tablo 3.2’de FastText’in ve bazi derin 6grenme algoritmalar1 arasinda dogruluk
oranlar1 agisindan karsilastirma verilmistir. Yukaridaki metinde de bahsedildigi gibi,
dogrudan kelimeler i¢in vektorleri 6grenmek yerine, FastText her kelimeyi n-gram
karakter olarak goriintiiler. Ornegin, n = 3 ile “artificial” kelimesini secersek, buradaki
FastText asamalar <ar, art, rti, tif, ifi, fic, ici, ial, al>, kelimenin bagslangici ve bitisidir.
Bir kelime veya harften ne kadar oldugunu anlamamiz1 saglar. Cok siklikla gegmeyen
kelimelerin n-gramlarimin ortaya ¢ikma olasiligi zayif oldugu icin bu kelimeler daha
dogru bir bicimde temsil edilir. FastText, degistirilmis bir Skip gram kaybi fonksiyonuna
sahip Word2Vec i¢in onerilen negatif 6rnekleme Skip gram modelini kullanir. G, < {1,
..., G} a kelimesinde goriinen n-gram kiimesi olsun, kelimenin puani n-gramin vektor
asamalarinin toplamiyla Denklem 3.10°daki FastText genel denklemi elde edilir (Kilimci,
& Akyokus 2018):
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Denklem 3.10

s(w,c) = Z ZgVe

geGw

Genel olarak FastText sadece metin siniflandirilmasi iizerine tasarlanmustir.
FastText diger metin siniflandirma yapilaria goére daha hizli ve performanshdir. Metin
siiflandirmasinin yani sira, kelimelerin vektor gosterimlerini 6grenmek i¢in fastText de
kullanilabilir. Dillerin morfolojik yapisindan faydalanarak Ingilizce, Almanca,
Ispanyolca, Fransizca ve Cekgce gibi gesitli dillerde calismak iizere tasarlanmistir. Cek
gibi morfolojik acidan zengin diller i¢in ¢ok iyi sonug¢ veren alt kelime bilgisini dahil
etmenin basit ama etkili bir yolunu kullanir, dikkatlice tasarlanmig karakter tasarimi
ozelliklerinin kelime temsillerini zenginlestirmek icin giiglii bir bilgi kaynagi oldugunu
gosterir. FastText, popliler kelime gdmme modellerinden veya diger son teknoloji kelime

gosterimlerinden daha iistiin bir performans saglayabilir.

3.3.  Derin Ogrenme Algoritmalari

Bu ¢alismada, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek aglari (LSTM) gibi yaygin olarak kullanilan ii¢ derin 6grenme
algoritmasina odaklaniyoruz.

/ 1 — CAR
1

— TRUCK
— VAN

[] —BicvcLe

o O
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU ~ POOLING ~ CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN  Nrerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 3.12 CNN mimarisi modeli.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) bir tiir cok katmanh algilayicidir (MLP). Sekil

3.12’de CNN mimarisi modeli gosterilmistir. Gérme merkezindeki hiicreler goriintiiniin

22



tamamint kapsayacak sekilde alt boliimlere ayrilmistir. Basit hiicreler kenar benzeri
Ozelliklere odaklanirken, karmagsik hiicreler tiim aliciya daha biiylik reseptorlerle
konsantre olur. Ileriye doniik bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gorsel merkezinden
ilham aliyor. Buradaki matematiksel evrisim siireci, bir néronun uyaricit alanindan
uyaricilara tepkisi olarak disiiniilebilir. Tiim CNN katmanlari tamamen birbirine
baglanacak sekilde tasarlanmistir ve her bir evrisim filtresi Ogrenilecek ozellikleri
olusturur. Bu katlamali katmanlar, havuzlama yoluyla hem ebatta hem de egitim

siiresinde optimizasyon saglar.
Bu katmanlar;

e Convolutional Layer — Ozellikleri belirlemek amactyla kullanilir

e Non-Linearity Layer — Sisteme lineer olmayanligin (non-linearity) belirtilmesi
i¢in kullanilir.

e Pooling (Downsampling) Layer — Agirlik sayisini disiiriir ve uygunlugu kontrol
eder.

e Flattening Layer — Klasik Sinir Ag1 i¢in verileri hazir hale getirir.

e Fully-Connected Layer — Siniflamada isleme alinan Standart Sinir Ag1’dir.

Temel olarak, CNN, simiflandirma probleminin ¢6ziim yolu i¢in standart Sinir Ag1
kullanir ve bilgileri tespit etmek ve bazi 6zellik durumlarini belirlemek i¢in diger

katmanlar1 kullanir.
Katmanlar ve gorevlerini detaylandiracak olursak;

Convolutional katman CNN’nin ana yap1 tasidir. Gorevi resmin Ozelliklerini
algilamaktir. Bu katman, resme bazi fitreler uygular. Bunun sebebi, goriintiideki diisiik
ve yiiksek seviyeli islevleri ortaya ¢ikarmaktir. Ornegin, uyguladigi bu filtre kenarlart
algilanmasi i¢in bir filtre olabilir. Bu filtreler genellikle boyutlar1 ¢ok fazladir ve piksel
degerleri igerirler. (5x5x3) 5 matrisin ylikseklik ve genisligini, 3 matrisin derinligini

temsil eder.

Non-linearity (dogrusal olmayan) katmani genellikle tiim Convolutional
katmanlarindan sonra gelir. Goriintiideki dogrusallik problemi sebebi, tiim katmanlar
dogrusal bir fonksiyon olabildiginden dolay1 Sinir Ag1 tek bir algi gibi davranir, yani
sonug, ¢iktilarin lineer kombinasyonu olarak hesaplanabilir. Bu katman aktivasyon

katmani (Activation Layer) olarak adlandirilir ¢linkii aktivasyon fonksiyonlarindan birini
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kullanilir. Gegmiste, sigmoid ve tahn gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanildi,
ancak Sinir Ag1 egitiminin hiz1 konusunda en iyi sonucu Rectifier (ReLu) fonksiyonu

verdigi i¢in artik bu fonksiyon kullanilmaya baslanmistir.
ReLu Fonksiyonu f (x) = max (0, x).

ReLu fonksiyonunun Feature Map’a uygulandiginda asagidaki gibi bir sonug

uretilir.

Feature Map

Sekil 3.13 ReLu fonksiyonunun Feature Map’a uygulanmasi.

Sekil 3.13’te ReLu fonksiyonunun Feature Map’e uygulandigi zaman sonuglarin
gorselini sunmustur. Feature Map’taki siyah olan degerler negatifi temsil etmektedir.

Relu fonksiyonu islenmesinin ardindan siyah degerler kaldirilir onun yerine 0 gelir.

Pooling katmani, CovNet’teki ardisik convolutional katmanlar1 arasina sik sik
eklenen bir katmandir. Pooling katmanin islevi, gdsterimin kayma boyutunu ve ag
i¢cindeki parametreleri ve hesaplama sayisini diislirme amaci i¢indir. Bu katman sayesinde
agdaki uyumsuzluk durumu kontrol altina alinir. Birgok Pooling islemleri mevcuttur, en

cok kullanilan islem max pooling’dir.

Ayrica birgok arastirmaci bu katmani kullanmaktan kaginir. Pooling katmanindansa

Convolutional katmaninda daha biiyiik Stride (Filtreyi kaydirma islemi) yonelir.

Flattening katmanmin islevi, son katman olan Fully Connected katmanin
girisindeki verileri diizenleyip hazir hale getirmektir. Daha genel olarak, sinir aglari, giris
verilerini tek boyutlu bir diziden getirir. Bu sinir agindaki veriler ise Convolutional ve

Pooling katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye doniistiiriilmiis halidir.
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Sekil 3.14 Flattening katman1 mimarisi.

Fully-Connected katmani, CNN’in son katmanidir. Yukarida Sekil 3.14’te
Flattenning katmanm1i mimarisi gosterilmistir. Bu katman en ©6nem durumundaki

katmandir. Verileri Flattening isleminden matris olarak alir ve Sinir ag1 yoluyla 6grenme

islemini tamamlar (LeCun, Bengio & Hinton, 2015; Schmidhuber, 2015).

Bilgisayarla gérme konusunda derin 6grenmenin en dnemli kismi AlexNet'tir. Bu
yapida, birakma, ag yapisindan rastgele bilgileri elimine eder ve modelin fazla takilma
sorununu Onler. Bu bir ¢esit diizenleme teknigidir. CNN yapisinin agagida belirtildigi gibi
kullanilmasinin avantajlar1 vardir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012; VVoulodimos,
vd., 2018):

e Katmanlar daha da derinlesir.

e Hesaplama performansi iyilestirildi (ReLU, birakma, toplu normallestirme).

e Ag katmanlar1 arasindaki baglantilar arttik¢a, backpropagation (geri yayilim)
algoritmas1 gelistirildi. Geoffrey Hinton'un 80'li yillarda backpropagation
algoritmasini popiiler hale getirdigi bilinmektedir. Bu algoritma su anda derin

O6grenme uygulamalarinin hemen hepsinde kullanilmaktadir.
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Sekil 3.15 RNN islem dongiisii.

Sekil 3.15”te RNN islem dongiisiinii gosteren gorsel sunulmustur. Tekrarlayan sinir
ag1 (RNN), onceki adimdan gelen ¢ikisin mevcut asamaya girdi olarak beslendigi bir tiir
sinir agidir (EIman, 1990). RNN, kelimeleri hatirlama geregi nedeniyle 6nerilmektedir.
Bu sorun gizli katman yardimi ile ¢6ziiliir (Kilimci & Akyokus 2018; Lipton, Berkowitz
& Elkan, 2015). RNN'in en 6nemli 6zelligi, bir dizi hakkinda bazi bilgileri hatirlayan gizli
durumdur. RNN, hesaplananlarla ilgili tim bilgileri hatirlayan bir “bellege” sahiptir.
RNN, diger sinir aglarindan farkli olarak, parametrelerin karmagikligini azaltir. Ciktiy1
iiretmek i¢in tiim girdilerde veya gizli katmanlarda ayn1 gorevi gerceklestirir. Her giris

icin ayn1 parametreleri kullanmak, parametrelerin karmasikligini azaltir.

Basit bir RNN, x = (x4, ..., Xx) giris dizisini kullanan ve bir zaman dilimi kullanan
ve gizli vektor dizisini h = (h4,..., hy) ve ¢ikis vektor dizisini hesaplayan dinamik bir
sisteme benzeyen bir sinir agidir. y = (h =,..., hidden) asagidaki Denklem 3.11 ve
denklem 3.12°de t = 1°den T’ye kadar tekrarlar:

Denklem 3.11
hy = H(Wgpx¢ + Whnhe_q + by,)
Denklem 3.12
yt = F(Whyhe + by)
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Girig katmani i¢in agirlik matrisleri Wyy,, Wy ve Wy,'dir. Gizli ve ¢ikti nyargi

vektorleri sirasiyla by, ve by ile temsil edilir. H, durum gegis islevidir ve F, ¢ikti islevidir.

Uzun Kisa Siireli Bellek aglart genellikle “LSTM'ler” olarak adlandirilir ve uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Baslangi¢ noktasi, derin sinir
aglarin egitirken, geri yayilim algoritmasini kullanarak iissel hata biiyiimesi sorununa bir
¢Ozlim saglamaktir. Bu sorunun temel nedeni, aktivasyon fonksiyonu tarafindan iretilen
degerlerin stirekli olarak -1, 1 aralifinda olmasi, boylece bu degerlerin geri yayilma
algoritmasina verilmesi ve sifira ¢arpilmasi ile carpilmasidir. Bu problemden kaginmak
ve karmagik yapilar i¢in daha iyi 6grenme algoritmalar1 tasarlamak igin gelistirilen
LSTM, uzun vadeli bagimliliklarin ve uzun vadeli bilgilerin hatirlanmas1 gereken
problemlerde iyi sonuglar vermektedir. RNN hiicresine ayrica bellek eslik eder. Her
adimda, Ogrenilen hiicrelerin hangilerinin atilmasi gerektigine ve hangilerinin
giincellenecegine karar verilir. Noral makine ¢evirisi i¢in Google tarafindan basariyla
kullanilan bir yapidir. Bu calismada, daha once kullanilan kelimelerin anlamlarini
O0grenmek ve bu anlamlara dayali tahminler iiretmek i¢in kullanilmistir (Kilimei &
Akyokus, 2018; Zhang, Wang & Liu, 2018). Sekil 3.16’da LSTM agi mimarisi

gosterilmistir.
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Sekil 3.16 Uzun-kisa siireli hafiza ag1 mimarisi.

Tiim tekrarlayan sinir aglari, bir sinir aginin yinelenen modiilleri zincirinin formuna
sahiptir. Yalnizca LSTM birimi girdi olarak X, h(;_1y Ve ct_q) alir ve asagidaki bilegik
islevi kullanarak h, ¢, tretir. Sekil 3.17°de LSTM’in hafiza ag1 katmaninin ayrintili

gorseli sunulmustur.
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Sekil 3.17 Uzun- kisa siireli hafiza ag1 katmani mimarisi.

Denklem 3.13
iy = 0(Wyexe + Wiheog + WerCeq + by)
Denklem 3.13’te gosterilen i fonksiyonu giris portal hesabidir.
Denklem 3.14
fe = o(Wyexe + Wiehe_q + WepC—q + bp)
Denklem 3.14’te ifade edilen esitlik unut portal hesabidir.
Denklem 3.15
c; = fice—q + i tan h(Wy x; + Wychi—; + be)
Denklem 3.15’te verilen ¢ fonksiyonu hiicre aktivasyon vektoriidiir.
Denklem 3.16
0y = 06(WyoX¢ + Whohi—1 + WeoCig + bo)
Denklem 3.16°da ki 0 fonksiyonu ¢ikis portalidir.
Denklem 3.17
h, = o, tanh(c,)
Denklem 3.17°deki h fonksiyonu girdi fonksiyonudur.

o lojistik sigmoid fonksiyonudur; i, f ve 0 sirasiyla girig, unut ve ¢ikis portallaridir; c
hiicre aktivasyon vektoriidiir; ve W, agirlik matrisi olarak sembolize edilir (Kilimci &

Akyokus, 2018).
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligmada, Parkinson hastalig1 ile ilgili kullanici yorumlarinin duygularini
kelime gdbmme modelleri ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak analiz etmek igin
kapsamli deneyler yapilmistir. Her modelin siniflandirma performansint  ve
caligmalarimizin katkisini gostermek i¢in deneylerde bir degerlendirme 6lgiitii olarak
dogruluk kullanilmistir. Tekrarlanan bekleme yontemiyle egitim seti boyutlarini %1, %S5,
%10, %30, %50, %80 ve %90 olarak degistirerek deneyler yapiyoruz. Bekletme veri
setinde 10 kez uygulanir. Bu yiizdeler, dogruluk yiizdeleriyle karisiklig1 onlemek icin “ts”
on ekiyle gosterilir (Kilimci, Akyokus & Omurca, 2016; Schneider, 2004). Bu yaklasim
onceki egitim caligmalarina benzerdir, verilerin egitim icin %80’ini ve test i¢in %20'sini
kullanir. 300 boyutlu belgeleri gdstermek i¢in Google Haberler veri setinden Word2Vec
Skip-gram modeli ile dnceden egitilmis vektdrler kullaniyoruz. On isleme yontemleri,
kelime gomme modelleri ve derin Ogrenme algoritmalari icin su kisaltmalar
kullanilmistir: SWE: Kelime durdurma eliminasyonu, RH: Hashtagleri kaldirma, RU:
URL'leri kaldirma, STM: Stemming, AOT: Bunlarin hepsi, CNN: Evrisimli sinir ag,
RNN: Tekrarlayan sinir agi, LSTM: Uzun kisa siireli hafiza agi. Elde edilen en iyi
dogruluk sonuglari kalin harflerle belirtilmistir (Kilimci & Akyokus, 2018; Mikolov vd.,
2013).

Ik once, kelime gdmme modellerinin ve derin 6grenme algoritmalarinin
siiflandirma performanslarin1 Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de goriildiigi sekilde birbirleriyle

karsilastirmak icin egitim seti yiizdeleri acisindan analiz ediyoruz.
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Tablo 4.1 Kelime gdmme modellerinin egitim seti yiizdelerine gore siniflandirma dogruluklari.

Ts Word2Vec GloVe FastText
90 75.20 71.49 71.90
80 76.64 73.46 74.62
50 78.56 75.42 75.33
30 63.52 50.72 51.12
10 58.99 47.89 39.73
5 57.83 42.83 35.87
1 52.61 34.32 19.12

Tablo 4.1 ve 4.2'de, egitim seti boyutlarinin sirasiyla gomme modelleri ve derin
o6grenme metodolojileri lizerindeki etkisi incelenmistir. Tablo 4.1'de en iyi siniflandirma
dogrulugunun Word2Vec, GloVe ve FastText'l kapsayan tiim kelime gémme modelleri
icin %50 egitim seti ylizdesinde elde edildigi agikca goriilmektedir. Tiim kelime gomme
modelleri i¢in ts50'den ts90'a, siniflandirma basarisinda yaklasik %2 ila %4'lik bir
azalma vardir. Daha diisiik egitim seti boyutlarinda, siniflandirma performansindaki
diisiis, ts50 ve ts90 araligina kiyasla keskin bir sekilde gozlenir. Bu nedenle, %50
antrenman set yiizdesi, deneylerde temel antrenman set biiyiikliigii olarak belirlenir. Daha
genis bir bakis agistyla, Word2Vec ts50'deki digerlerine kiyasla %78,56 dogrulukla iistiin
siniflandirma performansi sergiler. Bunu %75,42 dogrulukla GloVe ve 75,33 dogruluk
sonucu FastText takip eder. GloVe ve FastText'in siniflandirma performansi agisindan
birbirlerine yakin olduklarint vurgulamak Onemlidir, ancak Word2Vec ile
karsilagtirildiginda rekabetgidirler. Tablo 4.1’in bir sonucu olarak, Word2Vec'in

kullanilmasi, 6nerilen sistem i¢in siniflandirma basarisi agisindan avantaj saglamaktadir.
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Tablo 4.2 Derin 6grenme algoritmalarinin egitim seti ylizdelerine gore siniflandirma

dogruluklar.
Ts CNN RNN LSTM
90 75.54 76.47 79.46
80 77.98 78.59 80.68
50 78.39 79.36 82.33
30 74.21 74.85 78.34
10 72.46 73.92 75.20
5 56.53 58.68 68.44
1 44.87 42.34 45.89

Tablo 4.2'de, derin 6grenme algoritmalarinin siniflandirma dogruluklari, egitim seti
ylizdesi olarak degerlendirilmistir. LSTM, tiim egitim seti seviyelerinde en iyi performans
gosteren derin 6grenme modelidir. CNN, RNN'ye kiyasla %1 daha iyi bir basariya
sahiptir, ancak ikisi de birbirlerine ¢ok yakin siniflandirma performanslari sergiler. CNN
ve RNN arasindaki siniflandirma basarisindaki kiigiik farkliliklar nedeniyle, bir tanesinin
diger derin 6grenme algoritmasindan daha iyi olmadig1 agik¢a goriilmektedir. Dahasi,
LSTM ts50'de diger derin 6grenme modellerini %3-%4 daha iyi bir dogrulukla geride
birakiyor. Diger egitim seti ylizdelerinde, LSTM ve RNN arasindaki dogruluk farki, %2
ile %10 arasinda degisirken, LSTM, dogruluk yiizdesi bakimindan CNN'ye kiyasla
minimum %1 ve maksimum %12 artig gosterir. Kelime gdmme modellerine benzer
sekilde, tiim derin 6grenme teknikleri i¢in en yiiksek dogruluk orani ts50'de elde edilir.
Ozet olarak, derin dgrenme algoritmalarinin siniflandirma basarist su sekilde siralanir:
tiim egitim seti boyutlarimda LSTM> RNN> CNN. Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’nin bir sonucu
olarak, %50 egitim seti biiylikliigl, ts50'de gozlenen listiin siniflandirma performansi

nedeniyle tiim deneylerde temel olarak ayarlanmistir.
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Tablo 4.3 %50 egitim setinde 6n isleme yontemlerinin kelime gomme modelleri izerindeki

etkisi.
;rg;gzcsessing Word2Vec GloVe FastText
SWE 81.23 80.87 78.98
RH 85.75 81.51 80.72
RU 87.67 82.25 81.86
ST™M 78.36 76.79 75.69
AOT 82.48 80.59 78.83

Ikinci olarak, dogruluk sonuclari agisindan en iyi egitim/test dagilimim
belirledikten sonra, 6n isleme yontemlerinin hem kelime gémme modelleri hem de derin

O6grenme algoritmalari tizerindeki etkisini Tablo 4.3 ve 4.4'te gosterilmektedir.

Tablo 4.3'te, 6n isleme yontemlerinin %50 egitim setinde kelime gdbmme modelleri
tizerindeki etkisi yukaridaki gibi gosterilmistir. RU, 6nerilen sistemin basarisini artirarak,
%85,75 dogruluk basarisi ile rekabet eden RH ile karsilagtirildiginda %87,67 dogrulukla
iistiin siniflandirma performansi sergiler. Bunu %82,48 ile AOT, %81,23 ile SWE ve
%78,36 ile STM izlemektedir. Kelime gdomme modelleri arasinda, Word2Vec 6n isleme
yontemi RU olarak ayarlandiginda siniflandirma basarisint %87,67 dogrulukla dikkat
cekici bir sekilde gostermektedir. Ayrica, Word2Vec diger kelime gdomme modellerinden
daha iyi performans gosterirken, FastText kelime gdémme modellerinde %81,86 ile en
diisiik siniflandirma performansina sahiptir. Ayrica, Word2Vec FastText'in basaris1 goz
Oniline alindiginda yaklasik %6 iyilesme saglarken, GloVe FastText'in siniflandirma

performansina kiyasla yaklasik %1 artig saglar.
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Tablo 4.4 On hazirlik yéntemlerinin %50 egitim setinde derin 6grenme algoritmalari iizerindeki

etkisi.

Preprocessing CNN RNN LSTM
methods

SWE 80.25 81.75 83.81
RH 81.56 84.05 90.57
RU 83.13 86.82 92.50
STM 78.31 78.75 79.64
AOT 80.83 85.56 86.39

Tablo 4.4’te, RU ve RH, tiim derin 6grenme algoritmalar1 géz oniine alindiginda
genellikle en iyi iki 6n igleme modelidir. LSTM ve RU'nun kombinasyonu, %92,50 ile
dikkate deger bir smniflandirma basaris1 gosterirken, RU'nun CNN {izerindeki etkisi
%83,13 dogruluk sonucu olarak degerlendirilir. Ek olarak, LSTM, RNN'ye kiyasla
simiflandirmaya kabaca %6 katki saglar. Sonu¢ olarak, LSTMnin tiim 6n isleme
yontemleri i¢cin derin Ogrenme simiflandiricilart arasinda dstiin - siiflandirma
performansin1 gosterdigi agikca goriilmektedir. Her derin 68renme modeli igin
siiflandirma basaris1 sdyle siralanir: LSTM> RNN> CNN. %92,50 dogruluk sonucuna
sahip RU, LSTM derin bir 6grenme modeli olarak belirlendiginde Onerilen sistemin
siniflandirma basarisini1 artirir. Sistemin siniflandirma basarisi, LSTM ve 6n isleme
modellerinin kombinasyonu ile degistirilebilir. RU nun iistiin basarisina ek olarak, STM
siniflandirmadaki en kotii performanst gostermektedir. Sasirtict bir sekilde, AOT, en iyi
ikinci 6n isleme modelidir ve RNN ve RU kombinasyonu goz oniine alindiginda %85,56
ile rekabetcidir. Tablo 4.4’lin sonucu olarak, 6n isleme modellerinin siniflandirma
dogruluklarmin siras1 genellikle soyledir: RU> RH> AOT> SWE> STM. Bu ¢alismada,
RU ve RH konsolidasyonu, siniflandirmadaki olaganiistii etkisinden dolay1 onerilen

sistemin On isleme modelleri olarak secilmistir.

Ucgiincii bir adim olarak, en iyi sniflandirma sonuglarini, 1 ila 90 arasindaki egitim
seti ylizdelerini degistirerek ve Sekil 4.1'de goriildiigii gibi 6n isleme yontemleri olarak

RH + RU kullanarak analiz ediyoruz.
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Sekil 4.1 RH + RU bir 6n isleme yontemi olarak ayarlandiginda her kelime gémme ve derin
O0grenme modelinin egitim seti ylizdeleri agisindan siniflandirma performanslari.

Her kelime gdbmme ve derin 6grenme modelinin siniflandirma performanslart Sekil
4.1°de incelenmistir. Ts1'den ts50'ye, tiim kelime gomme ve derin 6grenme modelleri igin
stirekli bir artis gdzlenmektedir. FastText, zayif siniflandirma performansin sergilerken,
LSTM'nin Parkinson hastaligina baglh tweet'lerin duyarlilik analizini belirlemek i¢in en
iyi model oldugu agik¢a goriilmektedir. Daha yiiksek egitim seti seviyelerinde, her bir
modelin hassasiyet sonuglar1 azalir. Sasirtict bir sekilde, RNN ve CNN'nin siniflandirma
basarilar1 hem ts90 hem de ts30'da birbirine ¢ok benzer. Bu, egitim setinin biiylimesinin
siniflandirma performansinit beklendigi sekilde artiramayacagi anlamina gelir. Sekil
4.1’1n bir sonucu olarak, 6n isleme asamasinda RU + RH kombinasyonunun kullanilmast,

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2'ye kiyasla ts50'de yaklasik %2 artis saglar.
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Sekil 4.2 Word2Vec sabitlendiginde 6n isleme yontemlerinin egitim yiizdeleri bakimindan
siniflandirma dogruluklari.

On isleme yontemlerinin dogruluk sonuglar {izerindeki etkisi, Sekil 4.2 ve Sekil
4.3'teki egitim seti biiyiikliikleri agisindan analiz edilirken, 6n isleme modellerinin
siniflandirma performanslarr Tablo 4.3 ve Tablo 4.4'deki ts50'de verilmistir. On isleme
yontemlerinin siniflandirma dogruluklari, Egitim seti yiizdeleri, Word2Vec'in Sekil

4.2'de gosterilen kelime gdmme modeli olarak sabitlenmesiyle analiz edilir.

Tim 6n isleme yontemleri arasinda, RH ve RU yontemleri, ts50'de elde edilen en
yiiksek hassasiyetli sonuglari verir. Ts80 ve ts90'da RH ve RU diger 6n isleme
yontemlerinden biraz daha yiliksek hassasiyete sahiptir, ancak bu istatistiksel olarak
anlaml degildir. Ts50'den baglayarak, RH ve RU dogrulugu ts50'de yaklasik %2, ts30'da
yaklasik %20, ts10'da yaklasik %20 ve ts5'te yaklasik %22 ile diger on isleme
yontemlerinden daha iyi performans gosterir. On isleme ydntemlerinin egitim seti
yiizdeleri cinsinden siniflandirma dogruluklari, LSTM'in Sekil 4.3'te gosterilen derin

O0grenme algoritmasi olarak sabitlenmesiyle analiz edilmistir. Sekil 4.3'de LSTM derin
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bir 6grenme modeli olarak kabul edildiginde 6n isleme yOntemlerinin sirasiyla %

dogruluk degerleri verilmistir.
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Sekil 4.3 On isleme y&ntemlerinin LSTM egitim yiizdeleri cinsinden simiflandirma dogruluklari.

Ozellikle sosyal medya platformlarindan, kelime yerlestirme modellerinden ve
derin 6grenme yaklasimlarindan gelen metin verileriyle benzer veri setlerine sahip
eserlerin bulunmamasindan dolayr sonuglarimizin performansimni diger caligmalarla
karsilastirmak zor. Buna ragmen, siniflandirma modellerini, yilizde olarak dogruluk
sonuclarini ve Tablo 4.5'deki Parkinson hastaligina yogunlasan son teknoloji ¢alismalarin
veri kiimelerini ele aliyoruz. Ayrica, Onerilen sistemin deney sonuglarini durumla
karsilagtirtyoruz.  Farkli  veri setlerinin - kullanim1 g6z Oniinde bulundurularak
siniflandirma dogrulugu acisindan son teknoloji ¢alismalardir. Tablo 4.5'ten agikca
goriiliiyor ki, Parkinson hastaligina iligkin son teknolojiye ait ¢alismalar, 6nerilen ¢aligsma
disinda vokal kayit verilerine odaklaniyor. Buna ragmen, onerilen modelimiz, LSTM
modelinin kullanim1 ve RU + RH yontemlerinin kombinasyonu ile %93,63 oraninda

dogruluk sonucu ortaya koymaktadir. Eskidere (2012), destek vektdr makinesi temelli
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Ozyinelemeli o6zelliklerin kaldirilmas1 ile %95,13 dogruluk degeri elde eder.
Calismamizin smiflandirma performansi, metinsel verilerin kullanimi, derin 6grenme
modelleri ve kelime gdbmme modellerinin son teknoloji ¢alismalara kiyasla gbz oniine

alindiginda oldukga rekabetci olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 4.5 Onerilen modelimizin Parkinson hastaligina yonelik son teknoloji ¢calismalarla

karsilastirilmasi.
Calismalar Modeller Dogruluk Oram Veri seti
Olasiliksal Sinir Ag1
Ene, M. (2008) 80.92 Ses kaydi i¢in
ne, M. . ,
(PNN) (%70 egitim, %30 sayisal veriler
test)
Yapay Sinir Aglar1 (NN) Ses kaydi igin
Das, R. (2010) o 92,9 )
(%65 egitim, %33 test) sayisal veriler
o The linguistic strong
Caglar, M. F., Cetisli, . o
) adaptive nerve-fuzzy Ses kaydi igin
B., & Toprak, I. B. 94,72
(2010) smiflandiricist (ANFC + say1sal veriler
LH) (%50 egitim, %50 test)
benzerlik smiflandiricis: + o
. Ses kaydi i¢in
Luukka, P. (2011) bulanik entropi (SC + FE) 85,03 )
r. sayisal veriler
(%50 egitim, %50 test)
Destek vektor makinesi
(SVM) + maksimum alaka
Sakar, C. O., & Kursun, | dizeyi minimum yedeklilik Ses kaydi icin
(MRMR) 92,75 )
0. (2010) say1sal veriler
(6nytikleme yeniden
ornekleme - BR)
Tsanas, A., Little, M. SVM+ 6nceden islenmis
Ses kaydi i¢in
A., McSharry, P. E., & altkiimelerin olasi her bir 91,40
. . sayisal veriler
Ramig, L. O. (2009) kombinasyonu
SWM metodlart -
. ozyinelemeli 6zellik ortadan Ses kaydi i¢in
Eskidere, O. (2012) 95,13
kaldirilmast (SVM-RFE) say1sal veriler
(BR)
On isleme ydntemlerinin ]
Twitter'dan gelen
LSTM + RU ve RH ) ]
Bizim ¢alismamiz 93,63 metinsel veri
kombinasyonu (%50 egitim, )
kiimesi

%50 test)
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Bildigimiz kadariyla, bu Parkinson hastaligin1 sosyal medya platformlarinda analiz
etmeye yonelik ilk girisim. Ayrica, bu ¢alismanin diger bir yeniligi, Tablo 4.5'te belirtilen
diger calismalarin aksine, Parkinson hastaliginin tespiti i¢in kelime gomme modelleri ve

derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasidir.
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5. SONUC

Bu calismada, Parkinson hastaligina iliskin son calismalarin aksine, kullanicilarin
sosyal medya platformlarindaki duyarliliklarin1 analiz ederek Parkinson hastaliginin
tespitine odaklaniyoruz. Kullanicilarin Parkinson hastaligi hakkindaki goriislerini
anlamak ve analiz etmek i¢in derin 6grenme yaklagimlar1 ve kelime gémme modelleri
degerlendirilmektedir. Bu amacla Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) derin 6grenme algoritmalari
olarak kullanilmakta ve Word2Vec, Eldiven ve FastText kelime gdmme modelleri olarak
degerlendirilmektedir. Dahasi, 6nerilen modelin siniflandirma performansini arttirmak
i¢in On isleme yontemleri olarak kaynak kelimelerin kaldirilmas: (SWE), hashtag'lerin
kaldirilmas1 (RH), URL'lerin kaldirilmas1 (RU), kaynak yaratma (STM) iizerinde de
duruyoruz. Ayrica, egitim seti boyutlarinin etkisi de siniflandirma performanslarina gore
incelenmistir. Sonu¢ olarak, LSTM ile RU + RH kombinasyonunun kullanilmasi,
kullanicilarin Parkinson hastaliina karsi duyarliliklarini belirlemek icin ts50'de en iyi

siiflandirma basarisini gergeklestirir.

Bildigimiz kadartyla, bu sdzciik gomme modelleri ve derin 6grenme algoritmalari
kullanarak Parkinson hastaliginin algisin1 analiz eden ilk caligmadir. Bu sekilde,
kullanicilarin Parkinson hastaligina iligkin duyarlhilik analizi, Parkinson hastalar1 ve
yakinlar1 i¢in hem erken tan1 hem de tedavi siirecinde yeni bir bakis agis1 saglayabilir.
Ayrica, bu c¢alisma, Parkinson hastaligi ile ilgili tweet'lerden duyulan analizlerin,
Parkinson hastalarinin bakim siirecinde nelere ihtiya¢ duydugunu ve Parkinson
hastalariin ve yakinlarinin saglik sorunlari hakkinda birbirleriyle nasil iletisim
kurdugunu ortaya ¢ikaran degerli bir saglik hizmeti kaynagi oldugunu gostermektedir.
Gelecekteki bir ¢aligma olarak, Parkinson hastaliginin erken tespitini giiclendirerek hem

metinsel hem de sesli veri kayit verilerini igceren bir hibrit modeli gelistirmeyi planliyoruz.
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