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1. Giris

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP), bilgisayar-
larin insan dilini anlamasi, iglemesi ve iiretmesiyle ilgilenen disiplinler
arasi bir aragtirma alanidir. Yapay zeka (Al), dilbilim, bilgisayar bilimi ve
istatistik gibi ¢esitli alanlardan beslenen NLP, dogal dili analiz etmek ve
anlamlandirmak icin gelistirilen algoritmalar ve modeller {izerine yogun-
lagmaktadir (Zhiwei, 2005) .

Giiniimiizde NLP, metin siniflandirma, duygu analizi, makine ¢evirisi
ve konusma tanima gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglar1 ve derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte, NLP mo-
delleri daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir. Bu gelismeler, biiyiik
veri kiimelerinin islenmesi ve anlamlandirilmasi konusunda 6nemli ilerle-
meler saglamistir (Dahl, 2010).

NLP’nin temel amaci, makinelerin insan dilini anlamasini kolaylas-
tirarak insan-bilgisayar etkilesimini gelistirmektir. Bunun i¢in s6zdizimi
analizi, anlamsal yorumlama ve baglamsal anlama gibi farkli seviyelerde
islem yapilmaktadir. Bu boliimde NLP’nin tarihsel gelisimi, tanimi1 ve te-
mel bilesenleri ele alinacaktir (Lane ve Dyshel, 2025)

1.1. NLP’nin Tarihsel Gelisimi

Dogal Dil isleme, 1950’lerden itibaren bilim insanlarmin ilgisini ¢ek-
meye baslamistir. Tlk calismalar, makine gevirisi ve sdzciik tabanl analiz-
ler iizerine yogunlagmustir. 1960°larda Chomsky’nin doniisiimsel dilbilgisi
teorisi, NLP modellerinin gelisiminde dnemli bir doniim noktast olmustur.
1970’1lerde ve 1980’lerde mantiksal dil modelleri ve bilgi tabanli sistemler
NLP aragtirmalarina yon vermistir (Jones, 1994).

1990’lardan sonra, istatistiksel yontemlerin ve makine 6grenmesi tek-
niklerinin gelismesiyle NLP biiyiik bir doniisiim gecirmistir (Juhn ve Liu,
2020). Giinlimiizde, derin 6grenme teknikleri ve biiylik dil modelleri saye-
sinde NLP alaninda biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Transformer tabanl
modeller, 6zellikle OpenAl’nin GPT serisi ve Google’in BERT modeli,
dogal dil anlama konusunda yeni bir ¢cag baslatmistir (Wen, 2023).

1.2. NLP’nin Tanim

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayarlarim insan dilini anlama, isleme ve
iiretme siireglerini kapsayan bir yapay zeka alt alanidir. Temel amaci, bilgi-
sayarlarin insan dilini dogal bir sekilde anlamasini saglamak ve bu bilgiyi
etkin bir sekilde kullanmaktir (Nadkarni ve ark., 2011).
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NLP, genellikle dogal dil anlama (NLU) ve dogal dil iiretimi (NLG)
olmak iizere iki ana bilesen etrafinda sekillenmektedir. NLU, bilgisayar-
larin insan dilini dogru bir sekilde anlamasini ¢alisirken, NLG, makinele-
rin insan benzeri dil liretmesini miimkiin kilmaya c¢aligmaktadir (Salveter,
1981). Bu siiregler, makine 6grenmesi, derin dgrenme ve istatistiksel mo-
delleme gibi yontemlerle desteklenmektedir.

2. Literatiir incelemesi

Khurana ve arkadaslari, 2023 yilinda yaptiklar1 g¢aligmada,
NLP’nin tarihsel gelisimini, temel bilesenlerini ve ¢esitli uygulama
alanlarini ayrintili bir sekilde ele almistir. NLP nin makine g¢evirisi,
bilgi ¢ikarimi ve tibbi teshis gibi genis bir yelpazede kullanildig:
vurgulanmistir. Ayrica, mevcut veri setleri, degerlendirme metrikle-
r1 ve karsilasilan zorluklar {izerinde durulmustur (Khurana ve ark.,
2023).

Palmer yaptig1 dogal dil isleme ¢aligsmasinda, baglamdan bagim-
siz gramerler (CFG) ve sozdizimsel ayristirma (parsing) gibi temel
dilbilimsel kavramlar ele alinmig, top-down ve bottom-up ayristir-
ma yontemleri detaylandirilmistir. Bu yontemlerin dil modellerinde
nasil kullanildig1 ve aga¢ yapilarina dayali analizler agiklanmigtir
(Palmer, 2003).

Bir baska calismada, sirketlerin ¢evresel ihlalleri ortmek icin
hazirladigi CSR raporlari, dogal dil isleme teknikleriyle analizler
yapilmistir. Calisma, ¢evresel terminoloji sozliikleri kullanarak ra-
porlarin tonunu ve okunabilirligini degerlendirmis, 6zellikle segici
aciklama ve dikkat saptirma teorileri baglaminda yesil aklama tespit
edilmistir (Gorovaia ve Makrominas, 2025).

Machado ve arkadaslarinin ¢alismasi, ilag-ilag etkilesimlerini
(DDI) biyomedikal metinlerden ¢ikarmak i¢in metin madenciligi ve
makine dgrenmesi tabanl bir sistem &nermistir. Ilag varliklarmin
tanimlanmasi1 ve etkilesimlerinin siiflandirilmasi igin ¢ift yonli
LSTM ve CRF modelleri kullanilmig, Onerilen sistemin yliksek
dogruluk oranlarina ulagtig1 belirtilmistir (Machado ve ark., 2025)

Giiniimiizde oldukg¢a popiiler olan ChatGPT ile yapilan bir caligmada
ChatGPT nin sifir-atig (zero-shot) 6grenme yetenekleri 20 farkli NLP veri
setinde test edilmistir. Calisma, modelin aritmetik akil yiiriitme ve dil ¢1-
karim1 gibi gorevlerde basarili oldugunu, ancak dizi etiketleme (sequence
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tagging) ve 6zetleme gibi gorevlerde 6zel olarak egitilmis modellerin geri-
sinde kaldigin1 gostermistir (Qin ve ark., 2023)

Lauriola ve arkadaslari, metni, derin 6grenme tekniklerinin NLP’deki
etkilerini inceleyerek Transformer tabanli modellerin dil anlama ve iiretme
gorevlerindeki iistiin basarisin1 vurgulamigtir. Makine cevirisi ve adlan-
dirilmis varlik tanima gibi alanlarda geleneksel yontemlerin yerini derin
sinir aglarinin aldigin1 ve bu modellerin biiyiik veri kiimeleriyle egitilerek
yiiksek performans elde ettigini ifade etmektedir (Lauriola ve ark., 2022)

Bir diger ¢alismada, NLP sistemlerinde ortaya cikabilecek veri, ek
aciklama siireci, girdi temsilleri, modeller ve arastirma tasarimi gibi bes
ana Onyargi kaynagini tanimlamistir. Caligmada, bu 6nyargilarin sosyal ve
demografik esitsizliklere yol agabilecegi ve NLP modellerinin adil kullani-
mini1 engelleyebilecegi vurgulanmistir (Hovy ve Prabhumoye, 2021).

3. Dogal Dil isleme Mimarileri

Dogal Dil isleme (NLP), dilin analiz edilmesi, modellenmesi ve iire-
tilmesi i¢in ¢esitli mimariler kullanmaktadir. NLP mimarileri bes ana kate-
goriye ayrilmaktadir. Bu kategoriler, kural tabanl sistemler, makine 6gre-
nimi tabanli modeller, derin 6grenme tabanli modeller, transformer tabanl
modeller ve hibrit sistemler olarak adlandirilabilmektedir (Sodiya, 2007).

NLP mimarilerinin semast sekil 1°de gosterilmistir (Natural Language
Processing (NLP), 2025).

NLP Approaches
v v h 4
Machine Learning- Deep Learning-
RiEEs Based Based
h 4 - 4 v h 4 h 4
Finite State Supervised Unsupervised Convolutional ~ Recurrent Neural
Machine CEG Leaming Leaming Newnal Networks |~ Networks
v v v v
SVM, ANN, K-means, PCA, GRU,LSTM,
DT.NB LDA DD ChE BiLSTM

Sekil 1. NLP mimarileri.
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3.1. Kural Tabanlh NLP Mimarileri

Kural tabanli NLP sistemleri, dilbilgisel kurallar ve anlamsal ana-
lizler kullanarak metinleri isler. S6zdizimsel (syntax-based) ve anlamsal
(semantic-based) kurallara dayanir. Bu tiir sistemler, dilbilgisi kurallari,
kelime dagarcig1 ve baglamsal dil isleme prensiplerini icermektedir (San-
taholma, 2007).

Kural tabanli NLP mimarilerinin

* Avantajlari: Aciklanabilirlik ve belirli gérevlerde yiiksek dogru-
luk orani saglamaktadir.

* Dezavantajlar: Kurallarin manuel olarak olusturulmasi zordur.
Ayrica 6lceklenebilirlik diizeyi eksiktir.

Kural tabanli NLP sistemlerinin genel mimarisi sekil 2°de gosterilmis-
tir (Berka, 2020).

r» Dblogs,
4

- tweets,

:erfws‘ plain document sentiment
E o Document | text Document representation Sentiment class or score

|:> collecting | ___, | preprocessing —_— classification | — Y |
(Bog |__DEC3$ION_- |
R

Domain knowledge Classification model

Sekil 2. Kural tabanli NLP sistemlerinin genel mimarisi

3.1.1. Diizenli ifadeler (Regex)

Metin iginde belirli desenleri yakalamak i¢in kullanilmaktadir (Har-
man ve Aydemir, 2022).

3.1.2. Cizgesel Anlamsal Modellemeler

Kelimeler arasindaki iligkileri belirlemek i¢in kullanilan anlamsal ag-
lardir (Bara ve Guida, 1984).

3.2. Makine Ogrenimi Tabanli NLP Modelleri

Makine 6grenimi tabanli NLP modelleri, biiyiik veri kiimeleri tizerin-
de 6grenme saglamaktadir. Bu modeller istatistiksel yontemler ve 6zellik
mithendisligi teknikleri kullanarak dil isleme gorevlerini gergeklestirmek-
tedir (Wen-Hua, 2005).

Makine 6grenimi tabanlt NLP uygulamalarinin;
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* Avantajlari: Daha genis veri kiimelerinden 6grenebilme yetenegi
ve esneklik saglamaktadir.

* Dezavantajlart: Kurallar belirlenmeden 6grenme yaptig1 i¢in agik-
lanabilirligi disiiktiir.

Makine 6grenimi tabanli NLP mimarisi sekil 3’de gosterilmistir (As-
hish Tripathi ve ark., 2021).

| Y 11121 e l‘;’
uality b or i o1l f A — e
) _] L ML micdeling J B
Seloct ane siars dsia New \)
da

Sekil 3 Makine ogrenimi tabanli NLP mimarisi.

Baglica makine Ogrenimi algoritmalari asagida basliklar halinde
verilmistir.

3.2.1. Naive Bayes

Olasilik temelli metin siniflandirma yontemidir. Naive Bayes,
olasilik temelli bir makine 6grenmesi algoritmasidir ve Bayes Teo-
remi’ne dayanir. Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsa-
yarak siniflandirma yapmaktadir. Metin siniflandirma, duygu analizi

ve spam filtreleme gibi uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir (Phuc
ve Phung, 2007).

3.2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Yiksek boyutlu metin verilerinde etkili bir siniflandirma modeli-
dir. Smiflandirma ve regresyon analizinde kullanilan giiclii bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Veriyi, en genis marj1 saglayacak sekilde bir
hiper diizlemle ayirmay1 hedeflemektedir. Cekirdek (kernel) fonksiyonlari
sayesinde dogrusal olarak ayrilmayan verileri de bagarili bir sekilde ay1-
rabilmektedir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili ¢calisir ve 6zellikle
metin siniflandirma, biyoinformatik ve goriintii tanima gibi alanlarda yay-
gin olarak kullanilmaktadir (Rameshbhai ve Paulose, 2019).
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3.2.3. Karar Agaclan

Veri kiimesindeki 6zellikleri kullanarak dallara ayiran bir modeldir.
Karar Agaglari, veri kiimesini dallara ayirarak siniflandirma ve regresyon
yapmaya yarayan bir makine 0grenmesi algoritmasidir. Her dal, bir 6zel-
lige dayali kararlar1 temsil ederken, yaprak diigiimler sonuglar1 belirtmek-
tedir. Basit ve anlasilir yapist nedeniyle yorumlanabilirligi yiiksektir. Agac
yapisini olustururken en iyi ayirimi saglayan 6zellik segilir ve bu siirec tek-
rarlanarak aga¢ genisletilmektedir. Karar Agaclar, eksik verilere kars1 da-
yaniklidir ve gesitli veri tiirleriyle ¢alisabilmektedir (Oztiirk ve ark., 2020).

3.2.4. Rastgele Ormanlar

Rastgele Ormanlar, Karar agaglarmin toplulugundan olusan bir mo-
deldir. Rastgele Ormanlar, birden fazla Karar Agacinin bir araya getiril-
mesiyle olusturulan topluluk (ensemble) 6grenme yontemidir. Her agag,
egitim verisinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilir ve tahminler bu agag-
larin oylaria gore yapilmaktadir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltir ve
daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kii-
melerinde ve yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda basarili sonuglar vermek-
tedir (Hizlisoy ve Tiifekci, 2021).

3.3. Derin Ogrenme Tabanh NLP Mimarileri

Derin 6grenme tabanlit NLP modelleri, biiyiik veri setleriyle egitilen
derin sinir aglarini kullanmaktadir. Bu modeller, dilin daha derin yapisal
iligkilerini 6grenme kapasitesi saglamaktadir (Wolf ve ark., 2020).

Baglica derin 0grenme mimarileri asagida bagsliklar halinde
anlatilmaktadir.

3.3.1. Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Derin Sinir Aglar1 (DNN), birden fazla gizli katmandan olusan derin
O0grenme modelleridir. Her katmandaki ndronlar, bir 6nceki katmandaki
tiim noronlara baglidir ve bu baglantilar agirliklarla temsil edilmektedir.
Girdi verilerini isleyerek ozellikleri 6grenir ve ¢ikti katmaninda tahmin-
ler iretmektedir. Biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisarak karmasik oriintiileri ve
iligkileri 6grenebilmektedir. Goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima
gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir (Kiigiik ve Arici, 2018).
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3.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), 6zellikle sirali ve zamana baglh ve-
rileri iglemek i¢in tasarlanmis bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Her bir adimda,
hem mevcut girdiyi hem de 6nceki adimin ¢iktisini kullanarak veri iize-
rinde 0grenme yapmaktadir. Bu geri bildirim dongiisii sayesinde, zaman
serileri, dil modelleri ve konusma tanima gibi ardisik verilerde giiclii per-
formans gostermektedir. Ancak, uzun dizilerde bilgi kayb1 (kaybolan grad-
yan sorunu) yasayabilmektedir. Bu sorunu agmak i¢in LSTM ve GRU gibi
gelismis RNN tiirevleri gelistirilmistir (Babiiroglu ve ark., 2019).

3.3.3. LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory), uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmek i¢in gelistirilen bir Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) tiirtidiir.
Standart RNN’lerin yasadigi kaybolan gradyan sorununu ¢dzmek
icin Ozel olarak tasarlanmistir. Hiicre durumu, giris, ¢ikis ve unut-
ma kapilar1 sayesinde dnemli bilgileri uzun siire saklayabilmekte ve
gereksiz bilgileri eleyebilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde dil modeli,
makine ¢evirisi ve video analizi gibi ardisik verilerde yiiksek perfor-
mans sergilemektedir. Zaman serisi tahminleri ve konusma tanima
gibi alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir (Yao ve Guan, 2018).

3.3.4. GRU (Gated Recurrent Unit)

GRU (Gated Recurrent Unit), LSTM’ye benzer sekilde uzun vade-
li bagimliliklar1 6grenebilen bir Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) tiirtidiir.
LSTM’den farkli olarak, hiicre durumu ve ¢ikis i¢in ayr1 kapilar yerine
daha az sayida kap1 kullanmaktadir. Bu durum daha basit ve hizli olmasini
saglamaktadir. Giincelleme ve unutma kapilar sayesinde bilgileri segici
sekilde saklamaktadir veya unutmaktadir. Daha az hesaplama maliyeti ile
daha hizl1 egitim saglar. Ozellikle dil modelleri, konusma tanima ve zaman
serisi analizinde tercih edilmektedir (Dey ve Salem, 2017).

3.3.5. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), oncelikle goriintii isleme igin ge-
listirilmis olup, yerel 6zellikleri yakalama yetenegi sayesinde metin igleme
alaninda da kullanilmaktadir. Ozellik haritalar1 olusturarak verideki 6nem-
li desenleri ve iligkileri 6grenmektedir. Metin siniflandirma, duygu analizi
ve dil modellerinde basarili sonuglar vermektedir. Kayar pencere (sliding
window) yontemiyle metinlerdeki ardisik kelimeler arasinda baglantilar
kurmaktadir. Hesaplama verimliligi ve paralel isleme yetenegi ile biiyiik
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veri kiimelerinde tercih edilmektedir (Karadeniz ve ark., 2023), (Basaran
ve ark., 2020).

3.4. Transformer Tabanh Modeller

Transformer tabanli modeller, dikkat mekanizmasi (attention) kulla-
narak dildeki uzun vadeli bagimliliklari etkili bir sekilde 6grenir ve paralel
islem yetenekleriyle biiylik veri kiimelerinde yiiksek performans sagla-
maktadir (Saka ve Comert, 2024). Dogal dil isleme, makine ¢evirisi, 6zet-
leme ve metin iiretimi gibi bircok gérevde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Transformer tabanli NLP modellerinin;

*  Avantajlari: Biiyiik veri iizerinde gii¢lii genellestirme yetenegi ve
dil anlama basarimi ytiksektir.

* Dezavantajlart: Egitmek igin biiyiik miktarda veri ve hesaplama
giicii gerektirmektedir.

3.4.1. BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
Google tarafindan gelistirilen ve dogal dil isleme gorevlerinde ¢igir agan
bir Transformer modelidir. Iki yonlii (bidirectional) yapistyla bir ciimlenin
hem solundaki hem de sagindaki baglami ayn1 anda analiz edebilmektedir.
Maskelenmis dil modeli (MLM) ve climle ¢iftlerini tahmin etme (NSP)
gibi On egitim gorevleriyle egitilmektedir. Soru-cevap sistemleri, duygu
analizi ve metin smiflandirma gibi birgok NLP gorevinde {istlin perfor-
mans sergilemektedir. Transfer 6grenmeye uygun yapisiyla genis ¢apta
kullanim alanina sahiptir (Polignano ve ark., 2019).

Bert mimarisi sekil 4’de gosterilmistir (Sun ve ark., 2022).
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Sekil 4. Bert mimarisi.

3.4.2. GPT (Generative Pre-trained Transformer)

GPT (Generative Pre-trained Transformer), OpenAl tarafindan gelis-
tirilen ve metin {iretiminde 6n plana ¢ikan bir Transformer modelidir. Ge-
nis veri kiimeleri lizerinde 6nceden egitilerek dilin yapisin1 ve baglamini
ogrenmektedir. Tek yonlii (unidirectional) yapistyla bir ciimlenin 6nceki
kelimelerine dayanarak sonraki kelimeleri tahmin etmektedir. Sohbet bot-
lar1, metin tamamlama, 6zetleme ve ¢eviri gibi birgok dogal dil isleme go-
revinde kullanilmaktadir. Ozellestirilebilir yapis1 sayesinde farkli alanlara
kolayca adapte edilebilmektedir (Yenduri ve ark., 2024).

3.4.3. TS (Text-to-Text Transfer Transformer)

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), Google tarafindan gelistirilen
ve tiim dogal dil isleme gorevlerini bir metinden metne doniistiirme (text-
to-text) ¢ergevesinde ele alan bir Transformer modelidir. Makine gevirisi,
Ozetleme, soru-cevaplama ve siniflandirma gibi goérevleri tek bir yapi al-
tinda gerceklestirebilmektedir. Girdi ve ¢iktilarin metin formatinda olmasi,
gorevler arasinda tutarliligi artirmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri {izerinde
egitilerek yiiksek performans sunmaktadir. Esnek yapisi sayesinde ¢ok ¢e-
sitli NLP uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Mastropaolo
ve ark., 2021).
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3.4.4. XLNet, RoBERTa, ALBERT

*  XLNet: Otoregresif (kendi kendini tahmin eden) ve iki yonlii bag-
lam anlayisimi birlestirerek BERT ve GPT’nin avantajlarin1 bir
araya getiren bir Transformer modelidir. Permiitasyon tabanli egi-
tim yontemi sayesinde dil modellemede daha esnek ve giigliidiir
(Yan ve ark., 2021).

* RoBERTa: BERT’in gelistirilmis bir versiyonudur. Daha biiyiik
veri kiimeleri, daha uzun egitim siireleri ve farklilastirilmis mas-
kelenmis dil modeli teknikleri kullanarak NLP gorevlerinde daha
yiksek dogruluk saglamaktadir (Rothman, 2021).

* ALBERT: BERT’in daha hafif ve hizli bir versiyonudur. Paramet-
re paylagimi ve boyut azaltma teknikleri sayesinde daha az hesap-
lama giicii gerektirmektedir, bu da biiyiik modellerin daha verimli
kullanilmasini saglamaktadir (Choi ve ark., 2021).

3.4.5. BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer)

BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer), Facebook
tarafindan gelistirilen ve hem BERT gibi iki yonlii hem de GPT gibi ya-
pilart birlestiren bir Transformer modelidir. Metinleri bozup (maskeliyor
veya karistirtyor) ardindan orijinal haline getirmek i¢in egitilmektedir. Bu
Ozellik, metin iiretimi, 6zetleme, ¢eviri ve hata diizeltme gibi NLP gorev-
lerinde iistiin performans sergilemesini saglamaktadir. Ozellikle metin ta-
mamlama ve geri yiikkleme islemlerinde oldukga basarili sonuglar vermek-
tedir (Hartawan ve ark., 2024) .

3.5. Hibrit NLP Mimarileri

Hibrit NLP mimarileri, kural tabanli sistemler ile makine 6grenimi
veya derin 6grenme yontemlerini birlestirir. Bu yaklasim, iki yontemin
avantajlarini bir araya getirerek daha gii¢lii bir dil isleme modeli olustur-
may1 amaglar (Shidaganti ve ark., 2024).

Hibrit NLP modellerinin;

* Avantajlari: Hem kurallarin aciklanabilirligini hem de 6grenme
modellerinin esnekligini saglamaktadir.

* Dezavantajlar: Entegrasyon siireci karmagsiktir ve maliyetleri
yiiksektir.

One ¢ikan hibrit modeller asagidaki basliklarda anlatilmistr.
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3.5.1. IBM Watson

IBM Watson, dogal dil isleme (NLP) ve yapay zeka destekli biiyiik
Olgekli dil analizi ve bilgi ¢ikarimi yapabilen bir platformdur. Karmagik
sorular1 anlayarak insan benzeri yanitlar verebilmektedir ve yapilandiril-
mamis metinlerden anlaml bilgiler ¢ikarabilmektedir. Saglik, finans, miis-
teri hizmetleri gibi birgok sektdrde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi ve
derin 6grenme tekniklerini kullanarak metin siniflandirma, duygu analizi
ve otomatik yanit sistemlerinde basarili ¢6zliimler sunmaktadir. Gelistiri-
ciler icin API destegi saglayarak kolay entegrasyon imkam tanimaktadir
(Strickland, 2019).

3.5.2. Google NLP API

Google NLP API, dogal dil isleme igin kural tabanli yontemler ile ma-
kine 6grenimi yaklagimlarini birlestiren giiclii bir aragtir. Metin siniflandir-
ma, duygu analizi, varlik tanima ve dil algilama gibi birgok NLP gérevini
desteklemektedir. Biiyiik veri kiimeleri {izerinde egitilen modelleri saye-
sinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Bulut tabanli hizmetiyle gelistirici-
lere Slgeklenebilir ¢oziimler sunmaktadir. Metin analizi siireglerini kolay-
lagtirarak c¢esitli sektorlerde genig bir kullanim alani bulmaktadir (Mittal
ve ark., 2023).

4. Dogal Dil Islemenin Uygulama Alanlar

Dogal Dil isleme (NLP), dilin analiz edilmesi, modellenmesi ve iire-
tilmesi siireclerinde kullanilan yapay zeka tekniklerini igermektedir. NLP,
bir¢cok sektdrde genis kullanim alanlarina sahiptir ve farkli disiplinlerde
onemli gelismeler saglamaktadir (Shivahare ve ark., 2022a).

Bu boliimde, NLP’nin en yaygin uygulama alanlar1 ele alinacaktir.

4.1. Makine Cevirisi (Machine Translation)

Makine gevirisi, bir dili digerine otomatik olarak ¢evirmeye yonelik
teknolojilerden olugsmaktadir. NLP, bu siirecte metinleri analiz ederek kay-
nak dilden hedef dile anlam kaybini en aza indirerek ¢eviri yapmay1 hedef-
lemektedir (Men, 2015).

Google Translate, DeepL ve Microsoft Translator gibi araglar, giinii-
miizde derin 6grenme tabanli geviri modellerini kullanmaktadir. Bu sis-
temler, milyonlarca metin 6rneginden 6grenerek dil ciftleri arasindaki bag-
lami1 anlamaya ¢aligmaktadir (G ve ark., 2023a).
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Makine cevirisi, kiiresel iletigimi kolaylastirirken bazi zorluklar1 da
barmdirmaktadir. Dillerin gramer yapilar ve kiiltiirel baglam farkliliklar
nedeniyle tam anlamiyla insan ¢evirisiyle eslesme zorlugu yasanmaktadir
(Clement, 1987).

4.2. Duygu Analizi (Sentiment Analysis)

Duygu analizi, metinlerdeki olumlu, olumsuz veya nétr duygulari be-
lirlemek icin kullanilan bir NLP teknigidir. Ozellikle sosyal medya, miis-
teri yorumlar1 ve anket analizleri gibi alanlarda biiyiik 6nem tagimaktadir
(Natural Language Processing, 1991).

Bu teknik, sirketlerin miisteri memnuniyetini 6lgmesine, pazarlama
stratejilerini optimize etmesine ve tiliketici egilimlerini analiz etmesine
yardimc1 olmaktadir. Ornegin, biiyiik markalar, Twitter ve Facebook gibi
platformlardaki paylasimlar1 analiz ederek, tiriinleri hakkinda kullanicila-
rin ne diislindiiglinii anlayabilmektedir (G ve ark., 2023b)

Duygu analizi modelleri, 6zellikle dogal dildeki ironi ve ¢ok anlam-
I1 kelimeleri anlamakta zorlanabilmektedir. Ancak derin 6grenme tabanli
modeller sayesinde bu sistemler giderek daha basarili hale gelmektedir
(Surabhi ve Velalar, 2013a).

4.3. Konusma Tanima (Speech Recognition)

Konugma tanima, sesli ifadelerin metne doniistliriilmesini saglayan
bir NLP uygulamasidir. Siri, Google Assistant ve Amazon Alexa gibi sesli
asistanlar, bu teknolojiden yararlanarak kullanicilarin dogal diliyle etkile-
sime girmesini saglamaktadir (Shivahare ve ark., 2022b)

Bu sistemler, konusmay1 tanimak i¢in dil modelleri, akustik modeller
ve ses dalga formlarini analiz eden sinir aglarin1 kullanmaktadir. Sesin gii-
riltiili ortamlarda olmasi veya farkli aksanlarin bulunmasi gibi faktorler
sistemin basarisini etkileyebilmektedir (Morgan ve Scofield, 1991)

Konugma tanima teknolojisi, ¢agri merkezlerinde, tibbi dikte sistem-
lerinde ve engelli bireyler i¢in gelistirilen yardimci teknolojilerde genis bir
kullanim alanina sahiptir (Surabhi ve Velalar, 2013).

4.4. Otomatik Metin Ozetleme (Automatic Text Summarization)

Otomatik metin 6zetleme, biiyiik miktarda metni daha kisa ve 6z bir
sekilde sunmak i¢in kullanilan bir NLP teknigidir. Haber siteleri, akademik
makaleler ve belge yonetim sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Yeldo,
2021)
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Bu teknolojinin iki temel yontemi bulunmaktadir:

1. Cikarimsal Ozetleme (Extractive Summarization): Metindeki
en O6nemli ciimleleri segerek 6zet olusturmaktadir.

2. Uretken Ozetleme (Abstractive Summarization): Metnin anla-
min1 analiz ederek yeni ciimleler {iretmektedir.

Bu sistemler, biiyiikk belge havuzlarindan anlamli 6zetler ¢ikararak
kullanicilarin bilgiye daha hizli erismesini saglamaktadir. Ozellikle hukuk,
akademik arastirmalar ve haber sektorlerinde biiyiik fayda saglamaktadir
(G ve ark., 2023).

4.5. Chatbot ve Sanal Asistanlar

Chatbotlar, kullanicilarla dogal dilde etkilesime giren programlardir.
Misteri hizmetleri, saglik, finans ve egitim sektorlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Gelbukh, 2005)

Modern chatbot sistemleri, GPT-4, BERT ve Dialogflow gibi derin
o0grenme modelleri ile gliglendirilmistir. Bu sistemler, kullanicilarin soru-
larina anlamli ve dogal yanitlar verebilmektedir (Singh ve Namin, 2025)

Sanal asistanlar, is yerlerinde iiretkenligi artirmak, hasta takibini ko-
laylastirmak ve e-ticaret alaninda miisteri deneyimini gelistirmek icin kul-
lanilmaktadir. Bu sistemler, zamanla daha akilli hale gelerek insan-bilgisa-
yar etkilesimini daha dogal hale getirmektedir (Schulz, 2021).

5. Tartisma

Bu calisma, literatiirdeki mevcut NLP modelleri ile karsilastirildi-
ginda, Transformer tabanli mimarilerin 6zellikle karmasik ve biiytik veri
kiimelerinde yiiksek basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Transformer
mimarileri, dikkat (attention) mekanizmalar1 sayesinde kiiresel baglami
yakalayarak diger yontemlere kiyasla daha giiclii bir performans sergile-
mistir. Ancak, bu modellerin yiiksek hesaplama giicii gereksinimi, pratik
uygulamalarda énemli bir sinirlilik olarak belirlenmistir.

Klasik makine dgrenmesi yontemleri, daha az hesaplama gerektir-
mesine ragmen, karmagik dil yapilarini analiz etmede sinirl kalmaktadir.
Ormegin, CFG ve ayristirma temelli yaklasimlar, agiklanabilirlik avantaji
sunsa da, derin 6grenme modellerinin sundugu esneklik ve dogruluk sevi-
yesine ulagamamaktadir. Bu durum, NLP uygulamalarinda performans ve
aciklanabilirlik arasindaki dengeyi korumanin 6énemini vurgulamaktadir.

Literatiirde, NLP’nin etik analizler, tibbi metin madenciligi ve biyo-
medikal veri analizi gibi kritik alanlarda kullanildig1 gériilmektedir. Ozel-



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Alaninda Arastirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 - 15

likle, LSTM ve CRF gibi modellerin klinik veri analizi konusundaki basa-
ris1 dikkat gekmekte, ancak bu tiir uygulamalarin veri yogunlugu nedeniyle
performans agisindan zorlayici oldugu belirtilmektedir.

Transformer mimarilerinin, ChatGPT gibi ¢ok yonlii modellerle bir-
lestirilmesi, genel NLP gorevlerinde yiiksek basari saglamis ancak belirli
uzmanlik gerektiren etiketleme gibi gorevlerde sinirliliklar gostermistir.
Bu bulgular, gelecekteki arastirmalarda daha optimize ve veri dostu NLP
coziimlerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, mevcut ¢alismalar, Transformer tabanli NLP modelleri-
nin sundugu yiiksek performans ve ¢cok yonliiliige dikkat cekmekte, ancak
hesaplama maliyeti ve 6zellesmis gorevlerdeki eksikliklerin, gelecekteki
caligmalar i¢in 6nemli arastirma alanlart oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismalarin karsilagtirmasi Tablo 1’de sunulmustur:

Tablo 1. Ornek literatiir karsilastirma tablosu.

.. Uygulama . .
Calisma Yontem Alam Avantajlar Dezavantajlar
Khurana ve - P ern M?k.me. . Genis Hesaplama Giicii
Ogrenme, Cevirisi, Bilgi Uygulama S
ark., 2022 Gereksinimi
Transformer Cikarimi Alani
Modern
Palmer, 2015 | CFG, Parsing Dil Analizi | Agiklanabilirlik | Yontemlere Gore
Daha Zay1if
Gorovaia ve | \y p \otin | Yesil Aklama Yiiksek Okunabilirlik
Makrominas, . .. .
Madenciligi Tespiti Hassasiyet Sorunlart
2025
Machado ve ark Biyomedikal Klinik Veri Yogunluk
1., 2025 LSTM, CRF NLP Relevans Sorunu
. ChatGPT, Genel NLP o et Dizi Etiketlemede
Qin et al., 2023 RLLF Gérevleri Cok Yonliiliik Zayif
Lauriola ve Dil Anlama ve Yiiksek - .
ark., 2022 Transformer Uretme Performans Kaynak Yogunlugu
Hovy ve NLP, Sosyal Onyarg1 Farkindalik | Disiik Performans
Prabhumoye, . L2 . .
2021 Analiz Analizi Artirma Riskleri

Bu boliim, NLP alanindaki farkli yaklagimlarin ve uygulamalarin gii-
clinii ve smirlarini ortaya koyarak, gelecekteki arastirmalara rehberlik ede-
bilecek bir baglam sunmaktadir.
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6. Sonuc¢

Bu kitap boliimiinde incelenen c¢aligmalar, NLP’nin genis uygulama
yelpazesi ve farkli yaklagimlarini gézler oniine sermektedir. Derin 6gren-
me ve Transformer tabanli modellerin sagladig1 yiiksek performans, hesap-
lama giicii gereksinimi nedeniyle sinirlamalarla kars1 karstya kalmaktadir.
Kural tabanli sistemler ve geleneksel dilbilim yontemleri ise agiklanabilir-
lik avantaj1 sunarken, modern uygulamalara gore daha sinirli kalmaktadir.

Ozellikle biyomedikal alanlarda NLPynin kullanimi, saglik
hizmetlerinin kalitesini artirma potansiyeli sunarken, veri yogunlugu ve
cesitliligi nedeniyle zorluklar barindirmaktadir. Sosyal ve etik agidan, NLP
sistemlerinin onyargilara acik olmasi, bu teknolojilerin adil ve kapsayici
olmasini saglamak icin dikkatli aragtirmalar yapilmasini gerektirmektedir.

Sonug olarak, NLP alanindaki arastirmalarin daha seffaf, hesaplana-
bilir ve etik odakli olmasi gerektigi vurgulanmalidir. Gelecekteki galig-
malarin, daha az hesaplama giicii gerektiren modeller gelistirmesi, farkli
dil ve kiiltiirleri kapsayan genis veri kiimeleri olusturmasi ve sistematik
Onyargilar1 azaltmaya odaklanmasi 6nem arz etmektedir. Bu kitap boliimii,
NLP’nin gelecegine dair bir yol haritas1 sunmay1 amaglamaktadir.
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1.Giris

Tibbi goriintlii segmentasyonu, modern tip alaninda biiyiik bir 6neme
sahiptir ve dogru teshis, tedavi planlamasi ve klinik analizler i¢in temel bir
stire¢ olarak kabul edilir. Bu yontem, bir goriintiiyli farkli bolgelere ayi-
rarak belirli anatomik yapilar1 veya hastalikli alanlar1 tamimlamay1 amag-
lar. Ornegin, organlar, dokular ve lezyonlar segmentasyon sayesinde daha
net bir sekilde ortaya ¢ikar. Bu siireg, tiimorlerin yerini belirleme, organ
smirlarin1 hassas bir sekilde ¢izme ve cerrahi operasyonlar igin ayrinti-
I1 planlama yapma gibi kritik tibbi uygulamalarda yaygin olarak kullani-
lir. Segmentasyon dogrulugu, hasta bakim kalitesini ve klinik kararlarin
dogrulugunu dogrudan etkilediginden, saglik sektoriinde vazgecilmez
bir bilesendir. Basarili bir segmentasyon, doktorlarin hastaliklar1 daha iyi
anlamasina, tedavi siireclerini daha etkili yonetmesine ve hastalara daha
hizli ve dogru miidahalelerde bulunmasina olanak tanir. Bu nedenle, tibbi
goriintli segmentasyonu alanindaki yenilikler, tip teknolojilerinin gelisimi
acisindan biiylik bir deger tagimaktadir (Xu, vd.,2024, s1). Tibbi goriintii-
ler genellikle goriintiileme cihazlarimin smirlamalarindan etkilenmekte ve
bu durum diisiik kontrast, sinirlarin belirgin olmamasi gibi ¢esitli sorunlara
yol agmaktadir. Bilgisayarli tomografi (CT), manyetik rezonans goriintiile-
me (MRI) ve pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi farkli tibbi goriin-
tilleme yontemleri, belirli dezavantajlara sahiptir. Ornegin, CT taramalart
yumusak doku ve lezyonlar yeterince net gostermezken, MRI kemik ya-
pilarmin anatomik goriintiilerini olusturamaz. Bu tiir kisitlamalar, yiliksek
kaliteli tibbi goriintli segmentasyonunu bilgisayar destekli teshis sistemleri
icin zorlu ve kritik bir problem haline getirmektedir (Shao, J. vd. 2023,
s2174).

Goriintli segmentasyonu, bilgisayar goriisiiniin 6énemli bir gorevidir
ve ¢esitli alanlarda genis ol¢iide kullanilmaktadir. Giinlimiizde bu islemi
gergeklestirmek icin iki ana yontem bulunmaktadir. Birinci yontemde, de-
rin sinir aglar1 kullanilarak goriintii hizlica segmentlere ayrilir. Ancak bu
yontemin dezavantaji, sinir aginin egitimi ve parametre ayarlamalarinin
olduk¢a zaman almasidir. Diger bir yontem ise, geleneksel tekniklerin uy-
gulanmasidir; bu yaklasim, ileri diizey matematiksel modellere dayanmak-
tadir (Yang, Y. vd., 2022, s1).

Bu boliimde medikal goriintii segmentasyon islemi i¢in kullanilan
geleneksel yaklagimlar ele alinacaktir. Bu yaklagimlara ait 6rnek Matlab
kod uygulamalari verilecek ve her 6rnek ayrintilartyla agiklanacaktir. Bu
alanda calisan arastirmacilar i¢in hem teorik hem de uygulama olarak ge-
nis bir bakis sunmak hedeflenmektedir.
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2. Medikal Goriintii Segmentasyonu icin Kullanilan Geleneksel
Yontemler

On yillardir, esikleme, aktif kontur, bolge tabanli yaklagimlar, kiime-
leme yontemleri gibi geleneksel segmentasyon teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemler, sabit kurallara ve yogunluk temelli islem-
lere dayandiklari i¢in, hem verimli hem de yorumlanmasi kolaydir (Huang,
L.vd.2023, s738).

2.1 Esikleme

Dijital goriintii islemede, esikleme goriintiileri segmentlere ayirma-
nin en basit yollarindan biridir. Bu yontem, goriintiiyli belirlenen bir esik
degerine gore, pikselleri esik degerinin altinda veya esik degerine esit ve
tizerinde olacak sekilde iki gruba ayirir. Esiklemeye dayali bir¢ok teknik
gelistirilmigtir; bunlar arasinda gri seviye histogramlarina dayali kiiresel
yontemler, lokal 6zelliklere odaklanan kiiresel yaklagimlar ve adaptif esik-
leme teknikleri bulunmaktadir.(Jardim,S. vd., 2023, s1487). Global esikle-
me, goriintii histograminin iki belirgin tepeye sahip oldugunu kabul eder;
bu tepeler nesneleri ve arka plani temsil eder (Sonka, M. Vd., 1999). His-
togramdaki iki mod arasindaki minimum degerde belirlenen esik T, piksel
degerleriyle karsilastirilarak, esik iizerindeki pikseller nesne, altindaki pik-
seller arka plan olarak siniflandirilir. Otsu yontemi, siniflar arasi varyansi
maksimize ederek otomatik esik belirler (Otsu, N., 1979) ancak giiriiltiilii,
kiigiik nesneler veya diizensiz aydinlatma kosullarinda istenen performansi
gostermeyebilir.

Kapur ve arkadaglarinin 6nerdigi entropi-tabanl global esikleme al-
goritmalarinda, arka plan ve nesne entropilerinin toplami maksimuma
ulagtiginda esik degeri belirlenir (Kapur, J.N., 1985). Bu yontem, kont-
rastli arka plan {izerinde homojen nesneleri hizli ve basit sekilde ayirirken,
diisiik kontrast, giiriiltii veya arka plan yogunlugunun 6nemli 6l¢giide de-
gistigi durumlarda basarisiz olabilir. Buna karsin, adaptif (yerel) esikleme
yontemi, goriintiiyii alt bolgelere ayirarak veya her pikselin ¢evresindeki
yogunluk degerlerini analiz ederek bolgeye Ozel esik degerleri belirler.
Bu yontem, degisken arka plan kosullarinda ve kiigiik, seyrek bolgelerin
cikariminda daha etkili olsa da, hesaplama maliyeti daha yiiksektir (Jar-
dim,S. vd., 2023, s1487).

Asagida esikleme yontemine iliskin 6rnek Matlab kod uygulamalari
yer almaktadir.

% ISIC_goriintii veri tabanindan gercek medikal goriintiiyii yiikleme

img = imread(‘image.jpg’);
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if size(img,3) ==

graylmg = rgb2gray(img); % Renkli goriintiiyii grayscale’e
doniistiirme

else
graylmg = img;

end

% Otsu yontemi ile esik degeri belirleme
level = graythresh(graylmg);

binarylmg = imbinarize(graylmg, level);

% Sonuglarin gorsellestirilmesi

figure;

subplot(1,2,1), imshow(graylmg), title(‘Orijinal Grayscale Goriintii);
subplot(1,2,2), imshow(~binarylmg), title(‘Otsu Esikleme Sonucu’);

Goriintiiniin Yiiklenmesi ve On Isleme:

Kodun ilk béliimiinde, medikal goriintii dosyas1 (‘image.jpg’) MAT-
LAB’mm imread fonksiyonu ile yiiklenmektedir. Yiiklenen goriintii renkli
ise, goriintiiniin {i¢ renk kanalinin (RGB) varlig1 kontrol edilerek rgb2gray
fonksiyonu kullanilir; bdylece goriintii, analiz i¢in uygun olan tek kanalli
(grayscale) forma doniistiiriiliir. Renkli degilse, goriintii dogrudan gri ton-
lamal1 olarak kabul edilir.

Otsu Yontemi ile Esik Degerinin Belirlenmesi:

Gri tonlamali goriintii iizerinde, Otsu algoritmasi graythresh fonksiyo-
nu araciligiyla uygulanir. Bu fonksiyon, goriintii histogramindaki iki sinif
arasindaki varyansit maksimize eden optimal esik degerini belirler. Elde
edilen esik degeri, goriintiideki piksel yogunluk dagilimina bagli olarak
otomatik sekilde saptanir.
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ikili Goriintii Olusturulmasi:

Belirlenen esik degeri kullanilarak imbinarize fonksiyonu ile gri ton-
lamal1 goriintii ikili (binary) forma doniistiiriiliir. Bu islemde, esik degeri-
nin iistlindeki piksel degerleri nesne, altinda kalanlar ise arka plan olarak
siniflandirilir. Kodda elde edilen ikili goriintii, tersine ¢evrilmis (~binar-
yImg) sekilde gorsellestirilerek sunulmustur; bu durum, sonuglarin daha
anlagilir olmas1 amaciyla tercih edilebilir.

Sonuclarin Gorsellestirilmesi:

Son adimda, olusturulan gri tonlamali goriintii ile esikleme sonucunun
(ters gevrilmis ikili goriintii) kargilagtirmali olarak incelenebilmesi igin, iki
alt grafige boliinmiis bir figiir penceresinde gorsellestirme yapilir. Gorsel
sonug Sekil 1 ile verilmistir.

Orijinal Grayscale Goriinti Otsu Esikleme Sonucu

[ it

Sekil 1. Otsu Yontemi ile Segmentasyon

% Kapur’un Entropi Tabanh Global Esikleme Ornegi

% 1. Gorlintliyli Yiikleme ve Grayscale’e Doniistliirme
I=imread(‘image.jpg’); % Gergek medikal goriintiiyii yiikliiyoruz
I =rgb2gray(I); % Renkli ise grayscale formata geviriyoruz

I gray = im2uint8(im2double(I)); % Gorintiyii 0-255 araliginda
uint8 tipine doniistiiriiyoruz

% 2. Histogram Hesaplama ve Normalizasyon

counts = imhist(I_gray); % Goriintiiniin histogramini hesapliyoruz
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p = counts / sum(counts); % Histogram1 normalize ederek olasilik
dagilimim elde ediyoruz
L =256; % Toplam ton sayisi (0-255)

% 3. Kapur’un Entropi Tabanli Esikleme Islemi

maxEntropy = -inf} % Maksimum toplam entropiyi negatif
sonsuz olarak baslatiyoruz

optimalT = 0; % Optimal esik degeri igin baslangi¢ degeri

fort=1:L-1

% Arka plan ve nesne olasiliklarin1 hesaplama

p0 = sum(p(1:t));
pl = sum(p(t+1:end));

% Arka plan entropisi hesaplama

if p0 >0

HO = -sum((p(1:t)/p0) .* log(p(1:t)/p0 + eps));
else

HO=0;
end

% Nesne entropisi hesaplama
ifpl >0
H1 = -sum((p(t+1:end)/p1) .* log(p(t+1:end)/pl + eps));

else

end

% Toplam entropiyi hesapla
totalEntropy = HO + H1I,;
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% Eger toplam entropi maksimumsa, optimal esik degerini giincelle
if totalEntropy > maxEntropy

maxEntropy = totalEntropy;

optimalT = t;
end

end

% 4. Elde Edilen Optimal Esik Degeri ile Ikili Goriintii Olusturma

binarylmage = 1_gray > optimalT;

% 5. Sonuglarin Tek Figiir Penceresinde Yan Yana Gorsellestirilmesi
figure;

subplot(1,2,1);

imshow(I_gray);

title(‘Orijinal Grayscale Goriintii);

subplot(1,2,2);

imshow(~binarylmage);

3

title([ ‘Kapur Yontemi ile Global Esikleme Sonucu, T =
num?2str(optimalT)]);

Goriintii Yiikleme ve On Isleme:

imread fonksiyonu ile ‘image.jpg’ dosyasi yiiklenir. rgb2gray kullani-
larak renkli goriintii grayscale’e doniistiiriiliir ve im2uint8(im2double(I))
ile 0-255 araliginda, uygun tipte (uint8) bir goriintii elde edilir.

Histogram ve Olasilik Dagilimi:

imhist fonksiyonu kullanilarak goriintiiniin histogrami hesaplanir.
Histogram, toplam piksel sayisina boliinerek normalize edilir ve her bir
ton degeri igin olasilik dagilimi elde edilir.
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Kapur’un Entropi Tabanh Esikleme:

1’den 255’e kadar her olas1 esik degeri i¢in, esik degerinin altindaki ve
iistlindeki piksel smiflarinin entropileri hesaplanir. eps ile sifira boliinme
hatalar1 6nlenir. iki sinifin toplam entropisi maksimum olan esik degeri
optimalT olarak segilir.

ikili Goriintii Olusturma:

Hesaplanan optimal esik degeri kullamilarak, [ gray > optimalT
islemiyle ikili (binary) goriintii elde edilir. Bu islemde, esik degerinin iize-
rindeki pikseller nesne, altindaki pikseller arka plan olarak belirlenir.

Goriintiilerin Gorsellestirilmesi:

Tek bir figiir penceresinde subplot komutu ile iki ayr1 alt grafik
olusturulur. Sol grafikte orijinal grayscale goriintii, sag grafikte ise Ka-
pur yontemine gore esiklenmis (segmentlenmis) goriintii ve optimal esik
degeri gosterilir. Grafik Sekil 2 ile verilmistir.

Orijinal Grayscale Gaériintii Kapur Yontemi ile Global Esikleme Sonucu,

Sekil 2. Kapur yontemi ile Segmentasyon

2.2 Kiimeleme

K-means kiimeleme algoritmasi, kiimeleme algoritmalari i¢inde yay-
gin olarak kullanilan bir veri kiimesini belirli sayida kiimeye ayirmaya yo-
nelik popiiler bir denetimsiz 6grenme yontemidir. Algoritma, iki agamali
bir siiregle calisir: 11k asamada, kullanici tarafindan belirlenen k sayisina
gbre baslangic kiime merkezleri segilir. Ikinci asamada ise, her bir veri
noktasi, kendisine en yakin olan kiime merkezine atanir; bu atama genel-
likle Oklid mesafesi kullanilarak yapilir. Her atamadan sonra, kiimelerin
yeni merkezleri, o kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasi alinarak giincel-
lenir. Bu iteratif siire¢, kiime merkezleri sabitlenene veya belirli bir durma
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kriteri saglanana kadar tekrarlanir. Sonug olarak, her kiime, igerisindeki
veri noktalar1 ile merkezinin arasindaki toplam mesafeyi minimize eden
bir yap1 sunar (Dhanachandra, N. vd. 2015, s766). Asagida agiklamalart ile
birlikte belirtilen yonteme ait Matlab kod uygulamasi verilmistir.

% ISIC goriintiisiini yiikleme ve grayscale’e dontistiirme
img = imread(‘image.jpg’);
if size(img,3) ==
graylmg = rgb2gray(img);
else
graylmg = img;

end

% Goriintiiyl vektor haline getirme

imgVector = double(graylmg(:));

% K-means algoritmasi (k = 2: 6rnegin, arka plan ve lezyon)
k=2;
[idx, centers] = kmeans(imgVector, k, ‘Replicates’, 5);

% Kiime etiketlerini orijinal boyuta yeniden diizenleme

segmentedImg = reshape(idx, size(graylmg));

% Sonuglarin gorsellestirilmesi
figure;
subplot(1,2,1), imshow(graylmg), title(‘Grayscale Goriintii>);

subplot(1,2,2), imshow(segmentedlmg, []), title(‘K-means Segmen-
tasyonu’);

Goriintii Yiikleme ve On isleme:

imread fonksiyonu kullanilarak ‘image.jpg’ dosyast okunur ve img
degiskenine atanir.
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Bu adimda, goriintii RGB (renkli) veya grayscale (gri tonlamal1) ola-
bilir.

size(img,3) == 3 kosulu ile goriintiiniin renkli (RGB) olup olmadig:
kontrol edilir.

Eger renkli ise, rgb2gray fonksiyonu ile grayscale formata doniistii-
riilir.

Eger goriintii zaten grayscale ise, dogrudan graylmg degiskenine ata-
nir.

Goriintiiyii Vektor Haline Getirme:

graylmg(:) ifadesi, iki boyutlu goriintiiyii tek boyutlu bir vektore do-
niistlrir.

double() fonksiyonu ile piksel degerleri ondalik (double) formata ¢ev-
rilir, ¢linkii K-means algoritmasi genellikle bu formatta calisir.

Boylece her piksel degeri tek bir siitun vektorii haline gelir.

K-means Algoritmasinin Uygulanmasi:

k =2; ifadesi ile goriintiiniin iki kiimeye ayrilacag belirtilir. (6rnegin,
arka plan ve lezyon).

kmeans(imgVector, k, ‘Replicates’, 5) fonksiyonu ile K-means
kiimeleme algoritmasi uygulanir:

idx: Her pikselin hangi kiimeye ait oldugunu gosteren vektor (etiket-
ler).

centers: Her kiimenin merkez yogunluk degerleri.

‘Replicates’, 5 parametresi, farkli baslangi¢ noktalar ile 5 kez ¢aligti-
rilarak en iyi sonucu segmesini saglar.

Kiime Etiketlerini Orijinal Boyuta Dondiirme:

idx vektori, her pikselin hangi kiimeye ait oldugunu iceren bir siitun
vektoridiir.

reshape(idx, size(graylmg)) fonksiyonu ile bu vektor tekrar 2D matris
formatina getirilir, boylece segmentasyon sonucu orijinal goriintii boyutu-
na geri doner.
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Goriintiilerin Gorsellestirilmesi:
figure; ile yeni bir figiir penceresi olusturulur.

subplot(1,2,1) ile ilk alt grafik bolmesi olusturulur ve imshow(gra-
yImg) ile orijinal grayscale goriintii gosterilir.

title(‘Grayscale Goriintiiy) ile uygun baglik eklenir.
subplot(1,2,2) ile ikinci alt grafik bélmesi olusturulur.

imshow(segmentedlmg, []) ile segmentasyon sonucu gosterilir.[ ] kul-
lanimi, otomatik 6l¢eklendirme yaparak kiimeler arasindaki farkin net go-
riinmesini saglar.

title(‘K-means Segmentasyonu’) ile uygun baslik eklenir.

Sekil 3 ile K-mean algoritmasina ait ¢ikt1 goriintiisii verilmistir.

Grayscale Goriinti K-means Segmentasyonu

Sekil 3. K-mean yontemi ile segmentasyon

2.3 Bolge Tabanh Yaklasim

Goriintii isleme ve bilgisayar goriisii disiplinlerinde, alan tabanl seg-
mentasyon yaygin olarak tercih edilen yontemlerden biridir. Bu yaklagim,
gorsellerin benzer 6zellikler gosteren alt bolgelere ayrilmasi yoluyla, gor-
sel verinin daha derinlemesine analizini miimkiin kilar (Mary,S.vd.,2012).
Temelinde, segmentasyon siireci iki ana ilke etrafinda sekillenmektedir:
piksel benzerligi ve mekansal yakilik. Bu yontem, belirli bir bolgede-
ki piksellerin renk, parlaklik veya doku gibi ortak 6zellikler sergilemesi
varsayimina dayanarak, segment i¢indeki homojenligi saglamay1 hedefler.
Ayrica, piksel benzerliginin yam sira, mekansal yakinlik da kritik bir rol
oynamaktadir; zira komsu veya yakin konumda bulunan piksellerin aynm
segmentte yer alma olasilig1 yiliksektir, bu da segmentasyonun tutarliligim
artirir (Kaganami, H.G ve Beiji, Z.,2009). Asagida bu yonteme iligkin ya-
zilmis bir matlab fonksiyonu ve 6rnek uygulama kodu verilmistir.
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function region = optimizedRegionGrowing(img, seed)

% optimizedRegionGrowing - Gelistirilmis bolge biliylimesi algo-
ritmast

% Bu algoritma, bolge istatistikleri (ortalama, standart sapma) ve
yerel

% gradient bilgisine dayali dinamik esikleme ile daha adaptif bir
segmentasyon

% gerceklestirir. Ayrica, goriintiiniin kontrast1 kullanilarak dinamik

% esik degeri otomatik olarak hesaplanir.

%

% Syntax: region = optimizedRegionGrowing(img, seed)

%

% Inputs:

% 1img - Grayscale goriintii (double tipinde, [0,1] araliginda)
% seed - [row, col] formatinda baslangi¢ (tohum) noktasi

%

% Outputs:

% region - Bdlge biiylimesi sonucu olusan binary maske

[rows, cols] = size(img);
region = false(rows, cols);

visited = false(rows, cols);

% Otomatik esik degeri hesaplama: Goriintii kontrastini (standart
sapma) kullanarak

dynamicThreshold = 0.5 * std2(img);

% Gradient hesaplama: Kenar tespitinde kullanilir
[Gmag, ~] = imgradient(img);
gradientThreshold = mean(Gmag(:)) + 0.5 * std(Gmag(:));
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% Baslangi¢: Tohum noktasini kuyruga ekle ve isaretle
queue = seed;

region(seed(1), seed(2)) = true;

visited(seed(1), seed(2)) = true;

% Bolge istatistiklerinin baglatilmasi (ortalama ve varyans igin)
regionSum = double(img(seed(1), seed(2)));

regionSumSq = double(img(seed(1), seed(2)))"2;

regionCount = 1;

regionMean = regionSum / regionCount;

regionVar = 0;

regionStd = 0;

% 8-komsuluk ofsetleri: Yatay, dikey ve ¢apraz komsular
neighbors =[ -1, -1; -1, 0; -1, 1;

0,-1; 0, 1;

1,-1; 1,0; 1,1];

% Bolge biiyiimesi: Kuyruk bosalana kadar iglemi siirdiir
while ~isempty(queue)
current = queue(1, :);

queue(l, ) =[];

for k = 1:size(neighbors, 1)
newRow = current(1) + neighbors(k, 1);

newCol = current(2) + neighbors(k, 2);

if newRow >= 1 && newRow <=rows && newCol >=1 &&
newCol <= cols && ~visited(newRow, newCol)

visited(newRow, newCol) = true;
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pixelValue = double(img(newRow, newCol));

% Dinamik esik: Bélgenin mevcut standart sapmasiyla 61-
ceklenen yogunluk farki

intensityCondition = abs(pixel Value - regionMean) <= dy-
namicThreshold * (1 + regionStd);

% Gradient kontrolii: Kenar bolgelerden kaginmak igin

gradientCondition = Gmag(newRow, newCol) < gradient-
Threshold;

if intensityCondition && gradientCondition
region(newRow, newCol) = true;

queue = [queue; newRow, newCol];

% Bolge istatistiklerini giincelle
regionSum = regionSum + pixel Value;
regionSumSq = regionSumSq + pixelValue"2;
regionCount = regionCount + 1;
regionMean = regionSum / regionCount;
regionVar = regionSumSq/regionCount - regionMean”2;
regionStd = sqrt(max(regionVar, 0));
end
end
end

end

% Sonug iizerinde morfolojik islemler: Delik doldurma ve kiigiik
nesneleri temizleme

region = imfill(region, ‘holes’);
region = bwareaopen(region, 50);

end
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Fonksiyon tanimu:

function region = optimizedRegionGrowing(img, seed) ifadesi, img
ve seed parametrelerini alan bir fonksiyon oldugunu ve ¢ikti olarak region
(binary maske) dondiirecegini belirtir.

Aciklayicl yorum satirlari:

% optimizedRegionGrowing - ... satirlart fonksiyonun amacini, kulla-
nim seklini ve girdi-¢ikti parametrelerini tanimlar.

Goriintii boyutlarii 6grenme:

size(img) ile goriintiiniin satir ve siitun sayisi elde edilir (rows, cols).

region degiskeni olusturma:

region = false(rows, cols); tiim pikselleri baglangicta false (bolge di-
sinda) kabul eden bir mantiksal (logical) matris olusturur.

visited matrisi olusturma:

visited = false(rows, cols); ise, algoritmanin hangi pikselleri ziyaret
ettigini kaydeden bir matristir.

Dinamik esik degeri (dynamicThreshold):

std2(img) fonksiyonu, tiim goriintiiniin standart sapmasini donddiriir.
Bunu 0.5 ile ¢arparak bir baslangi¢ “kontrast” esigi belirleriz. Goriintii
kontrast1 yliksekse esik de artar, diisiikse azalir.

Goriintii gradientini hesaplama:

imgradient(img) fonksiyonu, her pikselin kenar siddetini (magnitude)
Gmag olarak dondiirtir.

gradientThreshold:

mean(Gmag(:)) ile ortalama gradient degeri bulunur ve buna 0.5 *
std(Gmag(:)) eklenerek dinamik bir kenar esigi belirlenir. Amag, “cok
yiiksek” gradient bolgelerini (keskin kenarlar1) bolge biiylitmeden harig
tutmaktir.
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Kuyruk yapisi:

queue = seed; ifadesi, BFS/DFS mantigiyla ilerlemek i¢in baslangig
pikselini (tohum) kuyruga ekler.

region(seed(1), seed(2)) = true; tohum pikseli bolgeye dahil edilir.

visited(seed(1), seed(2)) = true; tohum pikseli ziyaret edildi olarak isa-
retlenir.

Bolge istatistikleri:

regionSum ve regionSumSq, bolge icindeki piksellerin toplamini ve
karelerinin toplamini tutar.

regionCount bolgeye dahil olan piksel sayisidir.
regionMean bolgenin giincel ortalama yogunluk degerini ifade eder.

regionVar ve regionStd (varyans ve standart sapma) basta 0 olarak
baglatilir.

Komsuluk tanimi:

neighbors matrisi, bir pikselin 8§ komsusuna gitmek i¢in satir-siitun
ofsetlerini igerir.

Bolge biiyiitme dongiisii:

while ~isempty(queue) kuyrukta islenecek piksel kaldig: siirece don-
giiniin devam etmesini saglar.

current = queue(1, :) kuyruktaki ilk pikseli alir.
queue(1, :) = []; alman pikseli kuyruktan ¢ikarr.

Icteki for dongiisii, 8 komsuyu dolasarak newRow ve newCol deger-
lerini hesaplar.

Komsu piksel sinir kontrolii:

if newRow >= 1 && newRow <=rows && newCol >= 1 && newCol
<= cols ifadesiyle komsu pikselin goriintii iginde kalip kalmadig1 denetle-
nir.

~visited(newRow, newCol) ile de pikselin daha dnce islenmediginden
emin olunur.
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visited(newRow, newCol) = true; komsu pikseli artik “ziyaret edildi”
olarak igaretler.

intensityCondition:

abs(pixelValue - regionMean) <= dynamicThreshold * (1 + regionS-
td) ifadesi, pikselin yogunluk degerinin bdlgenin ortalamasina yakin olup
olmadigini dinamik bir sekilde kontrol eder.

Burada regionStd degeri arttikga, pikseli kabul etme esnekligi de artar.

gradientCondition:

Gmag(newRow, newCol) < gradientThreshold, pikselin kenar bolge-
sinde olmadigimi kontrol eder. Kenar siddeti bilyiikse piksel bolgeye alin-
maz.

Bolgeye ekleme:

Eger her iki kosul da saglanirsa (intensityCondition && gradientCon-
dition), piksel region matrisinde true yapilir ve queue kuyruguna eklenir.
Ardindan bolge istatistikleri (regionSum, regionSumSq, regionCount, re-
gionMean, regionVar, regionStd) giincellenerek, gelecek piksellerin deger-
lendirilmesi dinamik bigimde devam eder.

Morfolojik iyilestirmeler:

imfill(region, ‘holes’) ile bolge icindeki kiiclik bosluklar (delikler)
doldurulur.

bwareaopen(region, 50) ile 50 piksellik alandan daha kiiciik nesneler
atilir (giiriiltii temizligi).

Fonksiyon sonu:

Fonksiyon, region binary maskesini dondiirerek sonlanir.
% Ornek Kullanim

clear;

close all;

cle;

% Gorlintliyl oku
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imgRGB = imread(‘image.jpg’);
% Eger goriintii renkliyse, grayscale’e dontistiir
if size(imgRGB, 3) ==
imgQGray = rgb2gray(imgRGB);
else
imgGray = imgRGB;

end

% Goriintiiyli double formatina gevir (0-1 araligi)
imgGray = im2double(imgGray);

% Tohum noktasi: Goriintiiniin merkezinden
[rows, cols] = size(imgGray);

seed = [round(rows/2), round(cols/2)];

% Giincellenmis optimum bdlge biiylimesi algoritmasimi galistir (esik
degeri otomatik hesaplaniyor)

regionMask = optimizedRegionGrowing(imgGray, seed);
% Sonuglar gorsellestir

figure;

subplot(1,2,1);

imshow(imgGray);

title(‘Orijinal Grayscale Goriintiiy);

subplot(1,2,2);
imshow(regionMask);

title(‘Optimum Bolge Bilylimesi Sonucu’);

Ortamin Temizlenmesi:
clear;: Calisma alanindaki mevcut degiskenler temizlenir.
close all;: Agik olan tiim grafik pencereleri kapatilir.

cle;: Komut penceresi temizlenir.
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Gorintiiniin Okunmasi:

imgRGB = imread(‘image.jpg’);: ‘image.jpg’ dosyasindaki goriintii
okunur ve imgRGB degiskenine atanir.

Renkli Goriintiiniin Gri Tonlamaya Doniistiiriilmesi:

if size(imgRGB, 3) == 3 ...: Eger goriinti RGB (renkli) ise, rgb2gray
fonksiyonu kullanilarak gri tonlamaya doniistiiriiliir; degilse, goriintii
aynen kullanilir.

Veri Tipi Doniistiirme:

imgGray = im2double(imgGray);: Goriintiideki piksel degerleri 0—1
aralifina normalize edilir. Bu, hesaplamalarin daha saglikli yapilmasin
saglar.

Tohum Noktasinin Belirlenmesi:

[rows, cols] = size(imgGray);: Goriintiiniin boyutlar1 (satir ve siitun
sayis1) alinir.

seed = [round(rows/2), round(cols/2)];: Goriintiiniin tam ortasindaki
piksel, tohum noktasi olarak segilir.

Optimum Bolge Biiyiimesi Fonksiyonunun Cahstirilmasi:

regionMask = optimizedRegionGrowing(imgGray, seed);: Gelistiril-
mis bolge biiyiimesi algoritmasi, otomatik dinamik esik degeri kullanilarak
calistirilir ve sonug binary maske olarak regionMask degiskenine atanir.

Sonuc¢larin Gorsellestirilmesi:

subplot(1,2,1) & imshow(imgGray);: i1k panelde orijinal gri tonlamali
goriintli goriintiilenir.

subplot(1,2,2) & imshow(regionMask);: ikinci panelde, algoritma so-
nucunda elde edilen bdlge maskesi goriintiilenir.

title(...): Her iki panel i¢in uygun bagliklar eklenerek hangi goriintii-

niin neyi temsil ettigi belirtilir. Bu yaklasimdan elde edilen gorsel sonug
Sekil 4 ile verilmistir.
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Orijinal Grayscale Goriinti Optimum Bdlge Biiylimesi Sonucu
e f‘

G |

Sekil 4. Bolge Tabanh Yaklasim ile Segmentasyon

2.4 Aktif Kontur

Aktif Kontur Modeli (ACM), geleneksel segmentasyon yontemleri
arasinda en bilinen yaklagimlardan biridir, ancak yiiksek hesaplama
maliyeti nedeniyle pratikte sinirlamalar tagir. Bu sorunu asmak igin
gelistirilen level set yontemleri, genel olarak kenar tabanli ve bolge ta-
banh olarak ikiye ayrilir. Kenar tabanli modeller, goriintiiniin genel ya-
pisin1 dikkate alirken, inhomojen goriintiilerde hedef nesnenin smirlarin
belirlemede zorlanabilir. Bolge tabanli modeller ise yerel bilgiyi kullanarak
daha hassas segmentasyon saglar, ancak baslangi¢ konturunun konumuna
duyarlt olabilir. Son yillarda gelistirilen Level Set Evolution (LSE) mo-
deli, segmentasyon islemiyle birlikte bias field kestirimi yapabilmesiyle
one ¢ikmaktadir (Yang, Y. vd.,2022, s1). Asagida bu yonteme ait 6rnek bir
uygulama gelistirilmistir. Uygulama ¢ikisina ait gdrsel sonug Sekil 5 ile
verilmistir.

% Goriintiiyll yiikleme ve grayscale’e doniistiirme
img = imread(‘image.jpg’);
if size(img,3) == 3
graylmg = rgb2gray(img);
else
graylmg = img;
end
% Goriintii boyutlarini al

[rows, cols] = size(graylmg);
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% Goriintiiniin merkezine yakin, orantisal olarak %50°1ik bir dikdort-
gen maske olusturma

row_start = round(rows * 0.25);
row_end = round(rows * 0.75);
col_start = round(cols * 0.25);

col end =round(cols * 0.75);

mask = false(rows, cols);

mask(row_start:row_end, col_start:col end) = true;

% Active contour (Chan-Vese yontemi) ile segmentasyon

bw = activecontour(graylmg, mask, 300, ‘Chan-Vese’);

% Sonuglarin gorsellestirilmesi

figure;

subplot(1,2,1), imshow(graylmg), title(‘Orijinal Grayscale Goriintiiy);
subplot(1,2,2), imshow(bw), title(‘ Active Contour Segmentasyonu’);

Goriintiiniin Yiiklenmesi ve Grayscale’e Doniistiiriilmesi:
imread(‘image.jpg’) komutu ile girig goriintiisii okunur.

Gorintii RGB formatinda ise, grayscale (gri tonlu) formata doniistii-
riiliir.

Eger goriintii zaten grayscale ise herhangi bir doniisiim uygulanmaz.

Goriintii Boyutlarinin Belirlenmesi:

size(graylmg) fonksiyonu ile goriintiiniin satir (rows) ve siitun (cols)
bilgileri alinir.

Amag: Gorilintii boyutlarina bagl olarak segmentasyon maskesi olus-
turmak.

Baslangi¢c Maskesinin Tanimlanmasi:

Baslangi¢ maskesi, segmentasyon igleminin baglangi¢ noktasidir.
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Maskenin %50’lik merkezi bir alan1 kapsamasi i¢in baglangi¢ ve bitis
satir/siitun indeksleri belirlenir.

Mantiksal (binary) bir matris olusturularak, secilen alan true (beyaz),
diger alanlar false (siyah) olarak ayarlanir.

Amag: Active Contour algoritmasinin baslangi¢c konturunu belirle-
mek.

Active Contour (Chan-Vese) ile Segmentasyon:

Active Contour Modeli (ACM), deformasyon tabanli bir segmentas-
yon yontemidir.

activecontour fonksiyonu, MATLAB’de Chan-Vese modelini uygular.

Parametreler:
graylmg: Segmentasyon yapilacak gri tonlu goriintii.
mask: Baslangi¢ segmentasyon maskesi.

300: Iterasyon sayisi, segmentasyonun dogrulugunu artirmak igin be-
lirlenen adim sayisi.

‘Chan-Vese’: Kullanilan model tiirii (bdlge tabanli segmentasyon
yontemi).

Chan-Vese Yontemi, kenar tabanli segmentasyon yontemlerinden
farkli olarak, nesnenin i¢ ve dig bolgelerini karsilastirarak segmentasyon
gerceklestirir.

Amag: Nesne sinirlarini belirlemek ve arka plandan ayirmak.

Sonuclarin Gorsellestirilmesi:

figure komutu ile yeni bir gorsel pencere agilir.

subplot(1,2,1): Ik panelde orijinal grayscale goriintii gosterilir.
subplot(1,2,2): Ikinci panelde, segmentasyon sonucu gériintiilenir.

Amag: Orijinal goriintii ile segmentasyon sonucunu gorsel olarak kar-
silastirmak.
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Orijinal Grayscale Gorinti Active Contour Segmentasyonu

Sekil 5. Aktif Kontur Yontemi ile Segmentasyon

Sonug¢

Bu boliimde, medikal goriintii segmentasyonu alaninda kullanilan ge-
leneksel yontemler detayl bir sekilde ele alimmistir. Esikleme, kiimeleme,
bolge tabanli yaklagimlar ve aktif kontur modelleri gibi ¢esitli teknikler,
medikal goriintiilerin daha dogru ve etkili bir sekilde analiz edilmesine
olanak tanimaktadir. Her bir yontemin avantajlar1 ve dezavantajlari, uygu-
lama alanlar1 ve 6rnek Matlab kodlar ile desteklenerek agiklanmuistir.

Medikal goriintii segmentasyonu, tibbi teshis ve tedavi siireclerinde
kritik bir rol oynamaktadir. Dogru segmentasyon, doktorlarin hastaliklar
daha iyi anlamasina, tedavi siireclerini daha etkili yonetmesine ve hastala-
ra daha hizli ve dogru miidahalelerde bulunmasina olanak tanir. Gelenek-
sel yontemler, belirli sinirlamalara sahip olsa da, giiniimiizde hala yaygin
olarak kullanilmakta ve yeni teknolojilerle birlikte gelistirilmektedir.

Bu béliimde sunulan bilgiler ve kod &rnekleri, aragtirmacilar ve uy-
gulayicilar i¢in hem teorik hem de pratik bir rehber niteligindedir. Gele-
cekte, medikal goriintli segmentasyonu alaninda yapilacak ¢aligmalarin,
daha gelismis ve hassas yontemlerin gelistirilmesine katki saglayacagina
inanilmaktadir. Bu yenilikler, tibbi goriintiileme teknolojilerinin evriminde
o6nemli bir adim olacaktir.
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Giris

Yapay zekd (YZ), isletmelerin dijital doniisiim siirecinde en 6énemli
faktorlerden biri haline gelmistir. Biiyiik veri analitigi, otomasyon, maki-
ne 0grenimi ve dogal dil isleme gibi YZ uygulamalari, isletmelere yeni
stratejik avantajlar kazandirmaktadir (Brynjolfsson ve McAfee, 2017). An-
cak, YZ’nin isletmelerde etkin kullanimi, yoneticilerin bu teknolojiyi nasil
algiladig1 ve degerlendirdigi ile dogrudan iligkilidir. Yoneticilerin YZ’ye
yonelik algilari, teknolojinin is siireglerine entegrasyonunu hizlandirabilir
ya da yavaglatabilir (Gartner, 2021). Yoneticilerin YZ’yi nasil tanimladig,
hangi alanlarda kullanabilecegini diisiindiigii ve olas1 tehditleri nasil gor-
diigi, isletme stratejilerinin sekillenmesinde kritik bir 6neme sahiptir.

Yapay Zekanin Isletmelere Etkisi

YZ’nin ig diinyasina etkisi ¢ok genis kapsamlidir. Bu etkiler arasin-
da operasyonel verimlilik, miisteri deneyimi iyilestirmeleri, tedarik zinciri
optimizasyonu ve stratejik karar alma siireglerindeki yenilikler sayilabilir
(Davenport ve Kirby, 2016). Yapay zekanin isletmelere sagladigi en biiylik
avantajlardan biri, biiyiik miktarda veriyi analiz ederek gelecege yonelik
daha dogru tahminlerde bulunma ve karar alma siireglerinde yoneticilere
yardimci1 olma kapasitesidir (Sharda, Delen ve Turban, 2020). Ancak, bu
teknolojilerin etkin bir sekilde kullanilmasi, yoneticilerin bu teknolojilere
kars1 agik bir tutum gelistirmelerine baglidir (Huang ve Rust, 2018).

Yapay Zekanin Stratejik Karar Alma Siireclerine Katkisi

YZ, stratejik karar alma siireglerine biiyiik katki saglamaktadir. Veri
analizleri ve tahminsel modeller, yoneticilerin daha dogru ve zamaninda
kararlar almasini saglar. Bununla birlikte, yoneticilerin YZ’ye olan giiveni,
bu teknolojilerin karar alma siireclerine entegrasyonunu belirleyen 6nemli
bir faktordiir (Kaplan ve Haenlein, 2020). Yoneticiler, YZ’nin sagladig1
veri analizleri sayesinde piyasa egilimlerini ve miisteri davranislarini daha
iyl analiz edebilirler, bu da uzun vadeli stratejik kararlarin dogrulugunu
artirir (Brynjolfsson ve McAfee, 2014).

Operasyonel Verimlilik ve Otomasyon

YZ’nin bir diger 6nemli katkisi, igletmelerin operasyonel siireglerin-
deki verimliligi artirmasidir. Ozellikle iiretim ve hizmet sektérlerinde YZ,
otomasyon yoluyla maliyetleri diisiirmekte ve is siireglerini hizlandirmak-
tadir. Bu teknolojiler, manuel is giiclinli otomatik sistemlerle degistirerek
hata oranlarin1 azaltmakta ve siirecleri optimize etmektedir (Davenport ve
Ronanki, 2018). Ancak, isletme yoneticileri bu doniisiimii sadece bir ve-
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rimlilik araci olarak degil, ayn1 zamanda is giicili lizerindeki olas1 etkileri
acisindan da degerlendirmektedirler (Frey ve Osborne, 2017).

isletme Yoneticilerinin Yapay Zekaya Yonelik Algilarim
Sekillendiren Faktorler

Isletme yéneticilerinin YZ>ye yonelik algilarmi etkileyen cesitli fak-
torler bulunmaktadir. Bu faktorler, yoneticinin gegmis deneyimleri, egitim
diizeyi, teknolojiye olan yakinligi ve iginde bulunduklari sektorel dinamik-
ler gibi unsurlar1 igermektedir. Ayrica, isletmenin mevcut dijital doniisiim
stratejileri de yoneticilerin YZ»ye bakis a¢isin1 6nemli Slgiide etkiler.

Egitim ve Bilgi Diizeyi

Yoneticilerin YZ’ye yonelik algilarinda en 6nemli faktorlerden biri,
teknolojiye dair sahip olduklart bilgi ve deneyim diizeyidir. Yapay zeka
teknolojilerini tantyan ve bu konuda bilgi sahibi olan yoneticiler, bu tekno-
lojilerin sundugu firsatlar1 daha iyi anlayabilir ve daha rahat uygulamaya
gegcirebilirler (Mikalef, Pappas ve Giannakos, 2020). Egitim diizeyi art-
tikca, yoneticilerin YZ’ye olan giiveni artmakta ve bu teknolojilerin iglet-
me silireclerine entegrasyonunu kolaylasmaktadir (Gurbaxani ve Dunkle,
2019).

Teknolojiye Yonelik Genel Tutum ve Yenilik¢ilik

Yoneticilerin teknolojiye ve yeniliklere olan genel tutumlari, YZ’yi
nasil algiladiklarini dogrudan etkilemektedir. Yenilik¢i bakis agisina sahip
olan ve teknolojiye yakin duran yodneticiler, YZ’yi bir firsat olarak gérme
egilimindedirler (Vial, 2019). Ancak, teknolojik degisimlerden ¢ekinen
veya bu tiir degisimlerin organizasyon yapisina zarar verecegini diisiinen
yoneticiler, YZ’ye kars1 daha temkinli yaklasabilirler (Bughin, Seong ve
Manyika, 2018).

Risk ve Belirsizlik Algisi

YZ’nin igletmelere getirdigi yeniliklerin yan1 sira, bazi riskler ve be-
lirsizlikler de barindirmaktadir. Ozellikle is giiciiniin yerini otomasyonun
alacag1 korkusu, bazi yoneticilerde olumsuz bir YZ algisina neden olabilir
(Frey ve Osborne, 2017). Bu risk algisi, yoneticilerin YZ’yi isletmelerine
entegre etmekte ¢ekinceli davranmasina yol agabilir (Colson, 2019). An-
cak, egitim ve bilgi diizeyi arttik¢a, bu belirsizliklerin ortadan kalktigi ve
yoneticilerin daha gergekei bir bakis agisi gelistirdigi gézlemlenmektedir.
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Sektorel Dinamikler

Isletmenin faaliyet gosterdigi sektdr de ydneticilerin YZ’ye olan bakis
acisi sekillendiren dnemli faktdrlerden biridir. Ozellikle dijitallesmenin
hizla yayildig: sektorlerde YZ>nin benimsenmesi daha hizli olabilmekte-
dir (Bughin, Seong ve Manyika, 2018). Finans, saglik ve teknoloji gibi
sektorlerde YZ’nin is stireclerinde kullanim1 yaygimlagmisken, daha gele-
neksel sektorlerde bu teknolojilere yonelik ¢ekinceler devam etmektedir
(Davenport ve Kirby, 2016).

Yapay Zekanin Benimsenmesinin Oniindeki Engeller

YZ’nin igletmelerde benimsenmesini engelleyen bir dizi zorluk bu-
lunmaktadir. Bu zorluklar arasinda maliyetler, teknolojik altyap1 eksiklik-
leri, veri giivenligi kaygilari ve isletmelerin degisime karsi direngli yapilar
sayilabilir (Ghobakhloo, 2020). Ozellikle KOBI’ler, YZ teknolojilerinin
yiiksek maliyetleri ve uygulama zorluklart nedeniyle bu tiir teknolojilere
yatirim yapmaktan ¢ekinebilmektedirler (Marr, 2019).

Maliyet ve Yatirnm Kaygilari

YZ sistemlerinin kurulumu ve bakimi, 6zellikle kiigiik ve orta 6lgekli
isletmeler icin yiiksek maliyetler dogurabilir. Ydneticiler, bu maliyetlerin
getirisi konusunda emin olamayabilir ve YZ yatirimlarimi erteleyebilirler
(Agrawal, Gans ve Goldfarb, 2018). Ayrica, teknolojik altyap1 eksiklikleri
ve bu sistemlerin entegrasyon zorluklari, YZ’nin yaygin kullanimini en-
gelleyen diger faktorler arasinda yer almaktadir (Zhang ve Lu, 2021).

Insan Kaynaklar1 ve Yetenek Eksikligi

YZ’nin isletmelerde basarili bir sekilde kullanilabilmesi igin, isletme-
lerin nitelikli insan kaynagina sahip olmas1 gerekmektedir. Ancak, pek ¢ok
isletme YZ konusunda uzmanlagmis insan kaynagina sahip olmadigindan,
bu teknolojileri uygulamaya gegirme konusunda zorluklar yagamaktadir
(Manyika ve ark., 2017). insan kaynaklar1 ve yetenek ydnetiminde ya-
sanan bu eksiklikler, YZ’nin isletmelerde yaygin olarak kullanilmasinin
oniindeki en biiyiik engellerden biridir (Davenport ve Kirby, 2016).

Isletme y&neticilerinin yapay zekaya ydnelik algilari, bu teknolojilerin
is slireglerine entegrasyonu ve benimsenmesi agisindan kritik bir dneme
sahiptir. Egitim diizeyi, sektorel dinamikler, risk ve belirsizlik algisi gibi
faktorler, yoneticilerin YZ»>ye bakis acisinm sekillendirmektedir. Bu maka-
lede isletme yoneticilerinin YZ’ye yonelik algilarini etkileyen faktorler in-
celenmis ve YZ’nin isletmelerde benimsenmesinin 6niindeki engeller ele
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almmistir. Sonug olarak, yoneticilerin YZ’ye olan bakis agilarinin olumlu
yonde gelismesi, isletmelerin dijital doniisiim siirecinde basar1 elde etmesi
icin hayati onem tagimaktadir.

SONUC

Bu arastirma, Kuzey Kibris Tiirk Cumhuriyeti’ndeki isletme ¢aligan-
larinin yapay zeka teknolojisine yonelik algilarini, tutumlarini ve is orta-
mindaki uyum seviyelerini analiz etmek igin belirli veriler sunmaktadir.
Anket sorular1 Kurtbogan ve Ak’m (2024) “Insanligin pi noktasi: Yapay
zeka” hakkinda yaptigi calismadan alinmistir. Demografik sorulari cinsi-
yet, yag, medeni durumu, egitim durumu ve uyruk bilgileri olusturmustur.

Yapilan caligma kapsaminda, katilimcilarm %63’ yapay zekanin
is yiikiinii azaltacagi, is siireglerini kolaylastiracagi ve zaman tasarrufu
saglayacagina inandigin1 gostermistir. Bu durum, ¢alisanlarin yapay zeka-
y1 operasyonel iyilestirme agisindan 6nemli bir arag olarak gordiigiine isa-
ret etmektedir. Ancak, katilimeilarin %5°1ik bir kismu ise, yapay zekanin
isletmeler i¢in stratejik bir 6neme sahip oldugunu ve ¢alisan verimliligini
olumlu yonde etkileyecegini belirtmesi, teknolojinin uzun vadeli
faydalarina yonelik alginin zayif oldugunu ortaya koymaktadir. Bu fark,
isletmelerin teknoloji kullanimimi benimsetme stratejilerinde eksiklikler ve
On yargilar bulundugunu gostermektedir.

Tablo 1. Anket Sorularina Verilen Yanitlar

I DON'T DISAGREE UNDECIDED | TOTALLY

AGREE AT AGREE AGREE

ALL
My managers attach great importance to 7.89% 31.58% 36.84%  23.68% 0.00%
artificial intelligence. 3 12 14 9 0
| know that artificial intelligence is of great 2.63% 10.53% 18.42%  55.26% 13.16%
importance for my business. 1 4 7 21 5
I think artificial intelligence will positively affect 0.00% 10.53% 18.42% 57.89% 13.16%
employee productivity. 0 4 7 22 5
| think artificial intelligence applications will 0.00% 10.53% 10.53%  57.89% 21.05%
shape the business life of the future. 0 4 4 22 8
| closely follow developments in artificial 10.53% 34.21% 21.05% 23.68% 10.53%
intelligence. 4 13 8 9 =
I think artificial intelligence technologies will 5.26% 2.63% 15.79% 63.16% 13.16%
make our work easier. 2 u 6 24 5
| believe that artificial intelligence will save time 2.63% 13.16% 10.53% 63.16% 10.53%
for employees. 1 5 - 24 4
I think artificial intelligence will enable me to 2.63% 7.89% 50.00% 31.58% 7.89%
make faster and more accurate decisions. 1 3 19 12 3
| believe that artificial intelligence should be 2.63% 10.53% 23.68%  55.26% 7.89%
used more to help employees 1 4 9 21 3
| believe that artificial intelligence will reduce the 5.26% 2.63% 21.05% 63.16% 7.89%

workload of employees. 2 1 8 24 3
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Demografik olarak analiz yapildiginda, algi farkliliklarmin belirli
gruplar arasinda onemli Olgiide degistigini gostermektedir. Arastirmaya
katilan 38 kisiden 24’{iniin kadin, 14’liniin erkek oldugu gz oniine alin-
diginda, kadin ¢alisanlarin yapay zekaya yonelik daha yiiksek bir katilim
gosterdigi anlasilmaktadir. Ayrica, bekar bireylerin %60 oraninda yapay
zekay1 is silireglerine entegre etme konusunda daha istekli oldugu, 35-45
yas grubundaki geng¢ calisanlarin ise, teknolojiyi aktif olarak kullandigi
goriilmektedir. Egitim durumu agisindan degerlendirildiginde, lise ve
dengi okul mezunu 24 kisinin, yapay zeka destekli i modellerine daha
hizl1 adapte olabildigi belirlenmistir. Bu bulgu, teknolojiyi pratik ¢oziim-
lerle iliskilendiren ¢alisanlarin yapay zeka uygulamalarina daha yatkin ol-
dugunu gostermektedir.

Tablo 2. Anket Sorularina Verilen Cevaplarin Yiizdesi

My managers...
| know that...

I think...

I think...

I closely...

| think...

I believe th...

| think...

| believe th...

‘ff[‘lllf[

| believe th...

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

B 1 don't agre @ DisAGREE UNDECIDED lagree

totally agree

Isletmelerin yapay zeka teknolojilerini ¢alisanlarina daha etkili bir se-
kilde tanitma ve benimsetme siirecinde eksiklikler bulundugunu da goster-
mektedir. Caliganlarin yalnizca kisa vadeli operasyonel kolayliklara odak-
land1g1, ancak yapay zekanin uzun vadeli stratejik ve rekabetci katkilarinin
yeterince anlasilmadigi sonucu da ¢ikmaktadir. Bu durum, isletmelerin
calisan farkindaligini artirmak i¢in daha kapsamli ve hedefe yonelik egi-
tim programlari, seminerler ve 6rnek uygulamalar diizenlemesi gerektigi-
ni ortaya koymaktadir. Ozellikle yapay zeka uygulamalarmin isletmelere
getirdigi yenilik¢i is modelleri ve ¢alisan verimliligi tizerindeki etkilerini
vurgulayan farkindalik ¢alismalari, bu teknolojinin daha genis bir kabul
gormesini saglayabilir.
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Arastirmanin bir diger énemli sonucu ise, ¢aligsanlarin yapay zekay1
daha etkin bir sekilde kullanabilmesi i¢in kurum i¢indeki yoneticilerin rolii
oldugu sdylene bilinir. Yoneticiler, yapay zekay: sadece bir teknoloji araci
degil, ayn1 zamanda is siireglerini doniistiiren bir yenilik olarak tanitmali
ve uygulayict olmalar1 yoniinde olmasi gerektigi belirtile bilinir. Ayrica,
calisanlarin yapay zeka ile olan etkilesimlerini olumlu yonde artirmak igin
is yerinde destekleyici bir teknoloji kiiltiirii olugturulmalidir. Diger agidan,
yapay zekanin ¢alisanlarin kaygilarini giderecek sekilde sunulmasi ve be-
nimsenmesini artiracak adimlarin atilmasi, igletmelerin uzun vadeli basa-
risina katki saglayabilir.

Bu calisma, yapay zeka teknolojilerinin sirket yonetici ve ¢aliganlari-
nin tizerindeki alg1 ve tutumlarinin incelenmesi ve bu alandaki farkindali-
gin artirtlmasi agisindan 6nemli kaynak niteligi tasimaktadir.

Yapay zeka teknolojilerinin isletmelerde daha etkin bir sekilde be-
nimsenmesi i¢in farkindalik ve egitim programlari dncelikli bir ihtiyagtir.
Caliganlar ve yoneticiler, yapay zekanin stratejik katkilarini anlamak igin
hem teorik hem de pratik uygulamalarla desteklenmelidir. Ozellikle farkl:
demografik gruplarin yapay zekaya yonelik tutumlarindaki farkliliklar géz
online alindiginda, hedefe yonelik egitim programlar gelistirile bilinir.
Lise mezunlari ve geng ¢alisanlarin teknolojiyi daha hizli benimsemesi, bu
grup bireylerin yapay zeka projelerinde liderlik etmesini saglayacak strate-
jilere olan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Bunun yani sira, isletmelerde destekleyici bir teknoloji kiiltiirtiniin
olusturulmasi biiylik énem tasimaktadir. Calisanlarin kaygilarini gider-
mek ve teknolojiyi bir tehdit yerine bir firsat olarak gérmelerini saglamak
icin yoneticiler de oncii bir rol iistlenmelidir. Yoneticilerin yapay zeka-
ya yonelik olumlu bir tutum sergilemesi ve bu teknolojiyi stratejik bir
yenilik araci olarak tanitmasi, isletmelerin rekabet avantaji kazanmasini
hizlandirabilir. Yapay zekanm yalnizca operasyonel siiregleri iyilestiren
bir ara¢ degil, ayn1 zamanda uzun vadeli inovasyonu destekleyen bir unsur
olarak konumlandirilmasi, ¢calisanlarin ve yoneticilerin bu teknolojiyi daha
genis bir ¢cergevede benimsemesine yardimci olacagi goriisiindeyiz.
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Giris

Sohbet robotlari, insanlarla etkilesimde bulunabilen yapay zeka tabanl
yazilimlardir. Temel islevleri, Dogal Dil isleme (DDI) ve makine 6grenimi
tekniklerini kullanarak, kullanicilarin yazili veya sesli olarak sorduklar
sorulara yanit vermek, bilgi saglamak ve islemleri otomatiklestirmektir.
Gelisen teknolojiyle birlikte sohbet robotlar1 farkli alanlarda, 6zellikle de
miisteri hizmetleri siireglerinde, egitimde ve saglik sektdriinde yaygin ola-
rak kullanilmaktadir.

Saglik hizmetleri, diinya genelinde artan niifus, demografik yaslan-
ma ve saglik hizmetlerine erisimdeki zorluklar gibi birgok faktorle kar-
s1 karsiya kalmaktadir. Geleneksel saglik hizmetlerindeki kisitlar, dijital
¢Oziimlere olan yonelimi artirmistir. Bu noktada, sohbet robotlar1 saglik
hizmetlerini daha etkili ve erisilebilir hale getirme potansiyeline sahiptir.
Hastalar, saglik bilgilerine kolay erigim saglayabilir ve saglik personelleri,
rutin siirecleri daha etkin bir sekilde yonetebilir.

Sohbet robotlari, saglik alaninda ¢esitli amaglar i¢in kullanilmaktadir.
Semptom sorgulama, randevu ayarlama, tedavi siireci hakkinda bilgi ver-
me gibi islevlerde, hastalarin saglik hizmetlerine erisimini kolaylagtirmak-
tadir. Ayrica bu teknolojiler, saglik ¢alisanlariin yiikiinii azaltarak, daha
etkili bir hizmet sunmalarina olanak tanir. Ornegin, kronik bir rahatsizlig1
olan bir hasta, aniden gelisen belirtileri hakkinda sohbet robotlari {izerin-
den hizlica bilgi alarak acil servise gitmesi gerekip gerekmedigini 6grene-
bilir. Boylece, gereksiz panikten kacinarak zamaninda dogru tibbi destegi
alabilir ve tedavi siirecine daha bilingli bir sekilde baslayabilir.

Saglik alaninda sohbet robotu kullanimi, giderek daha fazla 6nem ka-
zanmaktadir. Yapay zeka ve makine 6grenimi entegre edilen sohbet ro-
botlar1, daha akilli ve kullanici dostu hale gelmektedir. Gelecekte, bu sis-
temlerin daha fazla kigisellestirilmis hizmetler sunmasi ve saglik verilerini
analiz ederek kullanicilarin ihtiyaglarina uygun ¢oziimler saglamasi bek-
lenmektedir. Bununla birlikte, bu teknolojilerin basarili bir sekilde uygula-
nabilmesi i¢in saglik verilerinin gizliligi ve giivenligi gibi kritik konularin
da titizlikle ele alinmasi gerekmektedir.

Sohbet Robotlar:

Gelisen teknoloji, etkilesim ve dijital deneyimler konusunda 6nemli
doniistimleri beraberinde getirmektedir. Gilinliik yasantimiza giderek daha
fazla dahil olan yapay zeka, akilli yazilim ve donanim sistemleriyle farkli
sektorlerde etkin bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, basit islemleri otoma-
tiklestirmekten karmagik siiregleri yonetmeye kadar genis bir yelpazede
islev gormektedir. Bu doniisiimiin en belirgin 6rneklerinden biri, kullani-
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cilarin metin veya ses yoluyla etkilesim kurabildigi yapay zeka destekli
sohbet robotlaridir. Sohbet robotlari, kullanicilara akilli bir varlik gibi ya-
nit verebilen yapay zeka destekli sistemlerdir. Metin veya ses tabanli ileti-
sim kurarak cesitli gorevleri yerine getirebilirler. DDI teknikleri sayesinde
sistemler, Tiirkce, Ingilizce ve birgok dili anlayarak kendilerine aktarilan
bilgileri analiz edebilir. Bunun yani sira, hesaplamalar yapma, hatirlaticilar
olusturma ve alarmlar ayarlama gibi ¢esitli islevleri de yerine getirebilir
(Khanna et al., 2015)

Sohbet robotlar1, yapay zeka sistemlerinin en yaygin ve temel
orneklerinden biri olup, insan-bilgisayar etkilesimi alaninda 6nemli bir
yer tutmaktadir. Sohbet robotu, sozliikk anlamryla “internet iizerinden in-
san kullanicilarla konusmayi simiile etmek icin tasarlanmis bir bilgisayar
programi1” olarak tanimlanir ve ayn1 zamanda akill1 botlar, etkilesimli ajan-
lar, dijital asistanlar veya yapay konugma varliklar1 olarak da adlandirilir.
Sohbet robotlar1 yalnizca insan sohbetini taklit etmek ve kullanicilari eg-
lendirmek i¢in degil, ayn1 zamanda egitim, bilgi edinme, is siirecleri ve
e-ticaret gibi cesitli alanlarda da etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Kul-
lanicilara ve gelistiricilere sundugu avantajlar sayesinde giderek daha po-
ptiler hale gelen bu sistemler, cogu zaman platformdan bagimsiz ¢alisir ve
ek bir kurulum gerektirmeden aninda erisilebilir. Ayrica, sohbet robotlari
genellikle entegre olduklar1 mesajlagsma uygulamalari iizerinden dogrudan
kullanilabilir ve bu sayede kullanicinin sisteme dogrudan erisimini kolay-
lagtirir (Adamopoulou & Moussiades, 2020).

Sohbet Robotlarinin Tarihcesi ve Gelisimi

Sohbet robotlarmin tarihsel gelisimine bakildiginda, koklerinin
1950’lerde yapay zeka alaninda yapilan ilk ¢alismalara dayandigi soylene-
bilir. Bu dénemde, Alan Turing, makinelerin insan benzeri diisiinme yetisi-
ne sahip olup olmadigini test etmek i¢in Turing Testi’ni tanimlamigtir. Bir
diisiince deneyi olarak ortaya atilan bu test, yapay zeka ve sohbet robotla-
rinin geligimi i¢in temel bir yap1 tasi olmustur (Turing, 2009).

1966 yilinda Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen ELIZA, DDI
alaninda ¢i18ir agan bir d6rnek olarak kabul edilmektedir. MIT deki MAC
zaman paylagim sisteminde ¢alisan bu program, insan ile bilgisayar arasin-
da belirli tiirden dogal dil etkilesimlerini miimkiin kilmistir. ELIZA, kul-
lanicilarin yazili metinlerine yanit verebilen basit bir sohbet robotu olarak
tasarlanmis olup, giris climlelerini metindeki anahtar kelimelere dayanarak
analiz etmektedir. Yanitlar, bu anahtar kelimelere iligskin ayrigtirma kuralla-
r1 ve yeniden birlestirme kurallartyla tiretilmektedir. ELIZA’nin kullanici-
larla sagladig1 insan benzeri etkilesim, DDI alanindaki gelismelere dnemli
bir katkr saglamis ve yapay zeka arastirmalarina ilham vermistir. Ayrica,
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programin karsilagtigi temel teknik sorunlar arasinda anahtar kelimelerin
belirlenmesi, asgari baglamin kesfi ve uygun doniisiimlerin se¢imi gibi un-
surlar yer almaktadir. ELIZA’nin basarisi, yapay zeka alaninda daha fazla
arastirma ve gelistirmeye yol agmistir (Weizenbaum, 1966).

1972 yilinda Stanford Universitesi’nde Kenneth Mark Colby tarafin-
dan gelistirilen PARRY, yapay zeka tabanli sohbet botlarinin dnciilerinden
biri olarak kabul edilmektedir. ELIZA’dan farkli olarak, PARRY, parano-
yak bir bireyin diisiince kaliplarini taklit edecek sekilde tasarlanmistir. Bu
sohbet botu, insan psikolojisini ve dil kullanimint daha iyi anlamak ama-
cryla gelistirilen bir model olup, kullanicilarin girdilerine paranoyak tep-
kiler vererek daha gercekei bir etkilesim sunmay1 hedeflemistir. PARRY,
belirli kurallara dayal1 bir yanit mekanizmasi kullanarak siipheci, savun-
maci ve suglayici bir diyalog yapisi olusturmustur. Sistem, girdileri analiz
ederek, karsisindaki kisiyi potansiyel bir tehdit olarak algilayan bir hasta
gibi tepki verecek sekilde programlanmistir (Zemcik, M., 2019) Bu 6zel-
ligiyle yalnizca bir akademik ¢alisma araci olmakla kalmamis, ayni za-
manda paranoya {lizerine yapilan biligsel aragtirmalara da katki saglamistir.
PARRY ’nin gelistirilmesi, gliniimiiz yapay zeka tabanli sohbet botlarinin
temelini olusturan 6nemli adimlardan biri olmustur. Programin ticari bir
amac1 bulunmamakla birlikte, psikiyatri alaninda egitim arac1 olarak kulla-
nilmis ve yapay zeka ile insan psikolojisi arasindaki etkilesime dair 6nemli
veriler sunmustur (Wang, 2024).

1983 yilinda Chamberlain ve Etter tarafindan gelistirilen Racter, rast-
gele konugma metni ve diizyazi liretme konusunda 6ncii bir sohbet botu
olmustur. Baglamdan bagimsiz dilbilgisi kurallari ve rastgelelik prensiple-
riyle ¢calisan Racter, anlamsal biitiinliikten yoksun olmasina ragmen, o do-
nemde yapay zeka ile yaratici metin tiretiminin sinirlarini zorlamistir. 1984
yilinda Chamberlain, Racter tarafindan iiretildigi iddia edilen “The Poli-
ceman’s Beard is Half Constructed” adl1 kitab1 yayimlamistir. Kitabin ne
Olciide bilgisayar tarafindan yazildigi tartismali olsa da, Racter’mn insan
benzeri ifadeler iiretme yetenegi dikkat ¢ekmistir. “Ugamayiz... Ama riiya
gorebiliriz” gibi ifadeleri, yapay zekanin duygusal ve varolussal anlamlari
taklit edebilecegine dair sorular giindeme getirmistir. Racter’in gelistiril-
mesi, yapay zeka destekli yaratict yazimin ilk 6rneklerinden biri olarak ka-
bul edilmekte olup, modern metin iiretme sistemlerinin gelisimine zemin
hazirlamistir (Al-Amin et al., 2024).

1995 yilinda Richard Wallace tarafindan gelistirilen Yapay Dilsel in-
ternet Bilgisayar Varlig1 (Artificial Linguistic Internet Computer Entity -
A.LI.C.E.), yapay zeka tabanli sohbet robotlar1 arasinda énemli bir yer
edinmistir. A.L.I.C.E., Alan M. Turing’in 1950 yilinda 6nerdigi deney te-
mel alinarak tasarlanmis ve AIML (Artificial Intelligence Markup Langu-
age) kullanarak uyaran-tepki tabanli sohbetler olusturmustur. A.L.I.C.E.,
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2000, 2001 ve 2004 yillarinda bir tiir Turing Testi olarak kabul edilen
Loebner Odiilii’nii kazanmis ve “en insans1 bilgisayar” olarak degerlen-
dirilmistir. A.L.I.C.E.”de kullanilan 6grenme modeli, denetimli 6grenme
olarak adlandirilir. Bu siiregte “botmaster” adi verilen bir insan, robotun
etkilesimlerini izler ve AIML igerigini giincelleyerek yanitlar1 daha uygun
ve insansi hale getirmek i¢in diizenlemeler yapar. Ayrica, diyalog verile-
rindeki kaliplar1 otomatik olarak belirleyen algoritmalar gelistirilmistir. Bu
asama, heniiz yanit1 olmayan yeni giris kaliplarin1 tamimlayarak, sohbet
robotunun siirekli olarak denetimli bir sekilde iyilestirilmesini saglamigtir
(Wallace, 2009). A.L.I.C.E., yapay zeka arastirmalar1 ve DDI teknolojileri
alaninda 6nemli bir referans noktasi olarak kalmaya devam etmektedir.

1997 yilinda Rollo Carpenter tarafindan gelistirilen Jabberwacky, ¢ev-
rimi¢i bir sohbet robotu olarak dikkat cekmistir ve zamanla biiyiik bir ko-
nugma partnerleri toplulugu olusturmustur. Bu sohbet robotunun en dikkat
cekici 0zelligi, sabit kodlamaya dayanmayip, kullanici girdilerini bir dil
veritabanina ekleyerek 6grenme yetenegidir. Jabberwacky, ¢iktisin1 mev-
cut konusma baglamina gore ve onceki etkilesimlerle karsilastirarak seger.
Program, dil bilgisi olmayan bir yapidadir. Ancak birgok dili farkl seviye-
lerde konusabilme kapasitesine sahiptir. Ogrendigi veriler dogrultusunda,
kullanicilarin 6zelliklerini yansitan bir profil olusturmaktadir. Jabberwa-
cky, mimarisinin bir sonucu olarak sik sik insan oldugu iddiasinda bulunur
ve bu iddiay1 dile getiren kullanicilarla etkilesime gecerken, bazen onlari
bir robot olarak nitelendirip diyalogun yoniinii degistirmeye ¢alisarak alay-
c1 tepkiler verebilir veya kigkirtmalara kargi savunmaci bir tutum sergile-
yebilir. Genel olarak, Jabberwacky’de olumsuz davranislar, hakaretler ve
kiiftirlii ifadeler biiyiik oranda engellenmistir (Angeli & Carpenter, 2005).

2001 yilinda ActiveBuddy Inc. tarafindan gelistirilen SmarterChild,
yapay zeka destekli bir sohbet robotu olarak dijital iletisim alaninda 6nemli
bir yenilik olarak kabul edilmistir. AOL Instant Messenger, Windows Live
Messenger ve Yahoo Messenger gibi mesajlasma platformlari {izerinden
kullanicilarla etkilesimde bulunmak amaciyla tasarlanan bu sistem, hizli
ve dogru yanit verme yetenegi ile dikkat gekmistir. SmarterChild, haberler,
hava durumu, spor etkinlikleri ve oyunlar gibi ¢esitli konularda bilgi sun-
ma kapasitesine sahip olup, kullanici etkilesimleri sayesinde siirekli olarak
O0grenme ve gelisme yetenegi gostermektedir. Kullanicilarin tercihlerini ta-
niyarak, gelecekteki yanitlarin1 bu dogrultuda uyarlama becerisi, sistemin
etkinligini artirmaktadir. Ayrica, dogal bir sohbet tonu ile programlanmis
olmasi, kullanici deneyimini daha akici ve samimi hale getirmektedir. Soh-
bet robotu teknolojisi alaninda énemli bir gelisme olarak degerlendirilen
SmarterChild, yapay zeka destekli dijital asistanlarin evriminde 6nemli
bir rol oynamistir. 2008 yilinda faaliyetlerine son vermis olsa da, sohbet
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robotu tarihinin énemli bir figiirli olarak dijital iletisimde kalic1 bir etki
birakmistir (Wang, 2024).

2011 yilinda IBM tarafindan gelistirilen IBM Watson, yapay zeka ta-
banli bir soru-cevap sistemidir ve DDI teknolojisini kullanarak karmasik
sorular1 anlayip yanitlayabilmektedir. Watson, IBM’in DeepQA mimarisi
iizerine insa edilmistir. Bu mimari sayesinde olasi cevaplari iireterek bun-
lar1 kanitlarla degerlendirir ve en giivenilir secenegi belirler. Prolog tabanl
desen esleme teknikleri ve gelismis DDI algoritmalari ile biiyiik miktarda
yapilandirilmamis veriyi analiz edebilme yetenegine sahiptir (Lally & Fo-
dor, 2011). Karmasik sorular1 anlayabilen ve yanitlayabilen bu sistem, DDI
teknolojisi kullanarak saglik, finans ve miisteri hizmetleri gibi alanlarda
yapay zeka ¢Oziimleri sunmustur.

Apple’n Siri asistani, 2010°da bagimsiz bir uygulama olarak piyasaya
stiriilmiis ve 2011°de i0S’a entegre edilmistir. iPhone i¢in Siri’yi tanitarak
sesli komutlar1 anlama ve bilgi saglama konusundaki yapay zeka yetenek-
lerini sergilemistir. Microsoft, 2013’te Cortana’y1 tanitmistir. Ardindan
Amazon, 2014°te Echo ile Alexa’y1r sunmustur. Google Asistan ise 2016
yilinda tanitilmig ve Android cihazlara eklenmistir. Her asistanin kendine
0zgli 6zellikleri bulunmakla birlikte, temel iglevleri benzerlik gostermek-
tedir. Bu sesli asistanlar, internet baglantilar1 sayesinde ¢ok sayida komut
ve soruya hizli yanit verebilmektedir. Onceki teknolojiler, daha smirli ko-
mut setleri kullanirken, DDI alanindaki gelismeler, bu asistanlarin anlamli
yanitlar olusturmasini saglamistir (Hoy, 2018).

2016’da Facebook, Messenger platformunu sohbet robotu gelistir-
meye agarak isletmelere kullanicilarla etkilesim kurma imké&ni tanimistir.
Bu gelisme, miisteri destegi ve e-ticaret gibi alanlarda sohbet robotlarmin
yayginlagmasina yol agmistir. Mayis 2018°de tanitilan Google Duplex ise,
insan benzeri etkilesimlerle kullanicilar adina telefon goriismeleri yapa-
bilme yetenegiyle dikkat ¢cekmistir, bu da sohbet robotlarinin karmasik
etkilesimleri yonetme potansiyelini gostermistir (Labadze et al., 2023).
Giliniimiizde, yapay zeka ve makine 0grenimi tekniklerinin gelismesiyle
birlikte sohbet robotlar1 daha da etkili hale gelmistir. Bu robotlar, kullani-
cilarin ge¢mis etkilesimlerini analiz ederek daha uygun yanitlar tiretmekte
ve kendilerini gelistirmektedir.

Elicit, 2021 yilinda piyasaya siiriilen, Ought tarafindan gelistirilen kar
amaci gilitmeyen bir ¢evrimi¢i makine 6grenimi aracidir. Arastirmacilarin
is akiglarin1 otomatiklestirerek literatiir incelemesini hizlandirmay1 hedef-
lemektedir. Semantic Scholar’dan yayinlar toplayarak, aragtirma sorulari-
na uygun en iyi makaleleri bulmakta ve 6nemli bilgileri aragtirma matri-
sine doniistiirmektedir. Ozellikle deneysel arastirmalar ve yapilandirilmis
sorular i¢in etkili bir asistan olarak 6ne ¢ikmaktadir (Kung, 2023).
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Kasim 2022°de OpenAl, dogal dili isleyebilen gelismis bir yapay zeka
modeli olan ChatGPT’yi piyasaya stirmiistiir. Sinir ag1 tabanli bir yontem
kullanarak metin {ireten bu sistem, genis bir egitim veri kiimesine sahiptir
ve baglamsal olarak anlamli yanitlar olusturabilmektedir. Kullanict etki-
lesimlerine dayali olarak metinleri genisletebilme yetenegi, onu esnek ve
giiclii bir dil modeli haline getirmektedir. Rakip modellerle kiyaslandigin-
da, daha fazla parametreye sahip olmasi, bilgi isleme kapasitesini artir-
maktadir. OpenAl, kullanici deneyimini gelistirmek amaciyla premium
oOzellikler igeren bir siiriim de sunmaktadir (Rahaman et al., 2023).

Bard, Google tarafindan gelistirilen yapay zeka destekli bir sohbet ro-
botu olarak Mayis 2023’te piyasaya siiriilmiistiir. DDI ve makine 6grenimi
tekniklerini kullanarak kullanicilarla etkilesim kurmak lizere tasarlanmis-
tir. Tk olarak LaMDA modeline dayali olarak gelistirilen Bard, 2023 y1-
linda PalLM 2 ile giincellenmistir ve 2024 itibartyla Gemini 1.5 modeline
entegre edilmistir. Google Arama ile entegre ¢alisarak kullanicilarina daha
dogru ve baglamsal yanitlar sunmay1 hedeflemektedir. Bu sohbet robotlari,
farkl dillerdeki veriler kullanilarak egitildigi i¢in, belirli iilkelerdeki kulla-
nicilara 6zgii yanitlar vererek, hatali ¢gikarimlardan kaginma ve uzun siireli
baglami koruma gibi 6zelliklere sahiptir (Mihalache et al., 2024; Rahaman
etal., 2023).

Bing Chat, Microsoft tarafindan gelistirilen ve 7 Subat 2023 tarihinde
duyurulan yapay zeka destekli bir sohbet robotudur. OpenAI’nin GPT-4 dil
modeli {izerine insa edilen bu sistem, kullanicilarla dogal dilde etkilesime
girerek gelismis bir arama deneyimi sunmay1 amaglamaktadir. {1k olarak
sinirli bir kullanici kitlesine agik beta olarak sunulan Bing Chat, zamanla
daha genis bir kullanici kitlesine yayilmigs ve Edge tarayicisi ile entegre
edilerek Microsoft’un ekosistemine gii¢lii bir sekilde dahil edilmistir. Bu
siiregte sistem, gercek zamanli web erisimi, gorsel igerik {iretimi ve metin
tabanli gorevleri yerine getirme gibi dzelliklerle siirekli olarak giincellen-
mistir (Lopezosa, 2023).

Microsoft Copilot, Microsoft’un Office uygulamalar1 (Word, Excel,
PowerPoint vb.) igin gelistirdigi yapay zeka destekli bir asistandir. ilk
olarak Mart 2023’te duyurulmustur. Copilot, kullanicilarin metin yazma,
icerik olusturma, veri analizi ve sunum hazirlama gibi gérevlerde daha ve-
rimli olmalarma yardime1 olmay1 amaglamaktadir. DDI teknolojilerini kul-
lanarak, kullanicilarin komutlarina yanit vermekte ve Oneriler sunmaktadir,
bdylece ofis yazilimlarinin kullanimini kolaylagtirmaktadir. Microsoft Co-
pilot, OpenAI'nin ChatGPT-4 siiriimiinii ve DALL-E 3’11 kullanan farkli
siiriimlere sahiptir. Copilot, Azure OpenAl hizmetinde barindirildig: igin,
OpenAl'nin ChatGPT-4’iinii ¢calistiran sohbet platformuyla ayn altyapiy1
paylasmamaktadir ve bu nedenle OpenAl, bu dil modellerine veya veri
akigina erisim saglayamamaktadir (Stratton, 2024).
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DeepSeek-R1, 27 Ocak 2025°te tanmitilan agik kaynakli bir iiretken
yapay zeka modelidir. MIT lisans1 altinda sunulmasi, uygun maliyetli ol-
masi ve gelismis teknikler kullanarak {istiin muhakeme yetenekleri sergi-
lemesiyle dikkat ¢ekmistir. Uzman Karisimi (Mixture of Experts - MoE),
takviyeli 6grenme ve FP8 Karma Hassasiyet gibi yenilik¢i yaklasimlar
sayesinde, GPT-40 ve OpenAl ol gibi 6nde gelen modelleri matematik
ve kodlama gibi gorevlerde geride birakmistir. DeepSeek’in basarisi, agik
kaynakli modellerin tescilli yapay zeka sistemleriyle rekabet edebildigini
ve hatta onlar1 asabilecegini gostererek yapay zeka alaninda dnemli bir
doniim noktas1 olmustur. Ozellikle saglik alaninda, gelismis muhakeme
yetenekleriyle klinik karar destek sistemlerine katki saglayabilecegi ongo-
riilmektedir (Peng et al., 2025).

Sonug olarak, yapay zeka ve makine d6grenimi alanindaki gelismeler,
sohbet robotlarinin etkinligini artirmis ve bu sistemlerin kullanim alanlari-
n1 genisletmistir. Gelecekte, saglik, egitim ve miisteri hizmetleri gibi birgok
sektorde daha fazla entegrasyon ve 6zellestirme beklenmektedir. Kullanici
deneyimini gelistirmek amaciyla daha dogal ve insana yakin etkilesimler
sunan sistemlerin dne ¢ikmasi 6ngoriilmektedir. Ancak, bu gelismelerin
beraberinde getirdigi etik ve gilivenlik meselelerinin de ele alinmasi ge-
rekmektedir; dolayisiyla sohbet robotlar1 ve yapay zeka uygulamalari, veri
giivenligi ve kullanici gizliligi konularinda dikkatle izlenmelidir.

Sohbet Robotlarim Tiirleri

Sohbet robotlari, kullanicilarla otomatik etkilesim kurabilen dijital
asistanlardir. Kullanim alanlarina ve ¢alisma prensiplerine gore farkli tiir-
lere ayrilirlar. Genel olarak iki ana kategoriye ayrilan sohbet robotlari, ku-
ral tabanli ve yapay zeka tabanli sistemler olarak siniflandirilabilir (I. Naik
et al., 2024).

Kural tabanli sohbet robotlari, belirli kurallar ve anahtar kelimeler ¢er-
cevesinde ¢aligirken, yapay zeka tabanli sohbet robotlari, dogal dil isleme
ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak daha esnek ve akilli yanitlar
iretmektedir. Bu iki tiir arasindaki temel fark, esneklik ve 6grenme yete-
negidir. Kural tabanli sistemler yalnizca 6nceden tanimlanmig senaryolarla
calisirken, yapay zeka tabanli sistemler kullanici girdilerini analiz ederek
zamanla kendilerini gelistirebilmektedir.

Kural Tabanh Sohbet Robotlar:

Kural tabanli Sohbet robotlari, belirli kurallar ¢ergevesinde ¢alisan ve
yalnizca dnceden tanimlanmis kaliplarla eslesen girdilere yanit verebilen
sistemlerdir. Genellikle anahtar kelimeler ve belirli desenler araciliiyla
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kullanict giriglerini analiz ederler. Eger bir giris, sistemde tanimli bir ku-
ralla eslesirse, onceden belirlenmis bir yanit olusturulur. Ancak, daha 6nce
tamimlanmamis veya baglamsal analiz gerektiren girdilere kars1 yetersiz
kalabilirler (Thorat & Jadhav, 2020). Bu Sohbet robotlari, gelistiriciler ta-
rafindan XML tabanli AIML kullanilarak programlanir. Her olas1 senaryo
icin kural yazmak zahmetli ve sinirlayicidir. Yanit mekanizmasi genellikle
“Eger - O zaman” mantigina dayanir ve bir ¢ikarim motoru tarafindan yo-
netilir. Cikarim motoru, eslestirme, catisma ¢oziimii ve eylem belirleme
olmak iizere li¢ asamada calisir. Kullanici girisleri, dnceden belirlenmis
secenekler veya diigmelerle yonlendirilerek etkilesim saglanir (I. Naik et
al., 2024).

Kural tabanli sohbet robotlari, miisteri hizmetleri ve bilgi paylagimi
gibi onceden belirlenmis yanitlarin yeterli oldugu alanlarda etkili olabil-
mektedir. Uygulamasi hizli ve maliyeti diisiikk oldugu icin yaygin olarak
tercih edilir. Ancak, DDI yetenekleri sinirli oldugundan, esnek ve baglam-
sal yanit gerektiren durumlarda yapay zeka destekli modellerin gerisinde
kalir (I. Naik et al., 2024).

Yapay Zeka Tabanh Sohbet Robotlari

Yapay zeka tabanli sohbet robotlari, DDI ve makine 6grenimi teknik-
lerini kullanarak insanlarla daha akilli ve dinamik etkilesimler kurabilen
sistemlerdir. Bu sohbet robotlari, yalnizca belirli kurallara bagl kalmak
yerine, kullanici girdisinden anlam ¢ikarabilir, baglami analiz edebilir ve
daha dogal yanitlar verebilir. Yapay zeka tabanli sohbet botlar1, biiyiik veri
kiimeleriyle egitilerek kullanici niyetini, duygusunu ve baglamimi anlama
yetenegine sahiptir. Dil modelleri, sinir aglar1 ve derin 6grenme teknik-
leri sayesinde dildeki farkliliklari, esanlamlilari, yanlhs yazimlart ve dil
nianslarini ele alarak daha baglamsal olarak uygun yanitlar iiretebilirler.
Kullanic1 tercihlerine, profillerine ve gegmis etkilesimlerine dayanarak ki-
sisellestirilmis yanitlar saglayabilirler.

Bu sistemler, miisteri hizmetleri, saglik, finans, egitim ve e-ticaret
gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Google Bard, ChatGPT,
IBM Watson ve Microsoft Copilot gibi gelismis sohbet robotlari, kontekst
analizi ve duygu tanima yetenekleriyle kullanicilara daha insana benzer
ve etkilesimli deneyimler sunmaktadir. Ancak yapay zeka tabanli sohbet
robotlarin gelistirilmesi ve dagitimi i¢in biiyiik miktarda veri ve yiiksek
hesaplama giicii gerekmektedir. Modellerin siirekli iyilestirilmesi i¢in ge-
nis Olgekli veri kiimeleri ve gli¢lii donanim altyapisi gereklidir. Bununla
birlikte, 6grenme yetenekleri sayesinde her etkilesimde kendilerini gelisti-
rerek kullanici deneyimini optimize ederler. Bu da onlari, kural tabanli ve
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geleneksel sohbet botlarina kiyasla ¢ok daha esnek ve giiclii hale getirmek-
tedir (I. Naik vd., 2024).

Saghk Alaninda Sohbet Robotlarimin Kullanimi

Dijital miidahaleler, saglik alaninda bir¢ok onemli sorunu ¢dzmek
amaciyla gelistirilmistir. Ozellikle ruhsal saglik sorunlari, kaygi, stres
ve depresyon gibi durumlarla basa ¢ikmada giderek daha yaygin sekilde
kullanilmaktadir (Abd-Alrazaq et al., 2021) Bu baglamda, saglik alaninda
sohbet botlari, ¢esitli alanlarda énemli roller {istlenebilir.

Oncelikle, hasta destek ve danismanlik hizmetlerinde, sohbet botlari,
kullanicilarin saglik bilgilerine erisimini kolaylastirarak anlik destek sunar
ve ihtiya¢ duyduklart bilgilere hizli bir sekilde ulagsmalarini saglar. Ayrica,
hasta takibi ve tedavi yonetimi acisindan, bu dijital uygulamalar, hastalarin
tedavi siireglerini izlemelerine yardimci olur (Sato et al., 2024) Teletip ve
uzaktan hasta yonetimi uygulamalar kapsaminda, saglik botlari, hastalarla
uzaktan etkilesimde bulunarak gerekli saglik hizmetlerini hizli ve etkili bir
sekilde sunabilir (Vasileiou & Maglogiannis, 2022). Bu 6zellik, 6zellik-
le kirsal ve dezavantajli bolgelerde yasayan bireylerin saglik hizmetlerine
erisimini kolaylagtirarak saglik esitsizliklerini azaltabilir.

Bununla birlikte, psikolojik destek ve mental saglik alaninda, bu sis-
temler kullanicilarin ruhsal durumlarini degerlendirebilir ve gerektigin-
de yonlendirme yaparak uygun hizmetlere erisimlerini kolaylastirabilir.
Ruh saghigi ¢alisanlarinin yetersizligi, ruhsal sorunlar yasayan bireylerin
ihtiyag¢larini kargilamak igin teknolojik ¢dziimlerin kullanimini tegvik et-
mistir. Sohbet robotlar1, ruh sagligi hizmetlerine erigimi artirma potansi-
yeline sahiptir. Ozellikle, damgalanma nedeniyle geleneksel ruh saglhg
danigmanligina basvurmaktan c¢ekinen bireylerin etkilesimini tesvik
edebilir (Abd-alrazaq et al., 2019)

Son olarak, saglik egitimi ve bilgi paylasimi agisindan, bu dijital arag-
lar, kullanicilarin saglik konularinda bilgi edinmelerine yardimci olarak
saglik okuryazarligini artirir. Boylece, bireylerin sagliklarini daha iyi yo-
netmeleri igin gereken bilgiye sahip olmalar1 saglanir. Ornegin, kanser
hastalarina yonelik olarak gelistirilmis sohbet robotlari, tedavi siireglerini
desteklemek ve hasta bakimimi iyilestirmek amaciyla tasarlanmigtir. Bu
sistemler, kanser hastalarinin saglik durumu hakkinda bilgi edinmelerine,
tedaviye yonelik sorular sormalarina ve duygusal destek almalarina olanak
tanir. Kullanicilar, bu dijital platformlar aracilifiyla hastaliklartyla ilgili
kaygilarini paylasabilir, tedavi siirecine dair bilgilere erigebilir ve tedaviye
uyumlarmi artirmak i¢in hatirlatmalar alabilir. Ayrica, bu robotlar hasta-
larin psikolojik durumlarini degerlendirebilir ve gerektiginde profesyonel
destek hizmetlerine yonlendirebilir. Saglik hizmetlerinin {iglii amacina kat-
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kida bulunan bu dijital araglar, klinik yiikii azaltarak hastalarm bagimsiz
yasamlarin stirdiirmelerine yardimci olma potansiyeline sahiptir. Boylece,
kanser tedavisi goren bireylerin yasam kalitesini artirmak ve duygusal des-
tek saglamak igin etkili bir ¢6ziim olarak kullanilmaktadir (Xu vd., 2021).

Saglik sektoriinde yaygin olarak kullanilan sohbet robotlari, hasta ba-
kimini iyilestirmenin yani sira, ilag yonetiminde dogru dozaj belirleme ve
ilag etkilesimlerini analiz etme konularinda da 6nemli bir rol oynamakta-
dir. Hastalarin yas, kilo ve saglik durumuna gore ilag dozajlarini belirle-
yerek yanlig kullanim riskini en aza indirirken, ilaglarin kimyasal yapisi,
kullanim alanlar1 ve olasi yan etkileri hakkinda detayli bilgi saglamaktadir.
Kullanicilar merak ettikleri sorulari yoneltebilir ve sistem, genis tibbi bilgi
tabanindan yararlanarak aninda yanit verebilir. Ayrica, doktor tavsiyelerini
dogrulamak ve ilaglar1 diizenli kullanmalart i¢in hatirlatmalar olusturmak-
ta, hasta giivenligini 6n planda tutarak ila¢ yonetimini daha erisilebilir ve
giivenilir hale getirmektedir. Bu teknolojiler, saglik sektoriinde kisiselles-
tirilmis ve etkili bir ilag yonetimi sunarak hasta bakimini artirmaktadir
(Bulla vd., 2020).

Sonug olarak, sohbet robotlari, saglik ¢alisanlarinin verimliliklerini
artirarak, miidahale kapasitesini gelistirmelerine ve is yiiklerini azaltmala-
rina olanak tanityan hedeflenmis ve erisilebilir yanitlar sunmaktadir. Biiyiik
dil modellerine dayanan bu robotlar, ¢ok sayida veriyi kullanarak yanitlar
uiretir, birden fazla dili destekler ve insan benzeri etkilesimler gerceklesti-
rir (Y. Wang vd., 2024). Genel olarak, saglik alanindaki sohbet robotlari,
cesitli hizmetlerin sunulmasinda etkili bir arag olarak hasta bakimin1 gelis-
tirmek ve saglik sistemlerini desteklemek i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.

Etik Hususlar ve Veri Gizliligi Sorunlar:

Yapay zekanin saglik hizmetlerine entegrasyonu, seffaflik ve veri giz-
liligi gibi 6nemli etik sorunlar1 da beraberinde getirmistir. Hastalarin, ve-
rilerinin nasil kullanildig1 ve tanilarin nasil olusturuldugu hakkinda bilgi
sahibi olmalar1 gerekir. Ayrica, yapay zeka sistemlerinde 6nyargilarin var-
l1g1, 6zellikle azinlik gruplar i¢in yanlig tanilara yol agabilir. Bu nedenle,
bu 6nyargilar1 degerlendirmek ve azaltmak kritik bir 6nem tasir.

Veri gizliligi, hasta bilgilerinin hassasiyeti nedeniyle saglik hizmetle-
rinde kritik bir konudur. Bu baglamda, Saglik Sigortasi Tagimabilirligi ve
Sorumluluk Yasas1 (Health Insurance Portability and Accountability Act
- HIPAA) gibi diizenlemeler, hasta verilerinin giivenli bir sekilde yonetil-
mesini zorunlu kilar. HIPAA, 1996 yilinda ABD’de kabul edilen bir yasa
olup, saglik bilgilerinin gizliligini korumay1 amaglar. Bu yasa, saglik hiz-
meti saglayicilar1 ve saglik planlari i¢in hasta verilerinin gizli tutulmasini
zorunlu kilar; bu veriler yalnizca belirli kosullar altinda ve hastanin izni
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ile paylasilabilir. Ayrica, yasa saglik bilgilerinin korunmasina yonelik gii-
venlik standartlar belirler ve hastalarin saglik bilgilerine erisim haklarini
tanir. Saglik kuruluslari, HIPAA gerekliliklerine uymak zorundadir; uyum-
suzluk durumunda ciddi para cezalar uygulanabilir. Boylece HIPAA, sag-
lik hizmetlerinde bilgi paylasimini kolaylastirirken, hastalarin gizliligini
korumak i¢in 6nemli bir ¢ergeve saglar (Cohen & Mello, 2018).

Ayrica, egitim verilerinin g¢esitliligi eksik oldugunda, saglik
hizmetlerinde esitsizlikler ortaya ¢ikabilir. Egitim verilerinin temsil
ediciligi saglanmadiginda, yapay zeka sistemlerinin performansi olumsuz
etkilenebilir ve belirli gruplar iizerinde ayrimc1 sonuglar dogurabilir. Dola-
yistyla, yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesi ve uygulanmasinda etik
ve veri giivenligi ilkelerine riayet edilmesi, saglik hizmetlerinin kalitesini
artirmak icin hayati 6neme sahiptir (Oye et al., 2024).

Saghk Alaninda Kullanilan Cesitli Sohbet Robotlari

Gelismis DDI ve makine 6grenimi algoritmalar1 sayesinde kullanici-
larla etkilesim kuran sohbet robotlari, saglik hizmetlerine erigimi kolaylas-
tirirken, bireysel saglik takibini de daha etkin hale getirmektedir. Asagida,
farkli kullanim alanlarina sahip cesitli saglik sohbet robotlar1 incelenmek-
tedir.

Gabby, kronik agr1 ve depresyon gibi saglik sorunlar1 yasayan hasta-
lara destek saglamak amaciyla gelistirilmis bir yapay zeka tabanli yazilim
programidir. Kullanicilarla sesli veya metin tabanl etkilesim kurarak ruh
saglig1 hakkinda dogrudan iletisim saglayan Gabby, makine 6grenimi ve
DDI teknolojilerinden faydalanmaktadir. Bu tiir konusma ajanlari, insan-
larla birebir iletigim kurmalar1 ve kullanicilarin psikolojik olarak onlari
insan gibi algilayarak tepki vermesinden dolay1 diger yazilim programla-
rindan farklilagmaktadir. Klinik alanda, 6zellikle saglik hizmetlerine erisi-
mi kisitli olan gruplar i¢in konusma yapay zekasinin ruh sagligi bakiminda
nasil kullanilabilecegi uzun siiredir arastirilmaktadir. Gabby, diinya gene-
linde milyonlarca hastaya ulasan benzer sistemlerle birlikte, bu alandaki
gelismelerin 6nemli bir 6rnegini olugturmaktadir (Miner vd., 2017).

iHelpr, Inspire Workplaces tarafindan Ulster Universitesi ile is birligi
yapilarak gelistirilen bir sohbet robotudur. Bu sohbet robotu, kullanicilar
stres, kaygi, depresyon, uyku ve 6z saygi gibi konularda 6z yardim arag-
lar1 ve kaynaklariyla yonlendirmeyi amaglamaktadir. Kullanicilar, iHelpr
araciligiyla kisisellestirilmis 6z degerlendirme yapabilir ve bu degerlendir-
melere dayanarak kanita dayali 6neriler alabilirler. Ayrica sohbet robotu,
kullanicilarin ihtiyag duydugu destekleri saglamak igin ¢esitli kaynaklara
erisim imkan1 sunmaktadir. iHelpr, kullanicilarin ruh saghigm iyilestir-
meye yonelik bir dijital miidahale olarak tasarlanmis olup, Microsoft Bot
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Cercevesi ve DDI teknolojileri kullanilarak gelistirilmistir (Cameron vd.,
2019).

CareBot, kullanicilarin ruh sagligi zorluklariyla basa c¢ikmalarina
yardime1 olmak amaciyla dogal dil anlayisini kullanan bir sohbet robo-
tudur. Kullanicilar, metin ve kendi yiiz resimlerini saglayarak CareBot ile
etkilesime girer. Bu girdiler, bir duygu analizi modeli ve bir duygu algila-
ma modeli tarafindan islenir. Kullanicinin kelime se¢imlerine dayanir ve
DDI teknikleri kullanilarak ruh hali tanimlanir. Duygu analizi sonuglart
karsilastirilarak, kullanicinin ruh sagligt durumu belirlenir ve buna uygun
Oneriler saglanir. CareBot, kullanicilarin mesajlarin1 analiz eder, onlara
Ozellestirilmis tavsiyeler sunarak etkilesimi zenginlestirir ve ruh saglikla-
rin1 destekler. Ayrica, sohbet akigini yonlendiren farkli hikayeler olustura-
rak kullanict deneyimini iyilestirir ve sistemin veritabanini siirekli olarak
giincelleyerek gelisimini siirdiiriir (A. Naik vd., 2024).

Florence, kullanicilarin semptomlarini analiz ederek en olasi hastalik-
lar1 tahmin eden ve hastanelere gitme sorunlarii ¢ézen bir saglik hizmeti
sohbet robotudur. RASA ¢ercevesi ve DDI teknikleri kullanarak, kullanici-
larin saglik durumlari hakkinda bilgi edinmelerini ve gerekli saglik bakim
adimlarimi belirlemelerini saglar. Florence, kullanicilarin semptomlari, ruh
halleri ve diyetleri hakkinda sorular sorarak, sagliklarini ihmal etmemele-
rine yardimc1 olur ve hastaliklarinin ciddiyetine dair farkindalik kazandirir.
Bu sohbet robotu, sanal bir doktor gibi islev gorerek, kullanicilara hizl
ve dogru teshis destegi sunar. Ayrica, maliyet etkinligi sayesinde, ¢alisan
insanlarin hastanelere gitmeden saglik durumlarin1 degerlendirmelerine
olanak tanir. Florence, kullanicilarin sagliklarini daha kolay ve saglikli bir
sekilde yonetmelerine yardimci olmay1 hedefleyen, 7/24 hizmet veren bir
sistemdir (Gupta vd., 2021).

LLaVA (Large Language and Vision Assistant), gorsel verileri analiz
ederek kullanicilarla etkilesimde bulunan yapay zeka destekli bir sistem-
dir. Bu sistem, biiyiik dil modellerinin ve gorsel talimatlarin bir kombinas-
yonunu kullanarak, 6zellikle saglik hizmetlerinde yara bakimi gibi kritik
alanlarda saglik personellerinin kararlarini desteklemeyi amaglar. LLaVA,
hastaya ait verileri analiz ederek, saglik personellerine daha iyi tan1 koy-
ma, hasta katilimin1 artirma ve kigisellestirilmis bakim planlar1 olusturma
konusunda yardimec1 olurken, ayni zamanda hastaliklar iyilestirmeyi he-
defler. Ancak, bu sistemin uygulanmasi sirasinda dogruluk, veri giivenligi
ve potansiyel travma gibi zorluklarin dikkatle ele alinmas1 gerekmektedir
(Goktas vd., 2024).

Endurance sirketinin yasli bireyler ve Alzheimer hastaligi yasayan
hastalar i¢in gelistirdigi sohbet robotu, kullanicilarin sosyal ihtiyag¢larina
yanit vermek amaciyla tasarlanmistir. Casper sirketi tarafindan iiretilen
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Insomnobot 3000, uykusuzluk ¢eken bireylere yardimci olmay1 hedefle-
yen bir uygulamadir. MedWhat, hastalar ve doktorlar igin tibbi teshisleri
basitlestirmek ve hizlandirmak amaciyla gelistirilen bir sohbet robotudur.
Bu gelismis sohbet robotu, WebMD’nin daha akilli bir versiyonu olarak
islev gormektedir. MedWhat, insanlarla etkilesimlerden O6grenerek gide-
rek daha dogru yanitlar sunmak i¢in sofistike bir makine grenme sistemi
kullanmaktadir. Bilgi tabanini genisletmek amaciyla biiyiik miktarda tibbi
arastirma ve bilimsel makale igermektedir. MedWhat, yalnizca bir sohbet
arac1 olmaktan 6te, Google’a benzer bir sanal asistana doniismektedir. Bu
yenilik¢i yaklagim, akilli DDI sistemlerini makine 6grenme teknolojisiyle
birlestirerek kullanicilara dogru ve duyarl bir deneyim sunmaktadir (Na-
yak vd., 2021; Oguntimilehin vd., 2024).

GECA, evde tedavi goren hastalara dnleyici bakim odakli bilgi, tavsi-
ye ve izleme sunan, uygun maliyetli ve kisisellestirilmis bir sohbet robotu-
dur. Okuma veya yazma giicliigii ceken kullanicilar i¢in erisilebilirligi arti-
ran GECA, harici kaynaklarla baglant1 kurarak kullanicilar1 daha etkili bir
sekilde bilgilendirmektedir. Saglik verilerini izleyebilir ve anormal durum-
larda saglik hizmeti saglayicilarina bildirimde bulunabilir. GECA, cesitli
ozelliklerle etkilesimlerinde dikkate deger bir dogruluk ve hassasiyet ser-
gileyerek, dogru yanitlar sunmada etkileyici bir bagar1 orani olan %97’ye
ulagmistir. COVID-19 ve demans hastalarina yonelik uzaktan izleme ve
destek saglayan GECA, hasta bilgilerini giivenli bir sekilde yonetmek i¢in
OpenlD ve FHIR standartlarini kullanarak hasta gizliligini ve giivenligini
on planda tutmaktadir (Maia vd., 2023).

UCSF Cope sohbet robotu, COVID-19 salgini sirasinda saglik cali-
sanlarinin davranigsal saglik ihtiyaglarini ele almak amaciyla gelistirilmis
bir yapay zeka tabanli aractir. Bu sohbet robotu, kullanicilarin ihtiyagla-
rina uygun hizmetleri yonlendirmek i¢in dogal dil anlayisini kullanan bir
algoritma ile ¢aligir ve basit ¢coktan segmeli sorular araciligiyla kullanici-
larin davranigsal saglik durumlarmi degerlendirir. UCSF Cope, 20 Nisan
2020’de kullanima sunulmus olup, ¢alisanlarin %10,88’inin bu teknolojiye
erigim sagladigini géstermektedir. Program, katilimcilar tarafindan olumlu
kargilandi ve UCSF Cope web sitesinde 6nemli 6lgiide kullanici ve igerik
etkilesimi kaydedildi. Bu model, davranigsal saglik triyaji ve destegi sagla-
mak i¢in sohbet robotu teknolojisinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gosterirken, akademik ve diger tibbi ortamlarda 6lgeklenme ve uyarlama
potansiyeline de sahiptir (Jackson-Triche vd., 2023).

Youper, anksiyete ve depresyon tedavisini hedefleyen bir sohbet robo-
tudur ve kullanicilarin duygu diizenleme becerilerini gelistirmeyi amagla-
maktadir. Otomatik bir konusma arayiizii tizerinden ¢alisan Youper, kulla-
nicilarin duygusal sikintilarini yonetmelerine yardimci olmak i¢in bir karar
agaci kullanarak etkilesimde bulunmaktadir. Kullanicilar, mevcut duygu-
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larin1 belirleyip bu duygulara katkida bulunan faktorleri segerek agik metin
girisi yapmaktadirlar. Youper, olumsuz ruh halleri i¢in duygu diizenleme
teknikleri sunarken, olumlu ruh halleri i¢in saglik uygulamalarina yon-
lendirme saglamaktadir; bdylece kullanicilarin ruh hallerini iyilestirmeyi
amaglamaktadir (Mehta vd., 2021).

Quro, yapay zeka destekli, kisisellestirilmis bir saglik asistani olarak
gelistirilen akilli metin tabanli bir sistemdir. DDI tekniklerini kullanarak
kullanicilarin semptomlarini analiz eder, tibbi bilgi yonetimiyle saglik ne-
rileri sunar ve makine 6grenmesi sayesinde zamanla kendini gelistirir. Ozel-
likle semptom bazli 6n degerlendirme ve triyaj siireclerinde kullanilarak,
hastalarin bir doktora gitmesi gerekip gerekmedigini belirlemeye yardimc1
olur. Saglik danigmanligi, tibbi yonlendirme ve hasta etkilesimini artirma
gibi amaglarla gelistirilen bu sistem, kullanicilarina hizli ve dogru saglik
bilgisi sunarak, bilingli saglik kararlar1 almalarin1 destekler. Geleneksel
semptom denetleyicilerden farkli olarak, gelismis bir diyalog ydnetim
sistemi ve yapay zeka destekli saglik onerileri sunan Quro, hasta deneyi-
mini daha etkili ve erisilebilir hale getirmeyi hedeflemektedir (Ghosh vd.,
2018).

Replika, yapay zeka destekli bir sohbet robotu olup, kullanicilar-
la duygusal bag kurarak yalnizlik hissini azaltmay1 ve psikolojik destek
saglamay1 amaglar. Makine 6grenmesi teknikleriyle kullanicilarin duygu
durumlarini analiz ederek kisisellestirilmis yanitlar {iretir. Eugenia Kuyda
tarafindan, trafik kazasinda hayatin1 kaybeden arkadagi Roman Mazuren-
ko’nun anisini yasatmak amaciyla gelistirilmistir. Ancak, etik agidan bazi
tartismalara yol agmistir. Ornegin, Replika’nin siddeti tesvik edebilecegi
ve etik sinirlart agan yanitlar verebilecegi yoniinde elestiriler bulunmakta-
dir. Dijital yas siirecinin bir 6rnegi olarak degerlendirilen bu sistem, yapay
zekanin insan psikolojisiyle etkilesimini ve etik sinirlarini sorgulatan bir
teknoloji olarak dikkat cekmektedir (Possati, 2023).

Vik, Wefight Inc tarafindan meme kanseri hastalar1 ve yakinlarini des-
teklemek amaciyla tasarlanmig bir sohbet robotudur. Metin mesajlar1 araci-
ligiyla hastalarin korkularina ve endiselerine yanit verir, kigisellestirilmis
icgdriiler sunar ve hastalarin tedavi siireclerini takip etmelerine yardimci
olur. Ayrica, Vik ila¢ hatirlatma islevi sayesinde hastalarin ila¢ uyum oran-
larin1 artirmaya katki saglamis ve genel olarak yiiksek hasta memnuniyeti
elde etmistir (Chaix et al., 2019).

Sonug¢

Sohbet robotlari, yapay zeka ve dogal dil isleme tekniklerinin geli-
simiyle birlikte bircok sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Saglik
sektoriinde ise bu teknolojiler, hastalarin bilgiye erisimini kolaylastirarak,
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saglik hizmetlerine daha hizli ve etkin bir sekilde ulagsmalarini saglamakta-
dir. Ozellikle hasta danismanligy, psikolojik destek, ilag yonetimi ve uzak-
tan saglik hizmetleri gibi alanlarda sohbet robotlarinin kullanimi giderek
artmaktadir.

Caligmada, sohbet robotlariin tarihsel gelisimi, teknik altyapilar
ve saglik alanindaki uygulamalari ele alinmistir. Geleneksel kural tabanli
sohbet robotlarindan, yapay zeka destekli sistemlere kadar uzanan siire¢
incelenmis ve gilinlimiizde kullanilan en gelismis modellerin sundugu
avantajlar aciklanmistir. Ayrica, bu teknolojilerin hasta deneyimini iyi-
lestirme, saglik c¢alisanlarinin is yiikiinii azaltma ve saglik hizmetlerinin
verimliligini artirma potansiyeline sahip oldugu gosterilmistir. Ancak ya-
pay zeka tabanli sohbet robotlarinin saglik alaninda yayginlagsmasi, veri
gizliligi, etik sorumluluklar ve yanlis bilgi yayilmasi gibi ¢esitli riskleri
de beraberinde getirmektedir. Bu nedenle, saglik hizmetlerinde sohbet ro-
botlarmin kullanimina yo6nelik diizenlemelerin ve giivenlik standartlarinin
gelistirilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Gelecekte, yapay zeka ve biiyiik dil modellerinin gelisimiyle birlikte,
sohbet robotlarinin daha kisisellestirilmis ve insana yakin hizmet sunma-
s1 beklenmektedir. Saglik alaninda yapay zeka destekli ¢ozlimler, hasta
memnuniyetini artirarak, daha kapsayici ve etkili bir saglik ekosisteminin
olusturulmasina katki saglayacaktir. Bu baglamda, teknolojik ilerlemelerin
etik ve giivenlik ilkeleriyle dengelenmesi, sohbet robotlarinin basarili bir
sekilde entegre edilmesi i¢in kritik bir gereklilik olacaktir.
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1. INTRODUCTION

In recent years, artificial intelligence (AI) and machine learning (ML)

have significantly contributed
to advancements in healthcare by facilitating disease diagnosis, predictive
analytics, and personalized treatment recommendations. One of the
emerging applications in this field is the development of intelligent chatbot
systems that assist users in identifying potential diseases based on reported
symptoms. These chatbots leverage sophisticated ML models to process
user inputs, analyze symptoms, and provide relevant information on
possible illnesses and precautionary measures. The book discusses the
interconnections between medicine and telecommunications engineering,
highlighting the essential reliance of both fields for optimal functioning
(Agarwal et al., 2023). Al Chatbot design is realized during an Epidemic
by Battineni et al. (2020). Healthcare practices which would help the
doctor correctly diagnose the health condition of the patient is studied
(Jackins et al., 2021). In this paper, a chatbot application that can advise
the patients about their physical health based upon symptom inputs
(Susmita et al., 2023). Another example can be given as a study using
chatbot in the healthcare field (Xu et al., 2021). Diabetes predictions using
ML and Flask is studied by Raju et al, (2024).

This study aims to design a chatbot system that predicts diseases based

on user-reported symptoms
using Random Forest Algorithm. The system utilizes four structured
datasets containing information on disease descriptions, preventive
measures, symptom severity levels, and disease-associated symptoms. The
dataset comprises 41 different diseases, ensuring a broad scope for the
model’s predictive capabilities. To enhance the accuracy and efficiency of
the prediction model, missing values were handled by applying mean
imputation for numerical attributes and mode imputation for categorical
attributes. In this implementation, term frequency-inverse document
frequency (TF-IDF) is employed to convert textual symptom data into
numerical vectors, making it suitable for ML processing. The dataset is
then normalized using the min-max technique to optimize the model’s
performance. The model is trained on 80% of the dataset while the
remaining 20% is reserved for testing, ensuring a reliable evaluation of its
predictive capability. The Random Forest model, consisting of decision
trees, effectively classifies diseases based on the analyzed symptom data.
To further enhance the interpretability of the data, t- Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) is used. This technique helps in understanding the
high-dimensional relationships between symptoms and diseases,
facilitating better insight into the dataset’s structure. A web-based chatbot
application is developed using the Flask web framework, enabling users to
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input symptoms and receive predictions about potential diseases along with
preventive recommendations. The application processes user queries in
real-time, interacts with the trained model, and returns predictions through
a user-friendly interface. The chatbot system is hosted locally,
demonstrating its feasibility as a practical tool for assisting individuals in
preliminary disease identification. The model studied has the potential to
aid individuals in understanding their health conditions, prompting timely
medical consultation and intervention. This paper is structured as follows:
Section 2 provides method and materials, Section 3 presents the results and
evaluation metrics, and Section 4 concludes with a discussion.

2. METHOD AND MATERIALS

There are 4 data sets (Patil, 2020). These data sets include explanation

of diseases, precautions to be
taken against diseases, severity of symptoms and symptoms of diseases,
respectively. It is thought that these data sets will be useful for chatbot to
be designed on diagnosis of diseases, symptoms and precautions to be
taken. There are 41 different diseases in the data set. The data set was
analyzed, and missing data was corrected. The aim of the study is to create
a chatbot system from the model. Random Forest algorithm was used for
modeling. Symptoms of the disease were converted to numerical vectors
with TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) method.
Data was normalized with min-max technique and made suitable for the
model. Data set was divided into 80% training and 20% test. It was trained
with a Random Forest algorithm.

2.1 TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

TF-IDF is used to convert textual data into numerical form. Its
applications include text mining, machine learning models, search engines,
and recommendation systems. TF-IDF quantifies the importance of words
within a text, aiding in tasks such as disease diagnosis by analyzing
symptoms to determine their relevance to specific illnesses. It is a text
mining and natural language processing (NLP) technique that evaluates the
significance of words in a document. This method considers both the
frequency of a term within a document (TF - Term Frequency) and its
overall prevalence across the dataset (IDF - Inverse Document Frequency).
The relevant calculations are presented in Equations (1- 2) (Erdogan et al.,
2022).

The number of times the term appears in the document

TF =

" The number of times the term appears in the entire document collection

(1)
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Total number of documents in the corpus )

IDF = log( 2)

Number of documents in which the term appears

The calculation of the TF-IDF value is given in Equation 3 (Erdogan et
al., 2022).

T(i,j) = TF(i, /)xIDF (i) 3)

In Equation 3, i represents the word index; j represents the document
index. The most important reason
for using TF and IDF operations together is to focus on the differences
between the texts (Erdogan et al., 2022).

2.2 Random Forest Algorithm

The Random Forest Algorithm (RF) is a supervised learning algorithm
(Erdogan et al., 2022). Fundamentally, it is a type of decision tree algorithm
that can utilize multiple decision trees during the training phase. Random
Forest is a machine learning (ML) ensemble method that makes predictions
using multiple decision trees, making it a powerful classification and
regression algorithm (Erdogan et al., 2022). A comparison between
Decision Tree and Random Forest algorithm is provided in Table 1
(Prajwala,2015).

Table 1. Decision Tree vs. Random Forest

Features Decision Tree Random Forest
. . M istant t
Overfitting More prone to overfitting ore resistan 0
overfitting

Error rate Higher error rate possible | Has a lower error rate

. Performs well on small | Performs better on
Sensitivity

datasets large datasets

Feature Does not consider feature | Can balance correlated
Correlation correlations features

Accuracy, precision, recall, and Fl-score were used for model
performance evaluation. Accuracy is a
widely used performance metric to assess the effectiveness of models. It
measures the proportion of correct predictions out of the total number of
predictions made by the model (Ceylan & Sevli, 2024). Precision indicates
how many of the values predicted as positive are actually positive. Recall,
on the other hand, is a metric that shows the proportion of actual positives
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correctly identified by the model. The F1-score represents the harmonic
mean of precision and recall values (Postalcioglu and Kesli, 2020).

2.3 t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)

t-SNE is a widely used technique for visualizing high-dimensional data

in 2D or 3D, making the data
easier to interpret. t-SNE is a dimensionality reduction algorithm designed
to visualize high-dimensional data in lower-dimensional spaces while
preserving similarities within the data. It is particularly useful for visually
exploring high-dimensional datasets and making complex relationships
within the data more comprehensible. t-SNE constructs a map in which the
separation between digit classes is almost perfect. It performs significantly
better in revealing the natural clusters within the data (Laurens & Geoffrey,
2008). The objective of t-SNE is to find a low-dimensional representation
y; € R? of high-dimensional points x; € R? while preserving the pairwise
similarities p;; between points. The affinities are normalized to sum to 1
and are defined as shown in Equations (4-5-6) (Gonzalez-Marquez et al.,
2022).

Py =7 @)
vy = ”(ili):”(l'li) -

N 1]) I 71 ;
PUID = Zeaveyy "0 exp (= 52) (6)

The variance o/ of the Gaussian similarity kernel is chosen to yield a
pre-specified value of the perplexity p = 27 of P(jli) values, where

H = _qutip(”i)logzp(ﬂi) is the entropy (Gonzélez-Marquez et al.,
2022).

2.4 Desing of Chatbot

In the study, a disease prediction application was developed using the
Flask web framework. When users submit a message containing specified
symptoms, the system processes the message, analyzes the symptoms, and
predicts the most probable disease. Additionally, it provides the user with
explanations and preventive measures related to disease.

A Flask-based web application is developed and integrated with the
model. The model is then packaged into a web service that provides the
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prediction probability as a response when data is sent via a POST request.
Flask, a popular lightweight framework for building web services in
Python, is used for this purpose. Depending on the prediction, the
index.html page is rendered and show the result. In this web interface, it is
written which parameters can be entered in the relevant field. The basic
structure of the web application is shown in figure 1.

Home page
(Index.html)

Chatbot

Get symptoms

Nearest hospital

Figure 1. The basic structure of the web application

In the chat section, symptom analysis is performed. The system extracts
symptoms from the message
sent by the user. The extracted symptoms are converted into a vector, which
is then fed into a pre-trained Random Forest model. The model uses this
vector to make a prediction, and the results are returned to the user.
Additionally, an explanation and preventive measures related to the
predicted disease are provided. In the Get Symptoms section, all symptoms
available in the dataset are presented to the user.
In the nearest hospital section, the system uses the latitude (lat) and
longitude (lon) information provided by the user to search for the nearest
hospital through the OpenStreetMap API. The name of the nearest hospital
is then returned. Figure 2 illustrates the steps of disease prediction system,
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clearly depicting the steps of the process and the sequence of actions
followed.

START

i API REQUEST
USER INPUT — (HOSPITAL) — END

EXTRACT SYMPTOMS

}

CLEAN SYMPTOMS

|

PREPROCESS SYMPTOMS

!

MODEL PREDICTION

|

RESULTS — GET DISEASE INFO — GET PRECAUTION! — END

Figure 2. Steps of disease prediction system

Figure 2 shows the steps from the interaction of people with the system

to the return of results. The
process starts with Start. User Input: The user enters the total of the
accumulations or probabilities. Extract Symptoms: The entered text is
passed over. Clean Symptoms: The symptoms are reviewed and converted
to the correct format. Pre-Process Symptoms: The symptoms are converted
to the format that the model can understand. Model Prediction: The model
determines the disease by making a prediction. Return Results: Returns the
results. Get Disease Information: Additional information about the disease
is obtained. Take Precautions: Precautions are taken for the disease. API
Request (Hospitals): The user is asked to query hospitals. End, the process
is completed.
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3. RESULTS

The model was created using the random forest algorithm. The
confusion matrix of the model is shown in Figure 3. The horizontal axis

shows the classes predicted by the model. Vertical axis shows the real

classes. Diagonal Line, the cells that appear densely in dark blue along the
diagonal in the image represent the correct predictions of the model. This
shows that the model makes very successful predictions for most classes.

Incorrect Predictions, the cells outside the diagonal represent the incorrect

predictions of the model. It is seen in the image that such incorrect
predictions are quite rare. The color scale on the right represents the density

of the numbers shown in the cells. Dark blue represents high values, while
light colors represent low values. In general, it can be said that this
confusion matrix shows a largely successful model performance.
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Figure 3. The confusion matrix

Figure 4 represents the numbers in the confusion matrix. The 41 disease

types are seen in Figure 4.
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O~V WwNR O

Diseases
14
e 15
16
17
18
19
e 20
21
22
e 23
24
e 25
26
27

28
29

31
32

34

36
37
38
39

0 ((vertigo) Paroymsal Pesitional Vertigo)

1(MDS)

2 (Acne)

3 (Alcohalic hepatitis)
4 (Allergy)

5 (Arthritis)

6 (Bronchial Asthma)

7 (Cervical spondylosis)
8 (Chicken pox)

9 (Chronic cholestasis)
10 (Common Cold}

11 (Dengue)

12 (Diabetes |

13 (Dimorphic hemmerhoidsipiles))

Diseases

14 (Drug Reaction)
15 {Fungal infection)
16 (GERD)

17 {Gastroenteritis)
18 (Heart attack)

19 (Hepatitis B)

20 (Hepatitis C)

21 {Hepatitis D)

22 (Hepatitis )

23 (Hypertension |
24 {Hyperthyroidism)
25 (Hypoglycemia)
26 (Hypothyroidism}
27 (Impetigo)

28 (Jaundice)

29 (Malaria)

30 (Migraine)

31 (Ostevarthristis)

32 (Paralysis (brain hemarrhage))
33 (Peptic ulcer diseae)

34 (Pneumonia)

35 (Psariasis)

36 (Tuberculosis)

37 (Typhoid)

38 (Urinary tract infection)
39 (Varicose veins)

40 (hepatitis A)

Figure 4. The numbers in the confusion matrix and disease types

The performance results of the study are given in Table 2.

Table 2. The performance results

Accuracy 95.53%
Precision 95.71%

Recall 95.53%
F1-Score 95.38%

Figure 5 represents the visualization of diseases made with the t-SNE
algorithm. X-axis, first dimension reduction component. Y-axis, second
dimension reduction component. These axes are components that reflect
the relationships of the data in high-dimensional space rather than having
a specific physical meaning. These groups show different types of diseases
or diseases with similar symptoms.
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TSNE Component 2

Figure 6 shows the "health chatbot". Users can enter the system by

40

Visualization of Diseases with TSNE
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-60 -40 -20 0 20
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40

Figure 5. Visualization of diseases using t-SNE

selecting the symptoms they have

or by manually typing them. The interface includes blue buttons that list
various health symptoms such as "abdominal pain", "headache", "fatigue".
After the user selects the appropriate symptoms, he/she can complete the
process by pressing the "Submit" button. There is also the question "Would
you like to see the nearest hospital?" The user can get guidance by pressing
the "Yes" or "No" buttons. This type of health chatbot helps users by
analyzing symptoms and providing information about possible health
conditions or by directing them to the nearest health service. Examples of

these situations are shown in the figure 7-8-9.
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Figure 6. Health Chatbot



90 - Seda POSTALCIOGLU

fatigue, mood swings, weight loss, irritability foint pain, knee pain, swelling jeints

Osteoarthristis

Description: Osteoarthritis is the most common form of arthritis,
affecting millions of peaple worldwide. It occurs when the protective
cartilage that cushions the ends of your bones wears down over time,

Hyperthyroidism

Description: Hyperthyroidism (overactive thyroid) occurs when your
thyroid gland produges too much of the hormone thyroxine.
Hyperthyroidism can accelerate your body's metabolism, causing

unintentional weight loss and a rapid or irregular heartbeat. Precautions:
Precautions: * acetaminophen
+ consult nearest hospital
+ eat healthy + Tollow up
* massage + salt baths

« use lemon balm
« take radioactive iodine treatment

Would you like to see the nearest hospital?

Nearest Hospital: lzmir Katip Gelebi Universitesi Atatiirk Egitim ve
Aragtirma Haslanesi, Gazeteci Hasan Tahsin Caddesi, Basin Sitesi Mahallesi,
Karabaglar, izmir, Ege Bolgesi, 35150, Tirkiye

Figure 7. Examples from chatbot

Would you like to see the nearest hospital?

oo

You chose not to see the nearest hospital.

Figure 8. Examples from chatbot

Would you like to see the nearest hospital?

am

Nearest Hospital: izmir Katip Celebi Universitesi Atatiirk Egitim ve
Arastirma Hastanesi, Gazeteci Hasan Tahsin Caddesi, Basin Sitesi Mahallesi,
Karabaglar, izmir, Ege Bolgesi, 35150, Tarkiye

Figure 9. Examples form chatbot
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4. CONCLUSION

In this study, a chatbot system is developed which can predict diseases
based on user-reported symptoms using the Random Forest algorithm. The
implementation of TF-IDF for text vectorization and min-max
normalization for data preprocessing ensured the model’s efficiency and
accuracy. The chatbot was integrated into a web-based application using
the Flask framework, allowing users to input symptoms and receive real-
time predictions along with disease explanations and preventive
recommendations. Additionally, the application features a nearest hospital
search functionality using OpenStreetMap API, enabling users to locate
nearby healthcare facilities based on their geolocation. Experimental
results demonstrated the effectiveness of the Random Forest model, as
visualized through t-SNE dimensionality reduction and confusion matrix
analysis. The model exhibited high accuracy, precision, recall, and F1-
score, indicating its reliability in disease prediction tasks. The t-SNE
visualization further revealed distinct clusters of diseases, reinforcing the
model’s ability to differentiate between various conditions based on
symptom input. Despite its promising performance, the chatbot system has
certain limitations. The dataset includes a fixed number of diseases, which
may not cover all possible health conditions encountered by users.
Additionally, while the model provides preliminary insights, it does not
replace professional medical consultation.
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Giris

Akillt ev kavramu, farkli perspektiflerden ele alinarak cesitli sekillerde
tanmimlanmaktadir. Genel olarak, akilli evler bilgi ve iletisim teknolojile-
ri ile donatilmis, uzaktan izlenip kontrol edilebilen ve hane sakinlerinin
ihtiyaglarina yanit veren cihazlarla donatilmisg konutlar olarak ifade edil-
mektedir. Bununla birlikte, daha genis bir bakis agisi, akilli evleri yalnizca
bireysel kullanici deneyimi ¢ercevesinde degil, ayn1 zamanda enerji sis-
temlerine esnek ve etkilesimli bir sekilde entegre olan yapilar olarak ele
almaktadir (Gram-Hanssen ve Darby, 2018).

Farkli tanimlamalara gore akilli evler, otomasyon cihazlar1 ve tiiketici
elektronigi igceren 6zel konutlar olup, bu cihazlarin birbirine baglanarak
yeni hizmetler olusturmasi ve sakinlere ek faydalar saglamasi beklen-
mektedir. Benzer sekilde, modern teknoloji ve yeni elektronik hizmetlerin
entegrasyonu ile insanlara yardimci olan yasam alanlari olarak da deger-
lendirilmektedir (Schiefer, 2015). Bu bakis agilar1, akilli evlerin sundugu
olanaklar1 genis bir yelpazede ele almakta ve teknolojinin kullanic1 odakli
yOniine vurgu yapmaktadir.

Buna ek olarak, bazi arastirmalar akilli evleri akilli nesnelerle donatil-
mis, bu nesneler arasindaki veri aligverigini saglayan bir ev agina sahip ya-
pilar olarak tanimlamaktadir. Bu sistem, akilli evin dis diinyadaki internet
agina baglanmasini saglayan bir konut ag gecidi igerirken, akilli nesneler
kullanicilarla etkilesim kurma ve onlar1 gézlemleme yetenegine sahiptir
(Ricquebourg vd., 2006).

Akilli ev kavramy, ilk olarak 1984 yilinda Amerikan Ev Insaatcilart
Dernegi (American Association of House Builders) tarafindan resmi ola-
rak tanimlanmigtir. Ancak evlerin teknolojiyle donatilma fikri daha eskiye
dayanmaktadir. 1960’1 yillarda bazi teknoloji meraklilari, kablolu evler
insa ederek bu alandaki ilk adimlar1 atmistir (Harper, 2003). Baslangicta
yalnizca aydinlatma ve 1sitma gibi ¢evresel sistemleri kontrol etmek ama-
cryla kullanilan akilli ev teknolojileri, giiniimiizde neredeyse tiim elektrikli
bilesenleri icerecek sekilde genislemistir. Bu sistemler, sadece cihazlar
acip kapatmakla kalmayip, evin i¢ ortamini ve sakinlerin aktivitelerini iz-
leyerek belirli desenlere gore bagimsiz galigabilme yetenegine de sahiptir
(Ricquebourg vd., 2006). Akilli evlerin temelini, yapisal saglamlik, alan
verimliligi veya cevreci uygulamalar degil, icerdikleri etkilesimli teknolo-
jiler olusturmaktadir. Giines enerjisi kullanim1 veya atik su geri doniistimii
gibi siirdiiriilebilir ¢oziimler bu konseptin bir pargasi olabilir. Ancak bir
evi gergekten akilli yapan, otomasyon sistemleri ve baglantili cihazlarin
sundugu etkilesimdir. Buna ragmen, akilli evlerin yaygin kullanimi giinii-
miizde hala sinirhidir. Yiiksek maliyetler, eski konut stogunun yaygimligi,
yetersiz ag altyapisi ve teknoloji odakli yaklasimlarin kullanici deneyimi-
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ne yeterince odaklanmamasi, benimsenmesinin Oniindeki temel engeller
arasinda yer almaktadir (Harper, 2003).

Gilinlimiizde, akilli evlerin gelisimi sadece bireysel konfor ve otomas-
yon ¢oziimleriyle sinirli kalmamakta, enerji verimliligi, stirdiiriilebilirlik
ve veri giivenligi gibi konularla birlikte degerlendirilmektedir. Sekil 1°de,
akilli evlerin sagladig1 hizmetler gosterilmektedir.
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Sekil 1. Akilli ev hizmetleri (Harper, 2003)

Sensor teknolojilerindeki ilerlemeler, artan hesaplama giicii ve konut
bazli enerji tiiketimindeki artis, akilli evlerin yayginlagsmasini hizlandir-
mustir. Akilli termostatlar, aydinlatma kontrol sistemleri, giivenlik kamera-
lar1 ve diger ev otomasyon bilesenleri, entegre bir yap1 olusturarak kulla-
nic1 deneyimini iyilestirmektedir. Sekil 2’de, tipik bir akilli ev sisteminin
temel bilesenleri gosterilmektedir.
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Sekil 2. Ornek bir akilli ev sisteminin temel bilesenleri (Sharma vd., 2021)

Akilli evler kullanicilarina birgok avantaj saglamaktadir. En biiyiik
avantajlarindan biri, enerji verimliligini artirarak siirdiiriilebilir bir yasam
bi¢imini desteklemeleridir. Akilli termostatlar, kullanic1 aliskanliklarini
analiz ederek i¢ mekéan sicakligini otomatik olarak ayarlarken, hareket sen-
sorlii aydinlatma sistemleri gereksiz enerji tiiketimini Onleyerek tasarruf
saglar. Bu tiir akilli enerji yonetim sistemleri, hem enerji kaynaklarinin
daha verimli kullanilmasini saglamaktadir hem de kullanicilarin enerji ma-
liyetlerini diisiirme potansiyeline sahiptir. Bu yoniiyle, akilli evler gevre
dostu bir yasam tarzini tesvik eden énemli bir teknoloji olarak 6ne ¢ik-
maktadir.

Bunun yani sira, akilli evler giivenlik konusunda da 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Internet baglantili giivenlik kameralar1, akill kilitler ve ha-
reket algilayicilar sayesinde kullanicilarin evlerini uzaktan izleyip kontrol
edebilmelerine olanak tanimaktadir. Bu sistemler, olas1 tehditler karsisinda
anlik bildirimler gondererek hizli miidahale imkan sunar. Akilli kap zil-
leri ve kilitler, kullanicilarin evde olmasalar bile ziyaretgileri goriintiileyip
kapiy1 agabilmelerine olanak taniyarak giivenlik seviyesini artirmaktadir.
Bu teknolojiler, yalnizca miilk giivenligini degil, ayn1 zamanda kisisel gii-
venligi de 6nemli 6l¢iide giliglendirmektedir.

Tiim bu avantajlarina ragmen, akilli evlerin bazi1 dezavantajlar1 da bu-
lunmaktadir. Oncelikle, akilli ev teknolojilerinin yiiksek baslangi¢ mali-
yetleri, bu sistemlerin yayginlagsmasini sinirlayan en 6nemli faktdrlerden
biri olmaktadir. Akilli cihazlar, geleneksel alternatiflerine kiyasla daha
pahali olup, kurulum agamasinda profesyonel destek gerektirebilmektedir.
Ayrica bu sistemlerin internet baglantisina bagimli olmasi, ag kesintileri
durumunda iglevselligin aksamasina ve kullanici deneyiminin olumsuz et-
kilenmesine neden olmaktadir.
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Bir diger énemli dezavantaji ise siber giivenlik riskleridir. Internet
tabanl akilli ev sistemleri, kotii niyetli yazilimlar ve siber saldirilara karsi
savunmasiz kalabilmektedir. Veri gizliliginin korunmasi1 ve cihazlarin
giivenli yonetimi, kullanicilar igin kritik bir 6neme sahiptir. Bunun yani
sira, farkli iireticilere ait akilli cihazlar arasindaki uyumluluk sorunlari,
kullanicilarin tiim sistemleri tek bir platform iizerinden yonetmesini zor-
lastirarak entegrasyon siirecinde zorluklar yaratabilmektedir. Bu faktorler,
akilli ev teknolojilerinin avantajlarma ragmen, kullanicilarin benimseme
stirecini olumsuz etkileyebilecek dnemli sinirlamalar arasinda yer almak-
tadir.

Akilli ev teknolojilerinin gelisimi, kullanici davranislarinin analiz
edilmesine yonelik daha derinlemesine uygulamalarin da dniinii agmuistir.
Bu baglamda, ev ici etkilesimlerin izlenmesi ve yorumlanmasi siireci, akil-
11 evlerin temel iglevlerinden biri haline gelmistir. Bu siirecin en kritik bi-
lesenlerinden biri ise, bireylerin Giinlitk Yasam Aktivitelerinin (Activities
of Daily Living - ADL) dogru ve anlamli bicimde taninmasidir.

Akilli Evlerde Aktivite Tanima

Aktivite tanima, saglik izleme, egzersiz takibi, yasli bakim hiz-
metleri ve akilli ev sistemleri gibi bir¢ok alanda uygulama bulmak-
tadir. Ozellikle, yapay zeka tekniklerinin gelisimiyle, daha karma-
stk ve hassas aktivite tanima modelleri gelistirilmektedir. Aktivite
tanima, ¢esitli algilama cihazlarindan elde edilen verilere dayana-
rak, bir kisinin belirli hareketini veya eylemini tanimlamaya yone-
lik bir ¢alisma alanidir. Bu alandaki problemler, kameradan alinan
goriintiilerin islenmesi veya sensorlerden alinan sayisal degerlerin
analizi gibi farkli yaklasimlarla ¢oziilebilmektedir. Sensor tabanli
caligmalarda veriler, sensor barindiran cihazlarin kisinin iizerine
yerlestirilmesiyle veya kullanicinin bulundugu ortama yerlestirilen
radar benzeri cihazlardan toplanmaktadir (Vurgun ve Kiran, 2024).

Aktivite tanima siireglerinde, aktiviteler genellikle basit ve kar-
masik aktiviteler olarak ikiye ayrilmaktadir. Basit aktiviteler, yii-
riime, oturma, kogma gibi tekil aksiyonlardan olusurken, karmasik
aktiviteler ise birden fazla basit aktivitenin bir araya gelmesiyle olu-
sur. Ornegin, yemek pisirme gibi karmasik bir aktivite olup; yiiriime,
ayakta durma ve egilme gibi cesitli basit aktivitelerin birlesiminden
meydana gelir. Basit aktiviteler arasinda yiiriime, tempolu kosma,
merdiven ¢ikma, diisme, merdiven inme, oturma, ayakta durma,
yatma, ziplama, oturarak rahatlama, yiiriiyen merdiven ile ¢ikma,
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ylirliyen merdiven ile inme, asansor ile ¢ikma, asansor ile inme,
bisiklet silirme, araba siirme, telefonu tutma, gezinme, yukari
tirmanma, agag1 inme, motosiklet ile harekette olma, araba ile hareket
etme ve tren ile hareket etme gibi aksiyonlar yer alir. Buna karsilik,
karmasik aktiviteler daha genis kapsamlidir ve yemek pisirme,
temizlik yapma, ila¢ kullanma, siipiirme, elleri yikama, bitki sulama,
uyuma, yeme, kisisel bakim, ders ¢alisma, ev isi, sosyallesme, spor,
hobi, iletisim araglar1 kullanma, yolculuk, tahtaya yazma, kisisel
bilgisayar kullanma, projektor kullanma, ders anlatma, oynama, dis
fircalama, banyo yapma, yiiz ylize gorlisme, goriintiilii konferans,
telefon konferansi, anlik mesajlasma, aligveris yapma ve otobiise
binme gibi giinlik yasamin ¢esitli yonlerini kapsayan bir dizi
etkinlikten olusur (Iskanderov ve Giivensan, 2019).

Akilli evlerde aktivite tanima ise, bu kavramin daha spesifik bir
uygulamasi olup, kullanicilarin ev i¢indeki davranislarini esas ala-
rak glivenlik, konfor ve enerji verimliligini artirmay1 hedefler. Akilh
evlerde yer alan sensdrler, Nesnelerin Interneti (Internet of Things
- IoT) cihazlar1 ve giyilebilir teknolojiler sayesinde, kullanicilarin
giinliik aktiviteleri izlenebilir ve tanimlanabilir hale gelmistir. Bu
sistemler, bireylerin hareket ve davranislarin1 analiz ederek onla-
rin aligkanliklarimi 6grenmekte; boylece rutin faaliyetleri otomatik
olarak gerceklestirmekte, enerji tiikketimini optimize etmekte ve gii-
venligi saglamakta onemli avantajlar sunmaktadir. Ayrica yash ve
engelli bireylerin bagimsiz yasamlarini desteklemek, acil durumlari
erken asamada tespit etmek ve yasam kalitesini artirmak gibi kritik
uygulama alanlarina sahiptir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi
ileri analiz teknikleriyle desteklenen akilli ev sistemleri, bireysel ih-
tiyaglara yonelik 6zellestirilebilir ¢ozlimler sunarak, bu teknolojinin
saglik, glivenlik ve konfor alanlarindaki etkisini giderek daha 6nem-
li bir hale getirmektedir. Bu noktada, aktivite tanima sistemlerinin
temelini olusturan teknolojik altyapinin basinda sensor sistemleri
gelmektedir.

Akilli Evlerde Kullanilan Sensor Teknolojileri

Akilli evlerde insan aktivitelerinin taninmasi amaciyla g¢esitli sensor-
ler kullanilmaktadir. Bunlardan hareket sensorleri, genellikle pasif kiz1l6-
tesi (Passive Infrared - PIR) teknolojisi ile fiziksel hareketleri algilarken,
Radyo Frekansi Tanima (Radio Frequency Identification - RFID) sensor-
leri ise kisilerin konumlarinin belirlenmesinde rol oynar. Ancak bu sen-
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sorler genellikle kisinin yalnizca belirli bir yerde bulunup bulunmadigim
tespit edebilir ve aktivite tanima igin yeterli ayritiy1 saglamaz. Giyilebilir
sensor sistemleri, Ozellikle akilli saatler, bileklikler ve biyometrik dlglim
sensorleri araciligiyla daha detayli veri saglayabilir. ivmedlger ve jiroskop
gibi bilesenlerle donatilan bu cihazlar, kullanicinin hareket oriintiilerini
ayrmtili bigcimde analiz edebilir. Buna karsin, kullanicilarin cihazlart unut-
masi, yanlis takmasi veya sarj etmeyi ihmal etmesi gibi durumlar, veri ka-
litesini diisiirebilmektedir. Cevresel sensorler, ortamin sicaklik, 1s1k, nem
ve hava kalitesi gibi parametrelerini siirekli izleyerek aktivite baglamina
iligkin 6nemli bilgiler sunar. Goriintli ve ses isleme sistemleri ise kame-
ra ve mikrofonlardan elde edilen gorsel ve isitsel veriler sayesinde daha
gelismis bir tamima kapasitesi saglar. Ancak bu sistemlerin kullaniminda
gizlilik, etik ve yasal kaygilar nedeniyle kisitlamalar s6z konusu olabilir.
Son olarak varlik ve basing sensorleri, manyetik anahtarlarla kap1 veya
pencere hareketlerini algilayabilirken, yatak, koltuk ve zemin altina yer-
lestirilen basing sensorleri bireyin varlig1 ve pozisyonu hakkinda degerli
bilgiler verir. Bu sensorlerin dogru sekilde konumlandirilmasi kritik 6nem
tagimaktadir; ¢linkii sensorlerin {izerinin ortlilmesi veya bagka nesneler ta-
rafindan engellenmesi durumunda veri kayb1 yasanabilir. Tiim bu sensor
gruplarinin uygun sekilde konumlandirilmasi ve birbirleriyle dogru kom-
binasyonlarla kullanilmasi, insan aktivitelerinin glivenilir ve dogru sekilde
taninmasina onemli Ol¢lide katkida bulunmaktadir (Chalmers vd., 2022;
Ding vd., 2011).

Akilli Evlerde Aktivite Tanima Yaklasimlar:

Akilli evlerde aktivite tanima yaklagimlari, literatiirde farkli katego-
riler altinda siniflandirilmigtir. Chen vd. (2012), ¢aligmalarinda aktivite
tanima yaklagimlarini gorsel algilama tabanli yontemler ve sensor tabanli
yontemler olmak tlizere iki ana grupta incelemistir. Gorsel algilama yak-
lagimi, kamera tabanli sistemler araciligiyla bireylerin davranislarini ve
cevresel degisiklikleri izlemeye dayanan yontemleri igerir. Bilgisayarla
gorme teknikleri kullanilarak gorsel gézlemler analiz edilir. Sensor tabanli
yaklasim ise, sensorlerden elde edilen verilerin analiz edilerek aktivitelerin
taninmasini saglayan yontemlerdir. Bu yontemlerde, sensorler bireye ta-
kilabilen giyilebilir cihazlar veya ortamda bulunan nesnelere yerlestirilen
yogun algilama sistemleri seklinde kullanilmaktadir. Giyilebilir sensorler
fiziksel hareketleri belirlemede etkili olurken, yogun algilama, insan-nesne
etkilesimlerini analiz ederek aktiviteleri ortaya koymaktadir. Yogun algi-
lama kapsaminda ise, aktivite tanima 3 farkli yaklagim iizerinden gergek-
lestirilmektedir. Uretici (generative), ayirt edici (discriminative) ve man-
tiksal (logical) olarak isimlendirilen bu yaklagimlar arasindaki temel fark,
aktivitelerin ve bireyin ADL profilinin nasil modellenip temsil edildigidir.
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Uretici yaklagimlar olasiliksal modelleme yontemlerini kullanarak veri
uzaymi ayrintili bir sekilde temsil ederken, ayirt edici yaklagimlar, girdiler
ile aktiviteler arasindaki iliskileri dogrudan modellemektedir. Mantiksal
yaklagimlar ise olay hesaplamasi ve kafes teorisi gibi yontemler ile aktivite
modelleme ve ¢ikarim siireglerini daha sistematik ve agiklayici bir bigimde
ele almaktadir.

Bouchabou vd. (2021), aktivite tanima yaklagimlarini gérme tabanli
sistemler ve sensor tabanli sistemler olmak tizere iki farkli sinifta incele-
mistir. Gorme tabanli aktivite tanima yaklasimlarinda, insan davranigini
ve cevredeki degisiklikleri izlemek icin kameralar kullanilirken, sensor
tabanl1 yaklagimda kisilerin aktivitesini izlemek i¢in sensorler ve bagli ci-
hazlardan olusan bir ag kullanilmaktadir.

Literatiirde yer alan bir¢ok ¢aligmada, aktivite tanima siiregleri veri
odakli (data-driven) ve bilgi odakli (knowledge-driven) ¢ikarim yontem-
leri olmak {iizere iki temel yaklasim ¢ergevesinde ele alinmaktadir. Her iki
yaklasimin da avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu yaklagimlarin
dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak amaciyla hibrit aktivite tanima yakla-
simlar1 da kullanilmaktadir (Azkune vd., 2015).

Veri Odakh Aktivite Tamima Yaklasimi

Veri odakli yontemler, makine 6grenmesi ve veri madenciligi gibi tek-
nikleri kullanarak mevcut veri kiimelerinden aktivite modelleri liretmeyi
amaclamaktadir. Bu yaklasimda, sensorlerden elde edilen veriler, belirli bir
egitim siireci sonucunda olusturulan model sablonlari ile karsilastirilarak
aktivite tahmini yapilmaktadir. Ancak genis 6lgekli egitim verisine duyu-
lan ihtiya¢ nedeniyle, bu yontemler soguk baslangi¢ (cold-start) sorununa
yol acabilmekte ve farkli ortam kosullarina uyum saglamakta zorluk yasa-
yabilmektedir (Sukor vd., 2019). Literatiirde yer alan veri odakl aktivite
tanima yaklasimlarindan bazilari agagida verilmistir.

Kizil6tesi varlik sensorleri, kap1 kontaklari, banyo sicaklik ve nem
sensorleri ile mikrofonlarin yer aldigi bir ev ortaminda gerceklestirilen
caligmada aktivite tanima iglemi gergeklestirilmistir. Ayrica, giyilebilir ki-
nematik sensorlerle postiir degisiklikleri ve yiirlime dénemleri izlenmistir.
Elde edilen veriler, destek vektor makineleri kullanilarak yedi farkli aktivi-
teyi (hijyen, tuvalet kullanimi, yemek yeme, dinlenme, uyuma, iletisim ve
giyinme/soyunma) simiflandirmak i¢in kullanilmistir. Bu modeli olustur-
mak amaciyla, 13 geng ve saglikli birey {izerinde 1 saatlik deney yapilmis
ve algoritmanin dogrulugu ¢apraz dogrulama ile test edilmistir (Fleury vd.,
2010).
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Kap1 sensorleri, basinca duyarli paspaslar, yiizme sensorleri ve sicak-
lik sensorlerinin kullanildigi bir calismada “yemek yeme” ve “TV izleme”
gibi 10 farkl aktiviteyi taniyan bir sistem Onerilmistir. Caligmada gizli
Markow modeli kullanilmis olup, %49 ile %98 arasinda degisen tanima
dogrulugu elde edilmistir (van Kasteren vd., 2010).

Ha vd. (2015), ili¢ eksenli ivmedlgerler ve jiroskoplar tarafindan
toplanan agik veri kiimelerini kullanarak, Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolu-
tional Neural Network - CNN) tabanli bir etkinlik tanima modeli uygula-
mistir. Bu model, iki veri kiimesinde sirasiyla %98,29 ve %97,92 dogruluk
oranlari elde etmistir.

Derin Evrigimli Sinir Ag1 (Deep Convolutional Neural Network
-DCNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM)
kullanilarak, iki acik veri kiimesi iizerinde bir etkinlik tanima smiflandiri-
cis1 Onerilmistir. Bu veri kiimeleri, yedi ataletsel 6lgiim birimi ve 12 adet
ic eksenli ivmeodlger ile toplanmistir. Model, sensor verilerini sensor sinyal
grafiklerine doniistiirdiikten sonra 27 el hareketini (kap1 agma, bulasik yi-
kama, masa temizleme vb.) ve bes hareketi (ayakta durma, yliriime, otur-
ma, uzanma, higbir sey yapmama) siiflandirmistir. Simiilasyon sonuglari-
na gore, iki veri kiimesinden elde edilen F1 skorlar1 sirasiyla 0,93 ve 0,958
olarak hesaplanmistir (Ordofiez ve Roggen, 2016).

Farkli bir calismada, dis mekan etkinliklerini tanimak i¢in ivmedlger,
manyetometre ve jiroskop kullanan CNN tabanli bir model 6nerilmistir.
Dokuz kisinin 43 saat boyunca alt1 etkinligi (tren yolculugu, araba/otobiis
stirme, bisiklete binme, yiiriime, kosma ve hareketsiz kalma) kaydedilmis-
tir. Modelin aktivite belirlemede ortalama dogruluk orami %88,2 olarak
rapor edilmigtir (Matsui vd., 2017).

Giyilebilir ataletsel sensor verilerinden elde edilen spektrogramlari te-
mel alan bir ¢calismada, iki boyutlu CNN ile 6zellik ¢ikarimi yapilmig ve
bu 6zellikler, dort temel etkinligi (ayakta durma, yliriime, merdiven inme,
merdiven ¢ikma) siniflandirmak iizere Destek Vektdr Makinesi (Support
Vector Machine - SVM) kullanilarak analiz edilmistir. Bu model %99,75
genel dogruluk oranina ulasmistir (Wagner vd., 2017).

PIR hareket sensorleri ve kap1 sensorleri gibi iki farkli anonim ikili
sensorden elde edilen verileri kullanan bir ¢aligmada, DCNN tabanli bir
aktivite tanima siniflandiricist dnerilmistir. Goniillii bekar yaglh bir kadinin
sekiz ay boyunca i¢inde yasadig1 akilli bir evden elde edilen veriler kulla-
nilarak olusturulan Aruba veri kiimesi kullanilmistir. Oncelikle, on temel
giinliik aktivite farkli kayan pencere boyutlariyla segmentlere ayrilmis ve
ardindan ikili aktivite goriintiilerine doniigtiiriilmiistiir. Daha sonra, akti-
vite goriintiileri 6nerilen DCNN modeli i¢in temel gergek olarak kullanil-
mustir. 10 katli gapraz dogrulama degerlendirme sonuglarina gore, dnerilen
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DCNN modeli, tiim on aktivite i¢in 0,79 ve Evden Cikma ile Bulagik Y1-
kama harig sekiz aktivite i¢in 0,951 F1 puani ile performans sergilemistir
(Gochoo vd., 2019).

Kisilerin davranislarini teshis ederek sahte uyarilari ayirt etmeyi ve
normdan sapmalar1 tespit etmeyi hedefleyen bir calismada, cevresel des-
tekli yasam sistemi kapsaminda gercek zamanli yasam tarzi izleme ve
tahminine yonelik bir uygulama gelistirilmistir. Farkli ADL’nin inaktivi-
te ve aktivitesine dayali anomali tahmin modeli formiile edilmistir. Ca-
lisma, giinliik yasam aktivitesiyle ilgili refah anomalisinin tahmini i¢in
yeni bir yaklagim gostermektedir. Yasam tarzi ve saglik durumu arasin-
da onemli bir korelasyon kurulmustur. Calismada, yasam tarzinin tahmin
edilmesi yoluyla uzaktaki hekim veya bakicinin hastali§in semptomlarini
daha iyi anlamas1 ve sakine yonelik saglik iyilestirme Onerileri sunmasi
saglanmistir. Ayrica bu ¢alismada, saglik endeksinde yasami tehdit eden
bir bozulma tespit edilirse, ilgili hizmet saglayicisini bilgilendirebilen uya-
11 sistemi de entegre edilmistir (Ghayvat vd., 2018).

Yalniz yagayan yash bireyleri izlemek ve refahlarina yonelik bir risk
tespit edildiginde alarm vermek amaciyla, denetimsiz ve diisilk maliyetli
sensOr agina dayali hesaplama modeli 6neren bir ¢alisma gerceklestiril-
mistir. Model, ZigBee kablosuz agma bagli PIR hareket sensorlerinden
elde edilen verilere dayanmaktadir. Onerilen izleme sistemi miidahaleci
degildir, herhangi bir goriintii kaydetmez ve izlenen kisiyle etkilesim ge-
rektirmez. Aktivite kesfi igin gelistirilen hesaplama modeli, kernel tahmin-
cisi ve yerel aykiri deger faktorii hesaplamasi kullanarak ¢aligmaktadir.
Model, yalniz yasayan ve farkli rutinlere sahip iki yasli goniilliiden 25 giin
boyunca toplanan verilerle test edilmistir. Sonuglar, modelin ilgili davra-
nislar1 6grenme ve saglik sorunlaria igaret edebilecek atipik aktiviteleri
tespit etme yetenegini gostermistir (Soussa vd., 2021).

Bilgi Odakh Aktivite Tamima Yaklasim

Bilgi odakli yontemler aktivite modellerini olusturmak igin bilgi tem-
sili tekniklerinden yararlanarak mantiksal ¢ikarim mekanizmalar1 kul-
lanmaktadir. Bu siiregte, kural tabanli sistemler, olgusal akil yiiriitme ve
ontolojik ¢ikarim gibi yapay zeka tekniklerinden faydalanmaktadir. Bilgi
odakl1 yaklagimlar, ¢evresel baglami farkli soyutlama seviyelerinde temsil
edebilmekte ve boylece daha kisisellestirilmis aktivite modellerinin gelis-
tirilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle ontolojiler, kavramlar arasindaki
iligkileri hiyerarsik ve anlamli bir sekilde ifade etme giiciine sahiptir. An-
cak bu yontemler genellikle statik yapida oldugundan kullanici davranigla-
rindaki degisimlere otomatik olarak uyum saglamakta zorlanmakta ve 6l-
¢eklenebilirlik agisindan bazi sinirlamalar igermektedir (Benmansour vd.,



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Alaninda Arastirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 * 105

2016). Literatiirde yer alan bilgi odakl1 aktivite tanima yaklasimlarindan
bazilar1 agsagida verilmistir.

Akilli evlerin ve ADL’nin 6zelliklerini inceleyen bir ¢alismada, bag-
lam ve ADL ontolojileri olusturularak bu alanda ontoloji tabanli model-
lemeye yonelik temel bir yapi olusturulmustur. Onerilen bilgi tabanl
yaklasimin genel sistem mimarisi sunulmus ve ontoloji tabanli tanima
siireci detaylandirilmigtir. Aktivite tanimada anlamsal alt kiime ¢ikarim
algoritmalarina 6zel vurgu yapilmistir. Onerilen yaklasim, bir akilli ev
arastirma laboratuvarinda uygulanan bir yazilim sistemi ile test edilmistir.
Yapilan deneylerde %94,44 ortalama aktivite tanima orani elde edilmis ve
her bir tanima islemi i¢in ortalama islem siiresi 2,5 saniye olarak ol¢iilmiis-
tiir (Chen vd., 2012).

Gercek zamanli sensor verilerinin siirekli olarak analiz edilmesini he-
defleyen bir ¢aligmada, etkinlik tanima amaciyla dinamik bir veri segmen-
tasyonu yaklagimi gelistirilmistir. Sensor verilerinin zamansal bilgilerini
kullanarak segmentasyon penceresi boyutunu ayarlayan bu model, giinliikk
yasam etkinliklerinin analiziyle gelistirilmistir. Ontoloji tabanli gelistiri-
len model, prototip sistemde test edilmistir. Deneyler, yontemin ortalama
%83’{in iizerinde tanima dogruluguna ulastigin1 géstermistir (Okeyo vd.,
2014).

Cok kullanicili ve eszamanli gergeklesen etkinlikleri tanimaya yonelik
olarak, bilgi odakli yeni bir model olan KCAR gelistirilmistir. Mevcut
caligmalar genellikle tek kullanicili ve diizenlenmis sensor verileriyle
calisirken, KCAR, gercek diinyadaki ¢ok kullanicili senaryolarda sensor
olaylarmi anlamlandirmay1 amacglamaktadir. Model, sensor olaylarinin
semantik iligkilerini analiz ederek siirekli veri akisini, her biri belirli bir
etkinligi temsil eden pargalara ayirmaktadir. Potansiyel giiriiltiiler igeren
sensor dizilerinde etkinlikleri hassas sekilde ayirt edebilmek i¢in, hiyerarsik
kavramlara dayali esnek eslestirme sunan Pyramid Match Kernel yontemi
kullanilmistir. Bir y1l boyunca toplanan ve 2,8 milyon sensdr olaymdan
olusan genis Ol¢ekli veri kiimesi tlizerinde yapilan deneyler, KCAR’1n
ortalama %91 dogrulukla basarili sonuglar verdigini gostermistir (Ye vd.,
2015).

Akilli evlerde aktivite tanima siirecini daha dogru ve verimli hale
getirmek amaciyla, yeni bir model énerilmistir. Onerilen yontem, egitim
veri kiimelerinden her aktivite i¢in ayirt edici profiller olusturarak bu
bilgileri ek ozellikler ¢ikarmak amaciyla kullanmaktadir. Segmentasyon
siirecindeki belirsizlikler ve ilgisiz verilerin varli§i nedeniyle yasanan
dogruluk kayiplarini azaltmay1 hedefleyen bu yaklagim, siirekli akan sensor
verilerinin iglenmesinde biiyiik veri tekniklerini de entegre etmektedir.
Gergek veri kiimeleriyle yapilan deneyler, onerilen modelin geleneksel
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yontemlere kiyasla dogruluk acgisindan 6nemli bir iyilesme sagladigini
ortaya koymustur (Rawashdeh vd., 2020)

ADL tanimmasina yonelik olarak, denetimsiz bir yontem olan POLA-
RIS gelistirilmistir. Geleneksel aktivite tanima sistemleri genellikle etiketli
veri kiimeleri ile calisirken, POLARIS, sensorlerden ve baglamsal veri-
lerden elde edilen bilgileri semantik diizeyde degerlendirerek aktiviteleri
belirlemektedir. Bu sistem, ontolojik akil yiiriitme mekanizmasi sayesinde
sensoOr olaylart ile aktiviteler arasindaki iliskileri analiz eder ve istatistiksel
¢ikarimlarla ilk tahminleri iiretir. Ardindan, bu tahminler semantik kisitla-
malar kullanilarak daha kesin hale getirilir. Ayrica dnerilen segmentasyon
algoritmasi sayesinde sistem, ¢cevrimigi aktivite tanima yetenegine sahiptir.
Gergek veri kiimeleriyle gerceklestirilen deneyler, POLARIS’in denetim-
siz bir yaklasim olmasina ragmen denetimli yontemlerle karsilastirilabilir
dogrulukta sonuglar verdigini ve ¢evrimici tanimada da basarili oldugunu
gostermistir (Civitarese vd., 2021).

Hibrit Aktivite Tamima Yaklasimi

Veri odakli ve bilgi odakli yaklagimlari birlestiren hibrit ¢ikarim sis-
temleri, her iki yontemin avantajlari bir araya getirerek daha esnek ve
dinamik bir aktivite tanima siireci sunmaktadir. Bu sayede, bilgi odakl
yaklagimlar semantik bilginin yapilandirilmis ve paylasilabilir bir sekilde
temsil edilmesini saglarken, veri odakli yontemler biiylik 6lgekli sensor ve-
rilerini isleyerek belirsizlikleri yonetme yetenegini artirmaktadir. Boylece,
hibrit sistemler, gercek diinya kosullarinda daha giivenilir ve uyarlanabilir
aktivite tanima modelleri gelistirilmesine katki saglamaktadir (Sukor vd.,
2019). Literatiirde yer alan hibrit aktivite tanima yaklasimlarimdan bazilar
asagida verilmistir.

Mevcut veri odakli ve bilgi odakli yaklasimlardaki eksikliklerin (so-
guk baglangi¢, modelin yeniden kullanilabilirligi ve bilgi eksiklikleri gibi)
giderilmesini amaclayan ¢alismada, ontoloji tabanli semantik ¢gikarim ile
veri madenciligi tekniklerini bir araya getiren, daha esnek ve 6grenebilir
bir model gelistirilmistir. Metodoloji, ontolojik miihendislik ile olusturulan
“tohum” aktivite modellerinin agamali olarak yeni aktiviteler kesfederek
ve kullanici profillerini glincelleyerek evrimlesmesini icermektedir. Bu ti¢
asamali siireg, baglangicta bilgi odakli bir modelleme ile baslamakta, ar-
dindan veri akisindan elde edilen simniflandirma sonuclar1 analiz edilerek
eksik aktiviteler belirlenmekte ve son agsamada yeni aktiviteler ve kullanici
profilleri 6grenilerek model giincellenmektedir. Deneyler, akilli bir yagam
destek sisteminde gergeklestirilmis ve 6grenme algoritmalarinin etkinligi
dogrulanmistir (Chen vd., 2014).



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Alaninda Arastirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 * 107

Hibrit bir yaklasim 6nerildigi farkli bir calismada, nesne kullanimina
dayali aktivite modellemesi gerceklestirilmis ve Gizli Dirichlet Ayrigimi
(Latent Dirichlet Allocation - LDA) konu modelleme teknigi kullanilarak,
sensor verilerinden nesne-aktivite iliskileri ¢ikarilmistir. Onerilen meto-
dolojide, geleneksel bilgi tabanli ve veri tabanli yontemlerin eksikliklerini
gidermek amaciyla iki agamal1 bir model gelistirmistir. Bunlardan ilki nes-
ne kullanimina dayal1 aktivite kesfi, LDA kullanilarak sensor verilerinden
gizli aktivite temalarmin ¢ikarilmasim saglamistir. Digeri aktivite ontolo-
jisi olugturma ve modelleme, kesfedilen nesne-aktivite iligkilerini formel
bir bilgi modeli ile yapilandirarak, mantiksal ¢ikarim mekanizmalariyla
aktivite tanimay1 desteklemistir. Calisma, Kasteren ve Ordonez veri set-
leri lizerinde degerlendirilmis ve Onerilen yontemin, mevcut bilgi tabanlh
tekniklere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar sagladigi gosterilmistir
(Thianle vd., 2018).

Jia ve Chen (2020), aktivite tanima siirecine yonelik olarak, hiyerar-
sik bir metodoloji sunmustur. Onerilen sistem, diisiik seviyeli hareketleri
ve jestleri belirlemek icin optik akis ve gizli Markov modelleri gibi
makine 6grenmesi tekniklerini kullanirken, yiiksek seviyeli aktiviteleri
anlamlandirmak i¢in mantiksal ¢ikarim ve ¢oziimleme tabanli otomatik
akil yiirtitme yontemlerinden faydalanmaktadir. UT-Interaction ve CA-
VIAR veri kiimeleri {izerinde test edilen yontem, karmasik aktiviteleri
daha yiiksek dogrulukla tanimlayarak, geleneksel veri odakli yaklagimla-
rin karsilastig1 anlamlandirma problemini asmay1 basarmistir. Ozellikle, el
sikigma ve sarilma gibi etkilesimlerin taninmasi, yalnizca Oriintii tanima
ile degil, ayn1 zamanda mantiksal baglamda ¢ikarim yapilarak gercekles-
tirilmistir.

Farkl1 bir ¢alismada, USMART adi verilen denetimsiz 6grenme taban-
11 bir aktivite tanima yontemi gelistirilmistir. Metodoloji {i¢ asamadan olug-
maktadir. i1k asamada ontoloji tabanl bilgi modeli, aktiviteleri nesneler ve
mekanlarla iliskilendirmistir. ikinci asamada anlamsal veri segmentasyo-
nu, sensor verilerini zamansal ve mekansal benzerliklere gore otomatik
olarak gruplanmigtir. Son olarak sirali 6riintii madenciligi ve kiimeleme,
aktiviteleri tanimak i¢in tekrar eden desenleri ¢ikarmistir. Calisma, dort
farkli gergek diinya veri kiimesi iizerinde test edilmis ve %97,5 dogruluk
oranina ulagmistir (Ye vd., 2014).

AKkill Evlerde Aktivite Tanima Zorluklar:

Akilli evlerde insan aktivitelerinin dogru sekilde taninmasi iglemi,
birgok teknik, yapisal ve kullaniciya 6zgii zorlukla kars1 karsiyadir. ADL
bireylerin yagam tarzina, fiziksel kapasitelerine ve aliskanliklarma gore
biiyiik farklilik gdsterebilir. Ayni aktivite, farkli bireyler tarafindan farkl
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siralamalarda ve yontemlerle gergeklestirilebilir. Bu ¢esitlilik, aktivite ta-
nima sistemlerinin genellenebilirligini zorlastirmaktadir. Benzer sekilde,
ADL’ler genellikle bir tiir kalip izlese de, eylemlerin siras1 ve siiresi iize-
rinde kat1 kisitlamalar yoktur. Ornegin, yemek hazirlamak igin énce ocak
acilabilir ve ardindan tencere yerlestirilebilir veya bunun tersi de miim-
kiindiir. Bu tiir zamansal esneklik, tanima algoritmalarinin karmasikligini
artirir ve gercek zamanli analizlerde yanilgilara neden olabilir (Chen vd.,
2012).

Akilli evlerde kullanilan sensorlerden elde edilen veriler siklikla ek-
sik, hatali veya giiriiltiilii olabilmektedir. Sensor hatalari, yanhs aktivite
siniflandirmalarina yol acabilir. Ayrica, farkli sensor tiirlerinden gelen ve-
rilerin bigimsel ve anlamsal uyumsuzlugu, veri biitiinlestirme ve yorumla-
may1 zorlastirabilir (Cicirelli vd., 2016).

Gergek yasam ortamlarinda birden fazla kisinin ayni anda farkli akti-
viteler gerceklestirmesi sik rastlanan bir durumdur. Bu durum, sensor veri-
lerinin kime ait oldugunun belirlenmesini zorlagtirmakta ve tanima dogru-
lugunu azaltmaktadir (Bouchabou vd., 2021).

Veri odakli yontemlerin etkin caligabilmesi igin biiylik miktarda eti-
ketlenmis veriye ihtiya¢ vardir. Ancak, aktivite verilerinin manuel etiket-
lenmesi zaman alic1 ve maliyetlidir. Bu da sistemlerin yayginlastiriimasimi
engellemektedir (Zolfaghari ve Keyvanpour, 2017).

Genel modeller, bireysel farkliliklar1 yeterince temsil edemeyebilir.
Bilgi odakli yaklagimlar bu agig1 kapatmak igin gelistirilmektedir. Ancak
bu sistemlerin kurulumu, uzman bilgisi gerektirir ve 6lgeklenebilirlik agi-
sindan sinirlamalar tasir (Chen vd., 2012).

Kamera tabanli sistemler gibi bazi tanima yontemleri, kullanicilarin
mahremiyet kaygilarini artirabilir. Bu nedenle, [oT sensor tabanli sistemle-
rin daha fazla benimsenmesi s6z konusu olsa da, veri paylagimi konusun-
daki hassasiyet devam etmektedir (Bouchabou vd., 2021).

SONUC

Akilli evler, sadece konfor ve otomasyon saglamakla kalmayip, kul-
lanicilarin giinliik yasam aktivitelerini anlamaya ve desteklemeye yone-
lik gelismis teknolojileriyle on plana ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda, aktivite
tanima sistemleri; saglik hizmetlerinden giivenlige, enerji verimliliginden
yasam kalitesinin artirilmasina kadar pek ¢ok alanda énemli katkilar sun-
maktadir. Calismada, akilli evlerde aktivite tanimaya yonelik kullanilan
sensor teknolojileri, yaklasim tiirleri ve bu sliregte karsilasilan temel zor-
luklar sistematik bicimde ele alinmistir.
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Sensor tabanli veri toplama sistemlerinin gelismesiyle birlikte, veri
odakl1 ve bilgi odakli yaklagimlarin etkinligi artmistir. Ancak her iki yonte-
min siirliliklari, hibrit yaklagimlarin gerekliligini ortaya koymustur. Veri
odakli modeller yiiksek dogruluk oranlar1 sunarken, baglamsal esneklik
konusunda yetersiz kalabilmekte; bilgi odakli sistemler ise kavramsal tem-
silde giiglii olsalar da dinamik degisimlere adapte olmakta zorluk yasa-
maktadir. Bu iki yaklagimi bir araya getiren hibrit sistemler ise, aktivite
tanimada daha gilivenilir ve esnek ¢oziimler sunmakta, 6zellikle gergcek
diinya senaryolarinda etkin performans gostermektedir.

Bununla birlikte, cok kullanicili senaryolar, sensor verilerindeki belir-
sizlik, veri etiketleme siire¢lerinin zorlugu, kullanict mahremiyeti ve sis-
temlerin Ol¢eklenebilirligi gibi unsurlar, aktivite tanimanin 6niindeki temel
engeller olarak varligini slirdiirmektedir. Tiim bu degerlendirmeler dogrul-
tusunda, gelecekteki calismalarin kullanict odakli, 6zellestirilebilir ve etik
kaygilar1 gozeten sistemler gelistirmeye odaklanmasi, akilli ev teknolojile-
rinin daha genis kitlelerce benimsenmesini kolaylastiracaktir.
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1. INTRODUCTION

The healthcare sector has been undergoing a major transformation in
recent years due to technological developments. Artificial Intelligence (Al)
is at the center of this transformation and enables healthcare services to
become more efficient, faster and more personalized. Al, which has a ma-
jor impact on the quality, accessibility and cost-effectiveness of healthcare
services, is used in a wide range of areas, from earlier diagnosis of diseases
to treatment planning, from optimizing treatment processes to patient care
(Saraswat et al., 2022).

Healthcare services are increasingly transforming from traditional
methods of diagnosis, treatment, and care to a more digital and technol-
ogy-focused structure. Al has pioneered this transformation, especially
through advanced algorithms such as Machine Learning (ML) and Deep
Learning (DL) (Dunjko & Briegel, 2018; Shrestha & Mahmood, 2019).
Advanced Al applications allow healthcare professionals to make fast-
er and more accurate decisions thanks to their ability to quickly analyze
large amounts of data and identify complex structures (Mohanta, Das, &
Patnaik, 2019). For example, Al used in image processing and analysis
is an important tool for doctors and specialists for early detection of dis-
eases (Nazar, Alam, Yafi, & Su’ud, 2021). Similarly, analyses performed
on patients’ genetic data allow the development of personalized treatment
approaches. However, the success of Al in the healthcare field is not only
based on the accuracy of algorithms. It is also vital that AI’s workings are
understandable and reliable in order to improve the quality of healthcare
(Saraswat et al., 2022). The biggest challenge here is that Al algorithms are
often based on “black box™ systems (Preece, Harborne, Braines, Tomsett,
& Chakraborty, 2018). That is, these algorithms do not provide sufficient
explanations to users about how they make decisions (Mankodiya, Jadav,
Gupta, Tanwar, Hong, et al., 2022). This can prevent healthcare profession-
als, patients, or other stakeholders from trusting Al’s recommendations.
Therefore, many studies are being carried out to increase trust in the use
of Al models (Gunning & Aha, 2019; Mistry et al., 2021; Moradi & Sam-
wald, 2022; Kwong et al., 2022; Speith, 2022; Oprescu et al., 2022). At
this point, Explainable Artificial Intelligence (XAI) aims to build trust for
healthcare professionals and patients by making these systems more under-
standable and transparent (Xu et al., 2019).

Explainable Al aims to present the results of complex Al models in
a form that is understandable to humans (Carvalho, Pereira, & Cardoso,
2019). XAl is a technology that has found application in healthcare in par-
ticular, where it is critical for users to understand the decision process-
es of the Al (Carvalho et al., 2019). For example, a doctor may want to
know what factors an Al model relies on to diagnose cancer. Even if the
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Al correctly diagnoses the disease, it is difficult to trust the result without
knowing how and why it was reached. By providing these explanations,
XALI helps users understand the logic of Al systems and ultimately make
more confident decisions (Tjoa & Guan, 2020; Doshi-Velez & Kim, 2017).
In the healthcare sector, XAl not only gains the trust of healthcare profes-
sionals, but also strengthens the patient-doctor relationship. When patients
are offered a treatment plan or diagnosis, they want to see that it is scien-
tifically based and its accuracy can be explained in an understandable way
(Chaddad, Peng, Xu, & Bouridane, 2023). This can increase patient com-
pliance with treatment and improve the quality of healthcare.

Al contributes to making the healthcare system more efficient and
healthcare services faster (Furkan, Isbay, & Ozlem, 2023). Operations
such as disease detection, treatment management, and patient follow-up
performed with Al will increase the efficiency of healthcare profession-
als and allow for more accurate treatment decisions. However, realizing
this potential depends on fulfilling the requirements of explainability and
transparency (Doshi-Velez & Kim, 2017). At every stage of the decisions
made by Al healthcare professionals need to understand how patient data,
biological, and genetic analyses are used. At this point, the combined use
of Al and XAI will provide a solution to these problems. However, there
are some challenges and obstacles to this transformation. Data quality, data
access, ethical issues, and legal regulations are important obstacles that
make it difficult to integrate Al in healthcare (Hulsen, 2023). In addition,
a comprehensive training and adaptation process is needed for healthcare
professionals to use Al correctly. The explainability of Al systems will fa-
cilitate these training processes and accelerate the adaptation of healthcare
professionals to new technologies (Saraswat et al., 2022; Pawar, O’shea,
Rea, & O’reilly, 2020; Loh et al., 2022).

In the future, developments in the field of Al and explainability in
healthcare will provide significant benefits for both healthcare profession-
als and patients. A good design of the interaction between Al and explain-
ability in the healthcare sector will contribute to the formation of a safe,
effective and efficient healthcare system.

In this study, the impact of Al applications in the healthcare sector
and the importance of explainable artificial intelligence will be compre-
hensively discussed. First, an overview of Al application areas in health-
care will be presented and how these technologies are used in areas such
as medical diagnosis, treatment planning and disease prediction will be
examined. Then, the concept of XAl and why transparency and reliability
in this area are of critical importance in healthcare will be discussed. The
potential benefits of XAl in the healthcare sector will be explained through
elements such as increasing patient trust and improving clinical decision
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processes. However, the challenges and obstacles faced by this technology,
especially data privacy, ethical issues and technical limitations, will also
be discussed. Finally, the future of XAl and potential solutions in this area
will be discussed, and suggestions will be made on how to make healthcare
services more efficient and reliable in order to increase their quality.

2. AREAS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLICATION
IN HEALTH

In recent years, Al has come to the forefront with its potential to provi-
de effectiveness, accuracy, and efficiency in the healthcare sector (Kaplan,
Cakar, & Bingol, 2024). Al in healthcare offers great potential in many
areas such as accelerating treatment processes, increasing accuracy, impro-
ving patient care, and optimizing clinical efficiency (Shaban-Nejad, Mic-
halowski, & Buckeridge, 2020). Proper integration of these technologies
into existing systems can increase efficiency in the healthcare sector and
make healthcare services more personalized. Al is effectively used in many
areas such as healthcare diagnosis and prognosis, personalized medicine
and treatment planning, clinical decision support systems, health monito-
ring, medication management, and health management (Koski & Murphy,
2021; Akalin & Veranyurt, 2021).

2.1. Diagnosis and Identification

Al makes significant contributions to early diagnosis of diseases and
accurate diagnoses. Al is widely used in diagnosis and identification by
performing in-depth analysis on medical imaging, genetic analysis and cli-
nical data thanks to its ability to analyze big data quickly. Early diagnosis
of diseases increases the chance of treatment.

Al can diagnose potential diseases faster and more accurately by anal-
yzing radiological images. For example, the Al algorithm developed by
Google Health increases the accuracy rate of radiologists in breast cancer
diagnosis (McKinney et al., 2020). Al can detect cancerous cells by analy-
zing lesions on the skin with DL algorithms. Such systems help healthcare
professionals detect small abnormalities that dermatologists may miss (Es-
teva et al., 2017; Demir, 2021). Al is also effectively used in the detection
of skin cancer, which is a very common disease today. With Al algorit-
hms integrated into imaging systems, benign tumors can be filtered and
suspicious tumors can be detected (Mar & Soyer, 2018). Thanks to these
developed technologies, skin cancer diseases can be diagnosed early and
the correct treatment can be applied. Al is also used in the early diagnosis
of diseases such as eye diseases, diabetic retinopathy and glaucoma. By
analyzing the images taken during eye examinations with Al, these disea-
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ses can be detected quickly and the necessary treatment can be applied as
soon as possible (Han, 2022).

2.2. Personalized Medicine and Treatment Planning

Al can help create personalized treatment plans for patients by anal-
yzing genetic information and personal health data. Clinical decision sup-
port systems can analyze patients’ medical history and contribute to re-
commending the most appropriate treatment plan (Akalin & Veranyurt,
2021). Personalized treatment recommendations can be provided by anal-
yzing genetic and biological profiles in cancer treatment. In addition, it
can be predicted which treatment method will be more effective for which
patient, thus making the treatment process more efficient. IBM Watson for
Oncology, which uses big data and machine learning to customize cancer
treatment, is a prominent example in this field (Uzun, 2020). Dynamic ma-
nagement of treatment processes with Al can facilitate patient follow-up
and rapid response to changes in the treatment process (Tekkesin, 2019).

2.3. Drug Development Applications

Al plays a major role in the development of new drugs. Data obtained
from different sources can be quickly analyzed with Al, helping to predi-
ct how a drug may affect cells and tissues. Technologies that incorporate
Al can benefit from Al in various stages of drug development, such as
identifying and validating drug targets, designing new drugs, repurposing
drugs, and improving R&D. They can also accelerate the drug discovery
process by predicting which patients drugs will be more effective on (Mak
& Pichika, 2019).

2.4. Patient Monitoring and Management

Al can continuously monitor and analyze patients’ health data and
instantly report changes in the treatment process to doctors. In this way,
patients’ responses to treatment can be accurately monitored and treatment
protocols can be quickly updated when necessary (Obermeyer, Powers,
Vogeli, & Mullainathan, 2019). In addition, continuous patient monito-
ring is possible today with wearable devices and IoT technologies. Al can
analyze the data from these devices to detect abnormal conditions early
and provide treatment recommendations. For example, for patients with
chronic diseases such as diabetes and hypertension, Al-supported systems
analyze health data (blood sugar, blood pressure, etc.) to monitor patients’
response to treatment and warn the patient when an unusual condition is
detected. Al-supported devices are also used to monitor the health status
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of elderly individuals. With these devices, elderly individuals’ medication
intake can be tracked, emergency situations such as falls can be detected,
and their general health status can be monitored (Topol, 2019).

2.5. Clinical Decision Support Systems

Al-supported decision support systems are used to support physicians’
clinical decisions. These systems analyze patients’ medical history, symp-
toms, and test results, and present potential diseases and treatment options
to physicians. For example, by integrating Al systems with patient moni-
toring devices in intensive care units, they can provide early warnings for
conditions such as heart attack, stroke, or respiratory failure. In addition,
Al provides treatment recommendations to physicians by considering the
clinical conditions and treatment history of patients. In this way, it can help
physicians make accurate and fast decisions, especially in the treatment of
complex diseases (Rajkomar, Dean, & Kohane, 2019; Shortliffe & Cimino,
2014).

2.6. Artificial Intelligence-Supported Psychiatry and Mental
Health

Al can undertake important functions in the diagnosis and treatment of
mental illnesses, such as analyzing the behavior of patients and providing
guidance in the treatment process. Al can determine the mood and psy-
chological state of individuals by analyzing speech. This personalizes the
therapy process and contributes to the patient’s recovery process. Mental
conditions such as depression, anxiety, and stress can be monitored with Al
applications. Applications can provide early warnings about mental health
by monitoring individuals’ social media interactions and digital behaviors
(Graham et al., 2019).

2.7. Use of Artificial Intelligence in Medical Education

With Al, medical students will be able to communicate with e-patients
and encounter a greater number and variety of disease scenarios and learn
to cope with them. In addition, medical education in the world can become
more standardized with Al systems. With the use of Al systems in medical
education, the burden on educators will be lightened, and students will be
able to develop themselves in advance and gain experience with situations
they may encounter in real life thanks to Al systems (Masters, 2019).
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3. EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN
HEALTH

For Al to be used effectively in the healthcare sector, it is not enough
for systems to only provide accurate results; it should also be understan-
dable how and why these results were obtained. For example, if an artifici-
al intelligence model diagnoses a patient with cancer, the doctor wants to
understand what data this decision is based on and what factors are effecti-
ve. The complex structure of Al systems often makes it difficult to explain
these decisions, which leads to a decrease in user trust (Miller, 2019). XAI
is an effort to make the decision-making processes of Al systems trans-
parent in a way that people can understand and evaluate (Carvalho et al.,
2019; Alpkogak, 2024).

The explainability of Al allows healthcare professionals and patients
to better understand and trust the decisions of Al systems. Al often makes
its decisions in a difficult-to-understand way, referred to as a “black box”
(Von Eschenbach, 2021). This leads to healthcare professionals and pa-
tients having difficulty understanding how the model works. XAI opens up
this “black box”, making healthcare decisions more transparent (Saraswat
et al., 2022). If a patient can understand why a treatment plan suggested
by an Al-powered system is recommended, their trust in the treatment can
increase, resulting in higher adherence rates (Carvalho et al., 2019).

XAI in healthcare is also a critical tool for patient safety. With XAl,
healthcare professionals can better understand what data algorithms are
using and what factors are influencing decisions, allowing them to detect
potential errors early on. Additionally, patients can become anxious when
they don’t understand how these systems work. XAl provides transparency
to help patients feel more confident in their healthcare decisions.

XAl can be used in medical imaging systems to help doctors better un-
derstand diagnoses made by an Al algorithm. For example, a XAl-powered
system could detect abnormalities in a patient’s X-ray image and explain
to doctors why it interprets these findings that way. This allows doctors to
reason about decisions rather than relying solely on algorithms (Rajpurkar
etal., 2018).

The ability of Al to provide personalized treatment recommendations
based on the genetic and clinical characteristics of individual patients is a
major advancement in healthcare. However, if such personalized recom-
mendations are explainable, it will allow doctors to discuss recommended
treatments more effectively with patients.

When Al is used to monitor patients’ health status and predict future
health risks, the role of XAI becomes critical. While Al can assess a pa-
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tient’s risk of developing a chronic disease such as heart disease or diabe-
tes, XAl can explain what data the algorithm is analyzing and why the risk
estimate is being made that way, allowing healthcare professionals to base
their decisions on more solid grounds.

4. EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN
HEALTH: POTENTIAL BENEFITS AND IMPACTS

The proliferation of Al systems in the healthcare sector can provi-
de major improvements in medical processes. However, the effective use
and reliability of these systems is directly related not only to the accuracy
of their results, but also to the transparency of decision-making processes
(Pawar, O’Shea, Rea, & O’Reilly, 2020). This is where XAl comes into
play, allowing healthcare professionals and patients to understand how Al
systems work and why they reach certain results (Tjoa & Guan, 2020; Sa-
raswat et al., 2022). The integration of Al and XAI systems can increase
the efficiency of the healthcare sector, improve patient care, and strengthen
the decision-making processes of healthcare professionals. In this context,
XAI has the potential to overcome the barriers to the adoption of Al sys-
tems in the healthcare field. The potential benefits of XAl in healthcare can
be listed as follows:

4.1. Increasing Patient and Physician Confidence

For healthcare providers, patients, and policymakers to trust Al sys-
tems, it is necessary to understand how they work. XAl ensures that the
outputs of Al systems are understandable and explainable. This increases
the trust that healthcare professionals and patients have in Al systems. Pa-
tients, in particular, want to understand how decisions are made and what
data is used before relying on a machine to make a medical decision. When
healthcare professionals have a clear understanding of the treatment plans
or diagnoses that Al suggests, they can trust those recommendations more
and provide more accurate information to their patients. This increased
trust can increase treatment adherence and overall patient satisfaction (Ri-
beiro, Singh, & Guestrin, 2016; Arrieta et al., 2020).

4.2. Transparency and Accountability in Medical Decision-
Making Processes

XAI provides healthcare professionals with transparent and accoun-
table systems that can explain their decisions. Understanding the reasons
behind AI’s recommendations, especially in clinical settings where comp-
lex situations are encountered, allows healthcare professionals to base their



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Alaninda Arastirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 - 123

decisions on a more solid basis. In this way, when wrong or incomplete
decisions are made, responsibility can be determined more clearly. At the
same time, explainability can help patients have more trust in their health-
care providers (Pawar, O’shea, et al., 2020; Ehsan, Liao, Muller, Riedl, &
Weisz, 2021).

4.3. Early Diagnosis and Personalized Treatment Methods

XAI offers significant advantages in early disease detection. Al sys-
tems can detect potential health problems at an early stage by analyzing
large data sets. Explainability helps understand how and why these ear-
ly warnings occur, thus increasing the accuracy and reliability of clinical
decision support systems. In addition, XAl systems play a major role in
creating personalized treatment plans. These systems recommend the most
appropriate treatment methods based on the genetic and medical history of
each patient. Thanks to explainability, healthcare professionals understand
the logic behind these recommendations and can make the treatment pro-
cess more efficient (Esteva et al., 2017).

4.4. Speed and Efficiency

XAI can accelerate healthcare processes. Al can perform rapid analy-
ses on large data sets, allowing doctors to access accurate information wit-
hout wasting time. Explainability helps healthcare professionals understand
the logic behind these analyses, allowing them to make faster and more
informed decisions. Furthermore, the efficiency of these systems allows
healthcare professionals to work more efficiently by automating repetitive
tasks. Healthcare professionals can rely on Al systems for routine tasks and
focus on more complex patient care. This allows healthcare professionals
to serve more patients, speeding up the treatment process and increasing
the overall efficiency of the healthcare system (Esteva et al., 2017).

4.5. Error Reduction

XAI also plays a key role in reducing medical errors. Understanding
how Al systems make decisions allows healthcare professionals to more
easily detect erroneous results. For example, if an Al model makes a wrong
diagnosis, healthcare professionals can review the data the model used to
make that decision and correct the errors. Explainability helps to detect
and prevent such errors more quickly, leading to safer and more accurate
decisions in healthcare (Lundberg & Lee, 2017).
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4.6. Education and Educated Decision Making Processes

XAI also offers significant opportunities for medical education. Stu-
dents and newly graduated healthcare professionals can benefit from these
systems to understand how Al systems work and how decisions are made.
In this way, medical students and physicians in specialty training can bet-
ter learn clinical decision-making processes by interacting with real-world
data. At the same time, experienced physicians can review their own deci-
sions and gain a different perspective when faced with complex situations
with XAI tools (Caruana et al., 2015).

4.7. Reduction of Legal and Ethical Problems

The decision-making processes of Al systems are usually based on
a large amount of data. This data may contain highly sensitive informati-
on that affects the health status of individuals. XAl transparently reveals
how this data is used and the criteria by which decisions are made. This
transparency provides a significant advantage in terms of data security and
privacy. For example, if a diagnosis is incorrect, XAl shows what data the
decision was based on, allowing you to identify at what stage the error
occurred. In addition, when ethical issues are encountered, explainability
allows systems to audit their decision-making processes and intervene
when necessary. This ensures that Al systems operate fairly and within the
framework of ethical rules (Mankodiya, Jadav, Gupta, Tanwar, Alharbi, et
al., 2022).

4.8. Continuous Improvement of Artificial Intelligence Systems

XAI enables healthcare professionals to optimize Al systems more
effectively by showing them how the system works and which parame-
ters affect outcomes. Analyzing the Al model’s decisions helps identify
potential failure points or areas for improvement, allowing for continuous
improvement of Al systems used in healthcare (Lundberg & Lee, 2017).

5. EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN
HEALTH: KEY CHALLENGES AND OBSTACLES

While XAI offers significant benefits in the healthcare industry, it also
faces several challenges and obstacles. These challenges range from tech-
nological to ethical, legal, and operational aspects. Some of the key chal-
lenges and obstacles that XAl faces in healthcare are:
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5.1. Data Privacy and Security Concerns

Health data is extremely sensitive information, and the use of this data
is strictly controlled, especially in Al applications. A large amount of data
is required for Al systems to operate accurately and explainably. However,
data privacy and security concerns arise during the collection and analysis
of this data (Tramer, Zhang, Juels, Reiter, & Ristenpart, 2016). Although
explainability clearly shows what data the model works with and what
conclusions it reaches, disclosing this data may conflict with the obligation
to protect personal health information. In addition, the quality and security
of the data used in training the model can directly affect the accuracy of the
results (Saraswat et al., 2022).

5.2. Complexity of the Model

Achieving explainability of Al can be quite challenging, especially
considering the complexity of DL algorithms. These models can process
large data sets and make predictions with high accuracy, but they are also
“black box” systems where it is very difficult to understand how their out-
puts are obtained. Although DL models provide high accuracy, explaining
decision-making processes becomes difficult, especially when the network
structures and interactions of the parameters are very complex. This crea-
tes technical difficulties in achieving explainability (Sarkar, 2022).

5.3. Education and Adaptation

Although XAI provides significant benefits for healthcare professi-
onals, doctors and other healthcare professionals need to have sufficient
knowledge to use these systems effectively. Lack of training on how XAI
systems work and how to interpret their decisions can hinder the adopti-
on of these technologies. Additionally, healthcare professionals may have
difficulty adapting to new systems. This can be a barrier, especially for
doctors who are cautious about new technologies and prefer traditional
medical approaches (Pawar, O’Shea, et al., 2020).

5.4. Natural Limitations of Explainability

Some Al models (especially DL and reinforcement learning) can be
so complex and multidimensional that it may be practically impossible to
provide explainability. While increasing the accuracy of the models, it may
be necessary to compromise explainability. That is, sometimes providing
explainability of a high-performance model may be impossible due to the
complexity of the model. This may limit the application of XAI in health-
care (Payrovnaziri et al., 2020).
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5.5. Legal and Ethical Challenges

The question of responsibility for health decisions made by Al is an
important ethical issue. If Al makes a mistake, who will take responsibility
for it? Clarifying legal frameworks is important to seek answers to such
questions (Smith, 2021).

5.6. Lack of Standards

Widespread and accepted standards for XAl in the healthcare sector
are not yet fully developed. Different countries and organizations have
different regulations and standards regarding the use of Al in healthcare.
However, establishing a universal standard in this field is an important
requirement for the safe and effective use of XAI systems. The lack of
universal standards for XAl in healthcare can lead to inconsistent operati-
on of systems across platforms or countries and the emergence of security
vulnerabilities (Pawar, O’shea, et al., 2020).

5.7. Lack of Time and Resources

In the healthcare sector, especially in emergency departments and in-
tensive care units, time is a critical factor. Implementing XAI systems and
ensuring the accuracy of their decisions may require additional time and
effort. It may take time for healthcare professionals to understand how and
why Al outputs are given. This creates an additional burden for healthcare
professionals who often have busy work schedules and may negatively im-
pact the effectiveness of the system. In addition, XAl systems may require
high costs to develop and implement, which can be a barrier for healthcare
institutions (Rajkomar et al., 2019).

5.8. Patients’ Trust Issues

Patients may be concerned about Al-based decisions. The explaina-
bility of Al systems may help alleviate these concerns, but fully trusting
Al decision-making processes may still be challenging for some patients
(Hulsen, 2023).

6. THE FUTURE OF EXPLAINABLE ARTIFICIAL
INTELLIGENCE IN HEALTH CARE AND POTENTIAL
SOLUTIONS

The future of XAl in healthcare will be shaped by the more reliable,
transparent and effective use of this technology. At this point, XAI will
play an important role in the healthcare sector in the future. XAl will inc-



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Alaninda Arastirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 * 127

rease the transparency and reliability levels of healthcare by enabling he-
althcare professionals and patients to understand, interpret and trust the
decisions of Al systems.

The biggest impact of XAI in healthcare will be on diagnostic pro-
cesses and treatment planning. As AIl’s complex decisions become expla-
inable, healthcare professionals will be able to better evaluate these deci-
sions and provide patients with more personalized treatment options. For
example, when diagnosing cancer, an Al system could clearly state which
biomarkers and clinical data led to that conclusion. This would allow doc-
tors to make their treatment processes more efficient (Esteva et al., 2017).

XAI will also play a key role in patient monitoring and early warning
systems. For example, an XAl-based system could predict a patient’s risk
of having a heart attack and explain how it calculated that risk, making it
easier for doctors to provide the right intervention. This would allow for
more accurate, timely, and targeted treatment approaches.

New algorithms developed for XAl are making significant progress
toward creating more transparent and understandable Al systems. Presen-
ting Al decisions with visual, textual, or graphical explanations can help
users better understand the outputs.

XAI can also play an important role in healthcare policy-making. By
analyzing healthcare data, Al can make recommendations about the ef-
fectiveness of a particular treatment method or healthcare program. XAl
transparently explains these recommendations, allowing policymakers and
healthcare administrators to make the right decisions.

A global standardization process for the use of Al in healthcare is ga-
ining importance. Collaborations between different countries can make Al
applications in healthcare more effective and secure at the international
level.

Healthcare professionals will receive extensive training on these te-
chnologies to effectively use XAl systems. Both physicians and nurses
should be able to better interpret the explanations provided by XAl-based
tools and validate their clinical decisions with these explanations. These
training processes will accelerate the adoption of XAl and ensure that he-
althcare professionals trust these technologies.

Health data is a very sensitive issue. With the increasing use of XAl,
the security and privacy of personal health data will become even more im-
portant. When Al systems make decisions based on health data, the privacy
of this data should be protected and ethical standards should be observed.
In the future, XAl systems are expected to not only make correct decisions,
but also present these decisions in an ethical framework.
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The future of XAl depends on the development of more efficient and
effective Al models. Explainable methods used today are often limited and
can be difficult to interpret large data sets. However, with new research
and developments, it is expected that new XAl techniques will emerge that
can analyze health data more accurately and understandably. These models
will allow for faster and more accurate analysis of data.

7. CONCLUSION

Al has the potential to create a major transformation in the healthcare
sector. XAl ensures that this transformation takes place safely and effecti-
vely. The use of Al technologies in the healthcare sector has great potential
in many areas such as early diagnosis of diseases, improvement of treat-
ment processes, provision of personalized healthcare services and increa-
sing efficiency in healthcare management. These innovative applications
of Al support the decision-making processes of healthcare professionals
while also improving the quality of patient care. However, the effective use
of Al in the healthcare field is not limited to the accuracy and efficiency of
the technology; the explainability and transparency of these technologies
are also critical.

XAI plays a major role in increasing the acceptance and trust of Al
applications in healthcare. Understanding Al decisions allows healthcare
professionals to question the accuracy of the results and implement ap-
propriate interventions. In addition, explainability provides an important
assurance in terms of protecting patient rights and preventing ethical is-
sues. However, one of the biggest challenges faced with the use of Al in
healthcare is the limitations of these technologies in terms of transparency
and explainability. Although complex Al models such as DL can produce
results with high accuracy, it can sometimes be very difficult to understand
how and why these results occur.

Regulation and supervision of Al-based healthcare applications bring
ethical and legal issues. Critical issues such as feeding Al systems with
accurate data, security and privacy of data are other important areas that
need to be addressed. In order to ensure effective use of Al in healthcare,
not only the development of technology but also the correct understanding
and application of these technologies by users is required.

In conclusion, although the future of Al in healthcare is quite bright,
elements such as explainability, ethics and transparency must be prioriti-
zed in order for these technologies to be used safely and effectively. It is
critical for healthcare professionals to understand Al systems in order to
make the right decisions. In addition, adopting a multidisciplinary appro-
ach in the design and implementation of these systems will have a major
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impact on the shaping of future healthcare policies. Continuing research in
the field of Al and explainability is vital for this potential to be used most

efficiently.
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