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OZET

TURKIYE'DEKi AGRI ANLATILARININ NiCEL VE NiTEL ANALIiZLE
INCELENMESi SONUCUNDA MAKINE iLE DERIN OGRENME
YONTEMLERIYLE EVRENSEL AGRI SKALASI ALGORITMASI
GELISTIRILMESI

OZNANECI, Muhsin

Danigsmanlar: Dr.Ogr.Uyesi Muhammet Sinan BASARSLAN, Prof.Dr.Handan
ANKARALI

Temmuz 2025

Bu tez, Tiirkiye’deki farkli lehgelerde ifade edilen agri anlatilarmi ¢ok-boyutlu olarak
degerlendirerek evrensel bir “Agr1 Skalas1 Algoritmas1” tasarlamay1 amaclamaktadir.
Migren/basagrisi, Multipl Skleroz (MS), fibromiyalji ve epilepsi tanili toplam 200’den
fazla hasta; demografik anketleri doldurmus, en az on iki sozctikliik agr1 betimlemeleri
sunmus ve bes ayr1 6lcek (HFDI, FSDC, SF-MPQ), BPI, Pain Sensitivity Questionnaire) ile
taranmustir. Giivenirlik incelemeleri, MS ve basagris1 gruplarinda Cronbach’s a ~ 0,88
diizeyinde yiiksek i¢ tutarlilik, epilepsi ve fibromiyaljide ise negatif a katsayilariyla
yetersiz tutarlilik gostermistir.

Metin verileri Bag of Words (BoW), Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-
IDF) ve Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) gomiileriyle
vektorlenmis, coklu ¢ikti regresyonu icin on bir model olusturulmustur. Bu modellerin
degerlendirilmesinde Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), Belirleme Katsayist (R?) kullanilmistir. BoW
temsiliyle Gradient Boosting ve Lasso en giivenilir 6ngoriileri saglamus; Ridge regresyonu
parsimoni ile yiiksek genellenebilirlik sunmustur.

Nitel analizde, Strauss & Corbin’in eksenli kodlama yoéntemiyle 1300-1400 anlam birimi
dort st temada biittinlestirilmistir: duyusal nitelik, zamanlama/stire, islevsel etki ve
duygusal yansima. Bu temalar “Tiikenmisligi Yeniden Cerceveleme” (MS) ve “Zonklayan
Ttikenmislik Dongtisti” (bas agrisi) cekirdek kategorileri etrafinda kuramsallastirilmistir.

Bulgular, hastalik modeli farkliliklarmin model performansini etkiledigini;
diizenlilestirilmis lineer modeller ile artirmali yontemlerin asir1 uyumu simrladigini
gostermektedir. Tez, ¢ok-lehgeli biiytik veri kiimeleriyle modelin dogrulamasmi ve
Olcegin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonunu gelecekteki baslica adimlar
olarak o©nermektedir. Ayrica gelecekte, aciklanabilir-yapay-zeka yontemleri de
calisilabilir.

Anahtar Kelimeler: Norolojik Agr1 Sendromlari, Algoritmik Agr Olgiimii, Kronik Agr
Yonetimi, Psikometrik Giivenirlik, Klinik Karar Destek Sistemleri
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A UNIiVERSAL PAIN SCALE ALGORITHM USING
MACHINE AND DEEP LEARNING METHODS BASED ON QUANTITATIVE
AND QUALITATIVE ANALYSIS OF PAIN NARRATIVES IN TURKEY

Oznaneci, Muhsin

Supervisors: Dr.Ogr.Uyesi Muhammet Sinan BASARSLAN,Prof.Dr.Handan
ANKARALI

July 2025

This thesis aims to design a universal “Pain Scale Algorithm” by multidimensionally
evaluating pain narratives expressed in different dialects in Ttirkiye. Over 200 patients
diagnosed with migraine/headache, multiple sclerosis (MS), fibromyalgia, or epilepsy
completed demographic surveys, provided pain descriptions of at least twelve words, and
were assessed with five scales (HFDI, FSDC, SF-MPQ, BPI, Pain Sensitivity
Questionnaire). Reliability analyses showed high internal consistency for MS and
headache groups (Cronbach’s a ~ 0.88) but inadequate consistency with negative a values
in epilepsy and fibromyalgia. Text data were vectorized using Bag of Words, TF-IDF, and
BERT embeddings, and eleven multi-output regression models were tested. Mean
Squared Error, Mean Absolute Error, Mean Absolute Percentage Error, and R? were used
for evaluation. With Bag of Words, Gradient Boosting and Lasso yielded the most reliable
predictions; Ridge regression offered parsimony and generalizability. Qualitative analysis
via Strauss & Corbin’s axial coding integrated 1,300-1,400 meaning units into four themes:
sensory quality, timing/duration, functional impact, and emotional reflection—
conceptualized as “Reframing Exhaustion” (MS) and “Throbbing Exhaustion Cycle”
(headache). Findings indicate disease-model differences affect performance, and
regularized linear and boosting methods limit overfitting. Future work includes
validation with large multilingual datasets, integration into clinical decision support, and
explainable Al methods.

Keywords: Neurological Pain Syndromes, Algorithmic Pain Assessment, Chronic Pain
Management, Psychometric Reliability, Clinical Decision Support Systems
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1.GIRIS
1.1. Genel Konu Tanitimi

Agri, insanlik deneyiminde evrensel bir olgu olmasina ragmen, bireylerin agr1 algist ve ifade bigimi
bolgesel, kiiltiirel ve dilsel faktorlerden etkilenerek biiylik dl¢iide farklilik gostermektedir (Treede,
2018; Peacock & Patel, 2008). Tiirkiye, farkli sive ve lehgelerin zengin bir yelpazede yer aldigi bir
cografyaya sahip olup, bu dilsel ¢esitlilik saglik alaninda hasta-hekim iletisimini 6énemli dlciide
etkilemektedir (Timurtas, 2012; Yal¢inkaya, 2020). Tiirk¢e’nin eklemeli dil yapisi, agn
deneyimlerinin ifade edilmesinde zengin ve esnek bir anlatim imkani sunarak, farkli bolgelerde
yasayan bireylerin agrilarini ifade etme bicimlerini ¢esitlendirmektedir (Onan, 2014).

Ancak dilsel g¢esitlilik, hasta-hekim iletisiminde cesitli sorunlara neden olabilir. Saglik
hizmetlerinde, agr1 gibi 6znel deneyimlerin ifade edilmesindeki dilsel farkliliklar, dogru teshis ve
tedavi siireclerini olumsuz yonde etkileyebilir (Wilcox et al., 2015). Bu ¢alismada, Tiirkiye’deki
farkli sive ve lehgelerde agr1 anlatilarinin analiz edilmesi ve yapay zeka (Al) ve dogal dil isleme
(NLP) teknikleri ile bu anlatilarin dilsel farkliliklarinin ortaya konulmasi amaglanmaktadir (Cui et
al., 2020). Tiirkge’nin eklemeli dil yapisi, bu ¢aligmada kullanilacak olan makine 6grenmesi (ML)
ve derin 6grenme (DL) modellerine 6zel bir katki sunarak, dilsel yapilarin analiz edilmesine olanak
tantyacaktir (Devlin et al., 2019).

Bag agrisi, gesitli nedenlerle ortaya ¢ikan ve hastalarin yasam kalitesini 6nemli 6l¢iide etkileyen
yaygin bir saglik sorunudur. Bas agrilari, primer ve sekonder olmak iizere iki ana grupta incelenir.
Primer bas agrilar1 kendi basina bir hastalik olarak kabul edilirken (migren, gerilim tipi bas agrisi
gibi), sekonder bag agrilar1 bagka bir saglik sorununun belirtisi olarak ortaya cikar (Bakar et al.,
2016). Klinik yaklasimla bas agrisinin tiiriinii belirlemek, etkili bir tedavi plan1 gelistirmek i¢in
oldukca onemlidir. Bas agrisinin baslangici, siiresi, sikligi ve eslik eden belirtiler gibi detaylarin
dikkatle degerlendirilmesi tedavi basarisini artirir (Maistrello et al., 2019).

Bas agrilari, 6zellikle migren ve gerilim tipi bas agrisi, hastalarin sosyal, fiziksel ve psikolojik
islevlerini olumsuz etkileyerek yasam kalitesinde belirgin diisiislere yol agmaktadir. Migren, basin
bir tarafinda zonklayici ve siddetli agriya sebep olurken; gerilim tipi bas agris1 daha yaygin ve
baskilayict bir his yaratir. Yapilan calismalarda, bu bas agrilarinin 6zellikle sosyal islevsellik,
zihinsel saglik ve giinliik aktivitelerde belirgin diisiislere sebep oldugu gosterilmistir (Wang et al.,
2001).

Bag agrisinin kroniklesmesi durumunda, agri sikligi ve siddeti arttikga hastalarin yagsam kalitesi
iizerinde daha olumsuz etkiler goriilmektedir. Bas agris1 yasayan bireylerin 6zellikle fiziksel ve
zihinsel sagliginda islev kayiplar yasadigi, sosyal yasamlarmin kisitlandigi ve depresyon ile
anksiyete gibi ek psikolojik sorunlar yasama egiliminde olduklar1 bulunmustur (D’ Amico et al.,
2013). Bu nedenle, bas agris1 tedavisinde sadece agr1 yonetimi degil, ayn1 zamanda psikolojik
destek saglanmasi ve yasam kalitesinin diizenli olarak degerlendirilmesi biiyiik 6nem tagir.

Sonu¢ olarak, bas agrisimin yagam kalitesi iizerindeki etkilerini anlamak ve uygun tedavi
yaklasimlan gelistirmek, bas agrist yonetiminde kritik rol oynar. Arastirmalar, bas agrisinin siklig1
ve siddetinin azaltilmasi ile hastalarin fiziksel ve sosyal islevlerinde belirgin iyilesmeler
saglanabilecegini gostermektedir. Bu dogrultuda, bas agrisinin tedavisinde multidisipliner bir
yaklasim benimsenmeli ve hastalarin psikolojik durumlari da tedavi planina dahil edilmelidir
(Mulla et al., 2015).



Epilepsi, tekrarlayan nobetlerle karakterize kronik bir norolojik hastaliktir ve hastalarin yasam
kalitesini ¢esitli yonlerden etkileyebilir. Epilepsi, fokal ve jeneralize olmak iizere iki ana tiire ayrilir;
fokal ndbetler beyindeki belirli bir bolgeden kaynaklanirken, jeneralize ndbetler beyinin her iki
tarafin1 etkileyebilir (Beghi, 2020). Epilepsi ndbetleri, ani biling degisiklikleri ve davranigsal
anormalliklerle kendini gosterir ve bu ndbetlerin tipi, etkilenen beynin bdlgesine gore degisiklik
gosterir (Beghi,2020). Epilepsi tedavisinde ndbet tipine uygun antiepileptik ilaglar kullanilir, ancak
ilaclara direncli vakalarda cerrahi tedavi secenekleri de mevcuttur (Thijs et al., 2019).

Epilepsi hastalari, hastaliklarina bagh olarak iletisimde gesitli zorluklarla karsilasabilirler. Ozellikle
cocukluk ¢aginda ortaya ¢ikan epilepsi tiirlerinde dil gelisimi ve 6grenme siireclerinde aksakliklar
gbzlemlenmistir (O’Callaghan, 2005). Hastalar, nobetlerin yol actig1 biligsel zorluklar nedeniyle
duygu ve diisiincelerini ifade etmekte zorlanabilirler, bu durum sosyal ve psikolojik problemleri de
beraberinde getirir (O’ Toole et al., 2015). iletisim giicliikleri, hastalarin yasam kalitesini olumsuz
etkilerken, epilepsiye bagl damgalanma korkusu da bu zorluklar artirmaktadir.

Epilepsi ile iligkili kronik agrilar, baz1 hastalar i¢in ciddi bir rahatsizlik kaynagidir. Epileptik agr1,
cogunlukla ndbetlerin bir belirtisi olarak ortaya ¢ikar ve bu agrilar bag, karin veya ekstremitelerde
lokalize olabilir (Kuloglu-Pazarc1 et al., 2016). Kronik agrilar ve agrimin siirekli tekrar etmesi,
hastalarin giinliik yasam aktivitelerinde kisitlamalara yol agarak fiziksel ve zihinsel sagliklarim
olumsuz etkiler (Beghi, 2016). Epilepsi ile iliskili agrilarin etkin bir sekilde yonetilmesi, hastalarin
yasam kalitesini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

MS, merkezi sinir sisteminde inflamasyon ve demiyelinizasyonla karakterize, ilerleyici bir
otoimmiin hastaliktir. MS hastaliginin semptomlar1 oldukca ¢esitlidir ve agri, en sik goriilen
belirtilerden biridir. MS’e bagli agri, ndropatik ve nosiseptif olmak iizere iki ana kategoride
siniflandirilir. Merkezi néropatik agri, MS hastalarinda en yaygin goriilen agr tiirii olup, genellikle
alt ekstremitelerde yanici ve spontan agn seklinde hissedilir (Murphy et al., 2017). Bu agr tipi,
beyinde ve omurilikteki lezyonlardan kaynaklanan sinir sistemi bozukluklarindan kaynaklanir ve
MS hastalarimin yaklasik %50’sinde goriilmektedir (Urits et al., 2019).

MS hastalarinin yasadig1 noropatik agri, trigeminal nevralji, Lhermitte belirtisi ve ekstremitelerde
dizestezi gibi farkli agn tiirleriyle kendini gosterir. Bu agrilar, hastalarin yagsam kalitesini dnemli
dleiide diisiiriir ve giinliik islevselliklerini kisitlar (Ferraro et al., 2018). Ornegin, Lhermitte belirtisi,
basin belirli pozisyonlarinda ani, elektrik ¢arpmasi benzeri bir his yaratirken, trigeminal nevralji
genellikle yiiz bolgesinde yogun agrilara yol acar. Bu agrilar, MS hastalarinin psikolojik durumunu
da etkileyerek depresyon ve anksiyete riskini artirir (Duffy et al., 2018).

Noropatik agrimin MS hastalarinda bu kadar yaygm olmasi, tedavi siirecini zorlastirmakta ve
karmasik tedavi yaklagimlarini gerekli kilmaktadir. MS kaynakli ndropatik agri, konvansiyonel agri
kesicilere yeterince yanit vermez; genellikle antidepresanlar, antikonviilzanlar ve kanabinoidler
gibi alternatif ilaglarla tedavi edilir (Heitmann et al., 2020). Bununla birlikte, bu ilaglarin etkinligi
hastadan hastaya farklilik gosterebilmekte ve yan etkileri sebebiyle uzun siireli kullanimda
sikintilara yol agabilmektedir (Maguire et al., 2021). Son aragtirmalar, agrinin biyopsikososyal bir
cergevede ele alinmasini ve bu baglamda néromodiilasyon gibi yenilikei tedavi yontemlerinin umut
vaat ettigini ortaya koymaktadir.

Fibromiyalji, yaygin kas-iskelet agrisi, yorgunluk, uyku bozukluklar1 ve bilissel islev kaybr ile
kendini gosteren kronik bir agr1 sendromudur (Wolfe et al., 2016). Tanis1, 1990 ve 2016 Amerikan
Romatoloji Koleji (ACR) kriterlerine gore kronik yaygimn agrinin yani sira belirli semptom
yogunluklart ile konulmaktadir. Tam1 koyma siirecinde hastalarin genis kapsamli bir klinik
degerlendirmeden gegcirilmesi gerekmekte olup, somut biyomarkerlerin eksikligi nedeniyle
fibromiyalji tanis1 genellikle semptomlarin klinik bulgulara dayanarak degerlendirilmesiyle konur
(Goldenberg, 2009).



Fibromiyalji tedavisinde multidisipliner bir yaklasim benimsenir. Aerobik egzersiz, bilissel
davranis terapisi (CBT) ve farmakolojik tedavi (duloksetin, milnasipran ve pregabalin gibi) gibi
yontemler, hastalarin semptomlarimi hafifletmede etkili olabilir (Theoharides et al., 2015).
Fibromiyaljinin psikolojik boyutlar1 dikkate alinarak, hastalarin yasam kalitesini artirmak amactyla
psikososyal destek saglanmasi da 6nem tasir (Sancassiani et al., 2017).

Fibromiyalji hastalari, agrilarini ifade etme ve bu agrinin dogrulugunun onaylanmasi (validasyon)
konusunda siklikla zorluk yasarlar. Agri, subjektif bir deneyim oldugundan, hastalarin agrilarinin
gecerliligini kabul ettirmeleri zordur ve bu durum hastalarda yalnizlik ve anlasilmama duygularin
artirabilir (Perrot et al., 2012). Bu nedenle fibromiyalji hastalarinda etkili bir tedavi i¢in, agrilarin
gecerliginin taninmasi ve ifade giicliigiiniin giderilmesi biiyiik 6nem tasir (Favretti et al., 2023).

1.1.1 Konunun Onemi

Agrinin dogru bir sekilde ifade edilmesi, dogru teshis ve etkili tedavi stirecleri agisindan hayati bir
oneme sahiptir (Wilcox et al., 2015). Ancak, farkli sive ve lehgelerde ifade edilen agr1 anlatilarinin
hekimler tarafindan tam anlamiyla anlagilmamasi, hasta-hekim iletisimini zorlagtirarak tibbi
hatalara neden olabilir (Peacock & Patel, 2008). Tiirkiye gibi ¢cokfarkl dillerin etkilesimi olan bir
cografyada , bu dilsel farkliliklarin tibbi siiregleri nasil etkiledigini anlamak, saglik hizmetlerinin
kalitesini artirma potansiyeline sahiptir (Treede, 2018).

Bu noktada, Al ve NLP teknikleri, bu dilsel farkliliklarin analiz edilmesi ve evrensel bir agr1 anlati
sistemi gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynar (Cui et al., 2020). Al ve ML algoritmalari, biiyiik veri
setlerini igleyerek agri ifadelerinin dilsel kaliplarini1 6grenebilir ve farkli sive ve lehgelerdeki anlam
varyasyonlarini tespit edebilir (Devlin et al., 2019). Bu baglamda, bu calismada kullanilacak Al
modelleri, hekimlerin hastalarla daha etkili iletisim kurmasini saglamak i¢in agr1 ifadelerini
evrensel bir dilde anlamlandirma potansiyeline sahiptir

1.1.2 Literatiirdeki Bosluk

Literatiirde agrinin dilsel ve bolgesel farkliliklar1 {izerine yapilmis simirli sayida calisma
bulunmaktadir. Mevcut caligsmalar, genellikle agr1 anlatilarinin sadece belirli bolgelerde
incelendigini ve agri anlatilarinin evrensel bir dili gelistirmek igin yeterince arastirilmadigini
gostermektedir (Peacock & Patel, 2008; Wilcox et al., 2015). Ayrica, eklemeli dillerde agri
anlatilarinin incelenmesi {lizerine yapilan ¢aligmalarin sayisi da oldukga azdir (Onan, 2014). Tiirkce
gibi eklemeli dil yapisina sahip dillerin, agr1 anlatilar1 iizerindeki etkisi heniiz tam olarak
aragtirtlmamistir (Timurtas, 2012).

Bu arastirma, Tiirkiye’deki farkli sive ve lehgelerde agr1 anlatilariin dilsel analizini yaparak bu
boslugu doldurmayi1 hedeflemektedir.AI, NLP ve ML algoritmalarinin kullanimi, bu dilsel
farkliliklart anlamada yeni bir yontem sunmakta ve literatiirdeki boslugu kapatma potansiyeli
tasimaktadir (Devlin et al., 2019). Ozellikle, agri ifadelerinin NLP ve ML teknikleriyle analiz
edilmesi, saglik alaninda bu tiir caligmalara Onciiliik edecek yenilikgi bir yaklasim sunmaktadir (Cui
et al., 2020).

1.1.3. Akut-Kronik Agri ve Mekanizmalari

Viicutta agrinin olusum mekanizmalari, akut ve kronik agri olarak ikiye ayrilir ve her iki agr
tiiriiniin olusum siirecleri birbirinden oldukg¢a farklidir. Akut agri, ani bir doku hasar1 ya da travma
sonucu ortaya ¢ikar ve genellikle viicudu koruyucu bir tepki olarak islev goriir. Bu tip agrida, zararlh
uyaranlar nosiseptorler tarafindan algilanir ve bu sinyaller omurilik {izerinden beyne iletilir. Burada
beyin, agriy1 yorumlayarak viicudun hizli bir sekilde tepki vermesini saglar. Akut agrinin amaci,
viicudu zararl etkilerden korumaktir ve bu tip agr1, cogunlukla kisa siireli olup tedaviye iyi yanit
verir (Basbaum et al., 2009); (Woolf, 1990).



Kronik agr1 ise genellikle ii¢ aydan daha uzun siiren ve altta yatan doku hasart iyilestikten sonra da
devam eden agrt olarak tamimlanir. Kronik agri, sinir sisteminde meydana gelen kalici
degisikliklerle iliskilidir ve nosiseptif sinyallerin siirekli olarak iletilmesi sonucu olusur. Bu siirecte
merkezi sensitizasyon devreye girer ve omurilik seviyesinde ndroplastisite (sinir hiicrelerinde
yapisal ve islevsel degisiklikler) meydana gelir. Bu durum, normalde agriya neden olmayan
uyaranlarin bile agr1 olusturmasina (allodini) ve agr1 duyarliliginin artmasina (hiperaljezi) yol acar.
Kronik agr siklikla yasam kalitesini diigiiriir ve tedavi edilmesi zordur (Voscopoulos & Lema,
2010); (Apkarian et al., 2009).

Akut agridan kronik agriya geciste onemli bir rol oynayan faktorler arasinda merkezi sinir
sistemindeki noroplastisite, inflamatuar siire¢ler ve sinir hiicrelerinde meydana gelen kalici
degisiklikler yer alir. Ornegin, omurilikte ve beyin yapilarinda néroinflamasyon ve mikroglia
aktivasyonu kronik agrinin gelisiminde onemli rol oynar. Ayrica sinir hiicreleri arasindaki
iletisimde rol oynayan ¢esitli nérotransmitterler (6rnegin, glutatamat ve serotonin) ve ndrotrofik
faktorler, agrmin kroniklesmesine katkida bulunur. Ozellikle nosiseptdrlerde meydana gelen
"hiperaljezik priming" (agriya duyarliligin artmasi), agrinin kronik hale gelmesinde temel
mekanizmalardan biridir (Shipton, 2011); (Reichling & Levine, 2009).

Sonug¢ olarak, akut agrinin kronik agriya doniismesini onlemek, sinir sistemi {izerindeki bu
degisiklikleri erken donemde engellemekle miimkiin olabilir. Akut agr1 tedavisinde zamaninda ve
dogru miidahale yapilmadiginda, merkezi ve periferik sensitizasyon siiregleri devreye girerek
agrinin kroniklesmesine neden olabilir. Bu nedenle, agrinin erken dénemde etkin bir sekilde
yonetilmesi, kronik agrinin 6nlenmesi agisindan bilyliik énem tasir (Chapman & Vierck, 2017);
(Feizerfan & Sheh, 2015).

1.1.4 Agn Olgeklerinin Gelistirilmesi

Agn Olgekleri, agrinin karmasik ve 6znel yapisini degerlendirmek amaciyla gelistirilirken ¢ok
asamali bir metodoloji izlenir. Ozellikle ¢ok sorulu (multi-item) agr1 lgekleri, agrinin hem siddetini
hem de hastanin yasam kalitesine etkilerini 6lgmek amaciyla olusturulur. Gelistirme siirecinin ilk
adimi, uzman klinisyenlerin katkilariyla literatiirdeki mevcut 6lgeklerin analiz edilmesi ve agriy1
farkli boyutlartyla &lgmeye yonelik sorularin olusturulmasidir. Ornegin, West Haven-Yale
Multidimensional Pain Inventory (MPI) gibi 6lgekler, kronik agri hastalarinin yasadiklart agriy1
detaylandirmak amaciyla tasarlanmis olup, psikometrik analizlerle dogrulanir ve Olcegin
giivenilirligi, madde diizeyinde faktor analizleri ile test edilir. Bu siirecte, Olcegin farkli hasta
gruplarinda ve klinik ortamlarda tutarl sonuglar vermesi 6nemlidir (Riley et al., 1999).

Cok sorulu agn dlgeklerinin gelistirilmesinde, Madde Yanit Teorisi (Item Response Theory -
IRT) gibi ileri istatistiksel yontemler kullanilir. IRT, bir 6l¢ek igerisindeki her sorunun (madde) bir
kisinin genel durumu ile nasil iliskili oldugunu inceler ve her maddenin gecerliligini analiz eder.
Bu yontem, 6zellikle ¢cok boyutlu dlgeklerde sorularin birbirleriyle tutarliligini ve 6lgegin genel
gecerliligini artirmak igin 6nemlidir (Carlson & Davier, 2013). Ornegin, Pain Extent Scale (RPS),
viicuttaki agr1 yayilimini dlgen ve IRT kullanilarak test edilmis bir 6l¢ek olup, romatoid artrit ve
fibromiyalji gibi hastaliklarda klinik siddeti degerlendirmek amaciyla gelistirilmigtir. IRT
analizleri, her bir sorunun farkli hasta gruplarinda ne kadar giivenilir oldugunu ortaya koymus ve
agr1 yayilimi ile klinik siddet arasinda giiclii bir korelasyon bulunmustur (Wolfe, 2003). Boylece,
IRT yontemi ile gelistirilen bu 6l¢ekler, hem klinik ¢aligmalar hem de hasta takibinde 6nemli veriler
sunar.



1.1.5 Agn Arastirmalarinda Al kullanimi

Al ve NLP teknolojilerinin agr1 degerlendirmesindeki kullanimi, kronik agri ¢eken hastalarin yagsam
kalitesini iyilestirmek ve tedavi siireglerini optimize etmek igin giderek daha onemli hale
gelmektedir. Bu teknoloji, 6zellikle demans, MS, fibromiyalji ve kanser gibi hastaliklara baglh agr1
durumlarinda, hastalarin agrilarini ifade etme konusundaki zorluklari asmada kritik bir rol oynar.
a1, yiiz ifadeleri, elektrodermal aktivite (EDA) ve biyofizyolojik sinyaller gibi veri tiirlerini
kullanarak agri1 degerlendirme siirecini daha objektif bir hale getirebilir (Nagireddi et al., 2022). Bu
teknolojiler arasinda, zaman serisi analizinde etkili olan Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)
ve diger DL modelleri, biyofizyolojik ve sdzel olmayan ipuglarini analiz ederek agri tespiti
yapmada 6ne ¢ikmaktadir.Bu tiir bir agn tespiti, EDA gibi biyolojik sinyallerle desteklendiginde
noropatik agr1 durumlarinin degerlendirilmesinde etkili olmaktadir (Moscato et al., 2023). NLP ve
LSTM tabanli algoritmalar, kronik agri1 hastalarinda siirekli anket doldurma zorunlulugunu
azaltmak i¢in, hasta ifadelerinden agri skorlarini tahmin etmede Onemlidir. Ornegin, NLP,
metastatik kanser gibi agr1 yogunlugunun yiiksek oldugu durumlarda tibbi kayitlardan agr
semptomlarin1  belirlemekte, boylece doktorlarin agr1 yonetimi stratejilerini daha dogru
olugturmasina olanak tanir (Heintzelman et al., 2012). Yeni nesil NLP algoritmalari, hasta
ifadelerinden agr1 seviyelerini otomatik olarak belirleme potansiyeline sahiptir. Ornegin, diisiik sirt
agrisi gibi yaygin bir rahatsizlikta NLP, hasta ifadelerinden agr1 yogunlugunu tahmin etmede etkili
olmustur (Bacco et al., 2022). Bu, doktorlara daha iyi bireysellestirilmis tedavi segenekleri
sunar.Buna ek olarak, yiiz ifadelerine dayali siniflandirma sistemleri, yogun bakimda kritik
hastalarin agrisint dogru bir sekilde degerlendirmekte basarilidir. 2022'de yapilan bir ¢alismada,
yliz ifadelerine dayali olarak gelistirilen DL modellerinin yogun bakim hastalarinda agn
degerlendirmesi konusunda yiiksek dogruluga ulastig1 gosterilmistir (Wu et al., 2022).

1.2. Arastirma Problemi
1.2.1 Mevcut Sorun

Tiirkiye, ¢ok gesitli sive ve lehgelerin konusuldugu bir iilke olup, bu dilsel farkliliklar saglik
iletisimini zorlagtirabilir. Farkli bolgelerde yasayan hastalar, agrilarin1 hekimlerine ifade ederken
kendi sive ve lehgelerine &zgii terimler kullanabilirler. Ornegin, bir hasta “yanic1” agridan
bahsederken, bir bagkasi ayni agriy1 “batic1” olarak ifade edebilir. Bu tiir dilsel farkliliklar,
hekimlerin hastalarinin agr1 sikayetlerini tam olarak anlamasini zorlastirabilir ve tedavi siirecini
olumsuz etkileyebilir (Peacock & Patel, 2008; Wilcox et al., 2015). Ozellikle agr1 gibi dznel bir
deneyimin ifade edilmesindeki bu farkliliklar, kronik hastaliklarin tedavisinde daha biiyiik bir sorun
teskil etmektedir (Treede, 2018).

Bu problem, hasta-hekim iletisimini zayiflatmakta ve agri yonetiminde yanlis tanilara yol
acabilmektedir. Hastalarin farkli agri karakteristiklerini ve siddetini dogru bir sekilde ifade
edememesi, agr1 yonetiminde yetersiz tedavilere neden olabilir (Rajput, 2020). Bu noktada, Al ve
NLP teknolojileri, dilsel farkliliklar1 anlamada hekimlere yardime1 olabilecek 6nemli araglar olarak
one ¢ikmaktadir (Cui et al., 2020).

1.2.2. Arastirma Probleminin Tanim

Bu c¢aligmanin ana arastirma problemi, Tirkiye’deki farkli sive ve lehgelerde kullanilan agri
ifadelerinin anlasilmasinda yasanan giigliiklerdir. Hastalar, dilsel farkliliklar nedeniyle hekimlere
agrilarim dogru bir sekilde anlatamayabilir ve bu da tedavi siirecini olumsuz etkileyebilir
(Yalginkaya, 2020). Mevcut literatiirde, agr1 anlatilarinin dilsel farkliliklarini ele alan galigmalar
oldukg¢a sinirhdir, bu da agr1 yonetiminde evrensel bir dilin olusturulmasini zorlagtirmaktadir
(Onan, 2014).



Bu sorunu ¢6zmek i¢in, NLP ve Al teknikleri kullanilarak farkli sive ve lehgelerdeki agr ifadeleri
analiz edilecek ve hekimlerin bu farkliliklar: daha iyi anlamasi saglanacaktir (Devlin et al., 2019).
Bu aragtirma, hastalarin agr1 deneyimlerini dogru bir sekilde ifade edebilmesini saglayarak hasta-
hekim iletisimini giiclendirmeyi amag¢lamaktadir.

1.3. Arastirmanin Amaci
1.3.1 Genel Amacg

Bu arastirmanin genel amaci, Tiirkiye’de farkli sive ve lehgelerde kullanilan agri ifadelerini analiz
ederek, hasta-hekim iletisiminde ortaya ¢ikan dilsel farkliliklarin anlagilmasina katki saglamaktir.
Ozellikle agr1 anlatilarinin dogru anlasilmast, teshis ve tedavi siireclerini iyilestirebilir. Al ve NLP
teknikleri kullanilarak, bu anlatilar lizerinde derinlemesine bir dil analizi yapilacak ve elde edilen
veriler evrensel bir agr1 skalasi gelistirilmesinde kullanilacaktir (Devlin et al., 2019). Bu amag,
hekimlerin hastalarinin agrilarin1 daha dogru bir sekilde anlamalarini saglamak ve hasta-hekim
iletisiminde ortaya ¢ikan sorunlari gidermek i¢in Al tabanl bir ¢6ziim gelistirmeyi hedeflemektedir.

1.3.2 Spesifik Amaclar

Aragtirmanin spesifik hedefleri su sekilde belirlenmistir:

1. Farkh sive ve lehcelerde agr1 anlatilarimin analiz edilmesi: Tiirkiye’deki farkl
bolgelerden gelen hastalarin agr1 ifadeleri toplanacak ve bu ifadelerin sive ve lehgelere gore
nasil farklilagtig1 analiz edilecektir (Wilcox et al., 2015). Bu analiz, NLP yontemleri
kullanilarak yapilacak ve dilsel farkliliklar ¢ikarilacaktir.

2. Al ve ML tekniklerinin kullanilmasi: Verilerin analizi i¢in yar siipervize edilmis ML
modelleri kullanilacaktir. Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF),
Bidirectional Encoder Representations From Transformers (BERT) ve Word2Vec gibi
NLP modelleri, agr1 ifadelerinin baglamsal ve semantik analizini saglayacaktir

3. Evrensel bir agr1 skalasi gelistirilmesi: Farkli bolgelerdeki agri ifadelerinin analizinden
elde edilen bulgular, evrensel bir agr skalasi olusturulmasinda kullanilacaktir (Treede,
2018). Bu skala, hekimlerin hastalarinin agrilarini daha iyi anlamalarina ve dogru teshis
koymalarina yardimer olacak.

4. Tiirkce’nin eklemeli dil yapisimin katkisinin incelenmesi: Tiirkce’nin eklemeli dil
yapisl, agri anlatilarinin farkli sive ve lehgelerde nasil yapilandigini anlamak igin analiz
edilecektir (Onan, 2014). Bu analiz, eklemeli dillerin yapisal avantaj ve dezavantajlarin
bize gosterecektir.

5. Hasta-hekim iletisiminin giiclendirilmesi: Gelistirilen agr1 skalasi, farkli sive ve
lehgelerde konusan hastalarla ¢alisan hekimlerin, hasta sikayetlerini daha iyi anlamasina
yardimc1 olacak bir arag olarak kullanilacaktir (Rajput, 2020).

Tezin akig diyagrami Sekil 1’de verilmistir



MS ve Bas Agr1 Verisinin
Toplanmasi

HTML etiketleri gibi 6zel karakter ve sayilarin - .
cikarimast Kategorik veriler sayisallastirild:

Lemmization islemi Niimerik veriler min-max

Durak Kelimelerin Cikarilmast normalizasyonu
Tiim karakterlerin kiiciik harfe doniistiiriilmesi

BOW, TF-IDF, BERT

RF, GB, XGB, LGBM, CatBoost,
DT, SVR, ElasticNet, Ridge, lasso

BOW, TF-IDF, BERT

Sekil 1: Tez Akis Diyagrami




2. CALISMADA KULLANILAN MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu arastirmada, Tiirkiye’nin farkli bolgelerinden gelen hastalardan toplanacak agri anlatilari,Al,
NLP ve ML yontemleri kullanilarak analiz edilecektir. Arastirmanin amaci, farkli sive ve lehgelerde
kullanilan agr ifadelerinin nasil degistigini anlamak ve agr1 degerlendirmelerinde hekimlerin bu
ifadeleri daha dogru bir sekilde anlamalarimi saglamaktir. Veriler, dort farkli hastalik grubundan
toplanacak olup, her hastalik grubu i¢in uygun agr1 ve agr esigi 6lgekleri kullanilacaktir. Toplanan
veriler, daha sonra NLP, ML ve DL teknikleri ile analiz edilecektir.

2.1 Veri Toplama

Dort farkli hastalik grubundan toplamda en az 200 hasta ile galisilacaktir ve her hastadan en az 12
kelimelik agr1 anlatilar1 toplanmistir. Bu agr1 anlatilar toplanirken 9 soruluk bir demografik bilgi
formu olusturulmus olup, analizler bu formun cevaplart ile Al kullanilarak skorlarin tahmin
edilebilir olmasina dayanmaktadir. Veri toplama formunun demografik boliimii, katilimcilarin yas,
cinsiyet (Erkek / Kadin / Diger), en son mezun olunan okul diizeyi (okur-yazarliktan doktora
derecesine kadar sekiz kategori), mevcut ikamet ili, biiytidiikleri il ve Tiirk¢enin ana dil mi yoksa
ikinci dil mi oldugu; ikinci dilse ne zaman 6grenildigi bilgilerini icerecek bicimde diizenlenmistir.
Calismanin MS, Fibromyalji, Epilepsi gruplarinda ayrica “Kronik hastaliginiz var m1? Varsa liitfen
belirtiniz” maddesi yer almakta, ancak bag-agrisi grubunda bu soru bilingli olarak g¢ikarilmigtir.
Bunun gerekgesi, saf bas-agrisi semptomunu altta yatan kronik tanilara dair 6nyargi olusturmadan
betimleyip betimleyemeyecegimizi arastirmak ve kronik hastalik bilgisinin ifade {izerindeki olas1
beklenti yanliligini en aza indirmektir.

Formun ikinci boliimiinde katilimcilardan agrilarini en az dért betimleyici sozciikle ve iki serbest
ciimleyle nitel olarak agiklamalari istenmis; ardindan agrinin siiresi (“6 aydan kisa” / “6 aydan
uzun”) ve siddeti, 1 = “dikkate alinmayacak derecede hafif” ile 10 = “dayanilmaz” araligindaki
sayisal derecelendirme cetveli ile nicel olarak kaydedilmistir. Bu biitiinciil tasarim,
sosyodemografik arka planla dilsel ve sayisal agri betimlemelerini birlikte degerlendirerek
semptom algisinin kiiltiirel-dilsel belirleyicilerden bagimsiz olarak incelenmesini hedeflemektedir.

Bu anlatilar, agrinin karakteristigi (6rnegin, yanici, batici, kesici), siiresi (6 aydan uzun veya kisa
olmast) ve siddeti (1-10 aras1 derecelendirme) gibi bilgileri icerecektir. Ayrica, Agr1 Esigi Olcegi
(Pain Sensitivity Questionnaire - PSQ) ile her hastanin agr1 esigi de degerlendirilecektir (Ankarali
et al., 2017). Bu 0Olgek, hastalarin agriya karsi duyarliliklarini ve agri esigini 6l¢en 8 maddeden
olusur ve farkli viicut bolgelerinde agriya duyarliligi 6lgmek i¢in kullanilir. Her hastalik grubu igin
ayrica asagidaki spesifik agr1 6lgekleri kullanilacaktir:

2.1.1 Basagnsi iliskili Durumlar (Ol¢ek: Henry Ford Basagrisi Olgegi-HFDI)

Basagrist iliskili durumlar (migren gibi) icin Henry Ford Basagris1 Olgegi kullanilacaktir. Bu
6lcek, bas agrisi yasayan hastalarin agr tiirlerini, sikligini, siddetini ve bu agrilarin giinlikk yasam
izerindeki etkisini 6lgmek icin gelistirilmistir (Kiling vd., 2024). Migren gibi basagrisi hastalarinda,
bu dlcek agrimin siklig, tetikleyici faktorler ve agr1 siddeti hakkinda kapsamli bilgi saglar. HFDI
total skoru ile de hastalarin agris1 giincel vizitler arasi takip edilebilir. Bu veri, basagrisinin
tedavisine yon vermek ve hasta-hekim iletisimini gii¢clendirmek i¢in kullanilacaktir.

2.1.2 Fibromyalji (Olcek: Fibromyalji Survey Diagnostic Criteria - FSDC)

Fibromyalji, kronik yaygm agrilar ve diger semptomlarla (yorgunluk, uyku bozukluklar1 vb.)
karakterize edilen bir hastaliktir. Fibromyalji Survey Diagnostic Criteria (FSDC), fibromyalji
hastalarimin viicutlarinin  hangi bolgelerinde agr1 hissettiklerini ve bu agrlarin siddetini
degerlendiren giivenilir bir 6l¢ektir (Yanmaz vd., 2016). Bu dl¢ek ayn1 zamanda, hastalarin yaygin
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agrilarinin yasam kalitesine etkisini ve fibromyaljiye 6zgii diger semptomlar1 degerlendirmek i¢in
kullanilir. Fibromyalji hastalarindan elde edilen bu veriler, NLP ve ML yontemleri ile analiz
edilerek, agn anlatilarindaki dilsel gesitlilikler anlagilacaktir. Anketin total skoru ile de hastalarin
tan1 ve sonrasinda takibi saglanabilir. FSDC 6l¢eginin ilk alt skoru Widespread Pain Index (WPI)
olup, hastanin son haftada agr1 hissettigi 19 anatomik bolgeyi sayarak 0-19 araliginda yaygin agr1
diizeyini gosterir. Ikinci alt skor Symptom Severity Scale (SSS) ise yorgunluk, dinlenmemis
uyanma, bilissel giicliikler ile eslik eden somatik yakinmalarin her birini 0-3 puanlayip toplam 0-
12 arasinda 6lger; SS1, hastanin son haftadaki yorgunluk, dinlenmemis uyanma ve biligsel gii¢liik
diizeylerini her birini 0-3 arasinda puanlayip toplar; bdylece ¢ekirdek semptom siddetini 0-9
araliginda ozetler. SS2 ise son 6 ayda goriilen bas agrisi, alt karin agrisi/kramp ve depresyon gibi
eslik eden somatik yakinmalarin sayisina gore 0—3 puan verir ve SS1 ile birleserek SSS toplamim
0-12’ye tamamlar. SSS ve WPI skor toplanarak 0-31 araliginda FSDC toplam puani elde edilir.

2.1.3. MS (Ol¢ek: McGill Agr1 Olcegi)

MS gibi néroimmiinolojik hastaliklarda agri, sinir hasarina bagli olarak ortaya c¢ikabilir ve bu
agrilarin degerlendirilmesi icin McGill Agr1 Olgegi kullanilacaktir. Bu 6lgek, agriyr duyusal,
duygusal ve biligsel boyutlarda inceleyerek, agrinin niteligini (yanici, kesici, batict vb.),
yogunlugunu ve siiresini 6lger (Yakut vd., 2022). MS hastalarinda 6zellikle sinir kaynakli agrilarin
anlasilmasi i¢in bu 6lgek kullanilir ve hastalarin agri1 deneyimlerinin dilsel farkliliklar: bu dlgekle
birlikte degerlendirilecektir.

Su ana kadar yapilan akademik ¢aligmalarda McGill Pain Questionnaire (MPQ) veya Short-Form
McGill Pain Questionnaire (SF-MPQ)'nin dogrudan MS hastalarinda gecerlik ve giivenirlik
analizlerine dair 0zgiil bir ¢alisma bulunmamaktadir. Ancak genel olarak noéropatik agriyi
degerlendirmek iizere gelistirilmis versiyonlar (6rnegin SF-MPQ-2), farkli kiiltlirlerde néropatik
ve kronik agr1 popiilasyonlarinda (6rnegin diyabetik ndropati, bel agrisi, kanser) yaygin olarak
kullanilmakta ve giivenilir sonuglar vermektedir (Maruo et al., 2014); (Adelmanesh et al., 2012).
Hastalarda PRI skoru ile hastalarin farkli agri tanimlarinin ortalama siddeti,PPI ile de o anki agri
siddetini genel olarak goérmeyi saglamaktadir.

2.1.4 Epilepsi (Olgek: Brief Pain Inventory - BPI)

Epilepsi hastalarinda kullanilacak olan Brief Pain Inventory (BPI), hastalarin nobetler disindaki
agrilarin1 ve bu agrilarin giinliik islevselliklerine olan etkisini dlger (Balta vd., 2022). Epilepsi
hastalarinda agri, genellikle ndrolojik bozukluklara baglidir ve BPI, agr1 siddeti, agrinin siklig1 ve
bu agrilarin yasam kalitesi tizerindeki etkisini analiz eden bir dlgektir. Bu 6l¢ek sayesinde, epilepsi
hastalarinin agr1 deneyimlerinin dilsel farkliliklar1 daha iyi anlasilacagi ongoriilmektedir. BPI
ortalama skoru hastalarin genel agrilarinin siddetinin ortalamasini alip ¢oklu 6l¢iimlerde takipte
kullanilmaktadir.

Epilepsi hastalarinda agr1 degerlendirmesi literatiirde oldukc¢a sinirli yer bulmakta olup, Brief Pain
Inventory (BPI) gibi yaygin kullanilan agri 6l¢eklerinin bu hasta grubunda gegerlik ve giivenilirlik
analizlerine dair dogrudan bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bununla birlikte, BPI’nin farkli kronik
agr tiirlerinde—ozellikle noropatik, bel agrisi, fibromiyalji ve postoperatif agrilar gibi
durumlarda—yiiksek i¢ tutarlilik ve yapi gecerligi ile giivenilir bir 6l¢iim araci olarak kullanildigi
pek cok calismada bildirilmistir (Ferreira et al., 2023); (Keller et al., 2004). Ozellikle ndropatik
agriya benzer sekilde degisken ve yaygin bir agr profiline sahip olan KOAH ve fibromiyalji
hastalarinda BPI, hem agn siddeti hem de giinliik yasam {izerindeki etkilerini kapsamli bicimde
degerlendirmesi sayesinde avantaj saglamaktadir (Chen et al., 2018). Bu baglamda, epilepsi
hastalarinda agrinin siklikla postiktal donemde, lokalize kas veya bas agrisi seklinde ortaya ¢ikmasi
ve degiskenlik gdstermesi goz Oniinde bulunduruldugunda, BPI gibi ¢ok boyutlu ve esnek agri



degerlendirme araglarinin bu grup i¢in uyarlanarak kullanilmasi, literatiirde gegerlik verisi
olmamasina ragmen makul bir yaklasim olarak degerlendirilebilir.

2.2 Analiz Yontemleri (Analysis Methods)

Toplanan veriler, NLP siire¢lerinden sonra ML ve Karma 6grenme teknikleri ile analiz edilmistir.
Bu yontemlerin her biri, farkli agr1 ifadelerinin dilsel yapilarint analiz etmek ve siniflandirmak i¢in
kullanilacaktir. Asagida bu yontemler detayli sekilde agiklanmistir.

2.2.1 Dogal Dil Isleme Yéntemleri
2.2.1.1 Term Frequency-Inverse Document Frequency

Term Frequency- Inverse Document Frequency (TF-IDF), metin icinde kelimelerin &nemini
belirlemek igin kullanilan bir tekniktir (Salton & Buckley, 1988). Kelimenin bir metinde ne kadar
sik gectigini (TF) ve bu kelimenin diger metinlerde ne kadar nadir oldugunu (IDF) hesaplayarak
kelimenin 6nemini belirler. Bu galisma kapsaminda, farkli sive ve lehgelerde kullanilan agri
terimlerinin sikli§1 ve bu terimlerin 6zgiinliigii TF-IDF yontemi ile analiz edilecektir (Ramos,
2003). Bu sayede, agr ifadelerinde kullanilan 6nemli terimlerin bolgesel farkliliklart ortaya
¢ikarilacaktir.

Document TF_Calculator | IDF_Calculator 8= TFIDF_Combiner =

User
Submit sentence

"Agn ¢ok giddetliydi®

»

Count word frequencies

TF scores
.1 .....................................
Fetch |DF for each word
IDF scores
R RS S NS S SRS
Combine TF and IDF
Return TF-IDF results
o 1oeersrnnncasasnresntasnsesnsnsnlasnsarssornssssssnnsesssansssnasesssnsdsunsossensassuncsssnnnnsnssansesshonssesnsnsnssnnsassssrnessasnnnse
Document TF_Calculator || IDF_Calculator == TFIDF_Combiner =
User

Sekil 2: TF-IDF Caligma Mekanizmasi
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2.2.1.2. Bag of Words

Bag of Words (BoW) modeli, metinleri analiz etmek i¢in kullanilan en temel temsil yontemlerinden
biridir. Bu modelde her belge, i¢indeki kelimelerin frekansina gore bir vektor olarak temsil edilir
ve kelime sirasi dikkate almmaz (Yan et al, 2020). BoW modeli, metinlerin istatistiksel
ozelliklerini basitce yakalarken baglamsal ve anlamsal iliskileri g6z ardi eder. Bu calismada, farkli
sive ve lehcelerdeki agri ifadelerinin kelime bazli frekans dagilimlar1 dikkate alinir.

Belgel Belge2 Onlgleyici Sbzlik < Vektérleyici [F]
Kullame: £
Gonder: "Adn ok kati”
Gonder: "Siddetli agn vardi™
Stopword'leri gikar
Stopword'leri gikar
——
“Agn kHta"
"Siddeth afin vardi”
Kelimeleri analiz et
Kelimeleri analiz et
Sozlik olugtur: agn, kotd, siddetli, vards
....................................................... »
Vektérle: [1,1,0,0]
Vektarle: [1,0,1,1]
Vektarleri dndir
Belgel Belge2 Onlgleyici Soziik Vektorleyici [F]
Kullanici £

Sekil 3: BoW Calisma Mekanizmast

BoW ydntemiyle analiz edilerek, bolgeler arasi ortak ve ayirt edici kelimeler ortaya konacaktir
(Rekhi, 2023). Sekil 2’de BoWun ¢alisma mekanizmasi verilmistir.

2.2.1.3 BERT

BERT, NLP alaninda baglamsal kelime temsilleri lireten gii¢lii bir modeldir (Devlin et al., 2019).
Modelin temelinde, kelimelerin hem sol hem sag baglamdan eszamanli olarak 6grenildigi ¢ift yonlii
bir transformer mimarisi bulunur. Bu yap1 sayesinde BERT, kelimenin metin i¢indeki anlamini
baglama gore daha isabetli sekilde belirleyebilir.

BERT iki asamal1 bir egitim stirecine sahiptir:
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1. Pre-trained (Onceden Egitilmis): BERT, biiyiik 6lgekli metin veri kiimeleri (6rnegin
Wikipedia, kitaplar) tizerinde genel dil 6zelliklerini 6grenmek i¢in Onceden egitilir. Bu
stirecte kullanilan Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence Prediction (NSP)
gorevleriyle model, temel dil bilgisini ve ciimleler aras1 iliskiyi 6grenir (Buche, 2020).

Metin Tokenizer %+ BERT gy Vektdrler =

Kullanici €

Gonder: "Agn kolumdaydi"

Tokenize et
[CLS], adrn, kolumdaydi, [SEP]

Transformer katmanlarina génder
(6nceden MLM + NSP ile egitilmisg)

Anlam vektérlerini Gret

Metin Tokenizer % BERT @ Vektorler &=

Kullanici £

Sekil 4: Pre-Trained BERT Calisma Mekanizmasi

Fine-tuning (Ozellestirilmis Egitim): Onceden egitilmis BERT, hedef gorev (6rnegin duygu
analizi, metin siniflandirma, soru-cevap) i¢in daha kiigiik veri kiimeleri iizerinde yeniden egitilir.
Bu siirecte modelin parametreleri, gorev spesifik 6zellikleri 6grenmek iizere giincellenir (Sun et
al., 2019). Sekil 5°te Fine-tuned BERT ’in ¢alisma mekanizmasi verilmistir.

EtiketiiVeri Tokenizer * BERT @ FineTuning @ Loss ¥ Optimizasyon
Ve Bilimei €
Egitim verisi sadla
("AGN Kelumdaydi™ — Fiziksel Agr)
Tokenize et
Gonder (Gnoeden egitilmis model)
Oczellikleri aktar
(task specific classifier)
Tahminle gercek etiket karsilagtir
Geri yayilim (backpropagation)
Agrliklan gincelle
Katmanian gincelle
leop  [Epoch'lar boyunca]
Yeni 6mek gonder
=
EtiketiiVeri Tokenizer % BERT FineTuning @ Loss ¥ Optimizasyon
Veri Bilimei €

Sekil 5: Fine Tuned BERT Calisma Mekanizmasi

Bu c¢alismada, farkli bolgesel agri terimlerinin baglam igindeki kullanim bigimleri, BERT'in
sundugu pre-trained bilgi ve fine-tuning kabiliyeti ile analiz edilecektir. Bdylece sadece kelime
siklig1 degil, kelimenin semantik yapisi da degerlendirilebilecektir (Garrido-Merchan et al., 2023).

2.2.2. Makine Ogrenmesi Ensemble Learning Modelleri
2.2.2.1. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression)

Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeli, hata sinir1 iginde kalan tahminlere izin verirken, bu sinir1
asan hatalar1 en aza indirmeye calisir. Bu sayede model, verideki kiigiik dalgalanmalara karsi
dayanikli olur. Sinir ¢izgileri (margin) ve “destek vektorleri” yardimiyla tahminler yapilir. Agrinin
bireyden bireye farklilik gosterebildigi durumlarda oldukga etkilidir. Ancak parametre ayarlarinin
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dikkatli yapilmasi1 gerekir, aksi halde yavas calisabilir veya basarisi diigebilir. Klinik veriler gibi
karmagik ve dogrusal olmayan yapilarda SVR basarili sonuglar verebilir (Zeleke et al., 2023).

Girdi Ozellikleri

}

Cekirdek Fonksiyonu: Linear, RBF, Poly

| SVR Hiper Dzlemi |

/ +e Tapi | Tahmin Edilen Giku |

| Tap ici: model ile uyumlu émekler | Tlp digi: destek vektérleri, modele yon verir |

Sekil 6: Support Vector Regresyon Calisma Modeli
2.2.2.2. K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi, yeni bir hastanin agri diizeyini, benzer 6zelliklere
sahip ge¢misteki hastalara bakarak belirler. En yakin komsunun ortalamasi alinarak tahmin
yapilir. Bu yontem, model egitimi gerektirmez; veriye dogrudan bakar. Bu nedenle kiigiik
veri setlerinde iyi ¢aligirken, biiyiik veri setlerinde yavaslayabilir. Ayrica tiim degiskenlerin
benzerlik Ol¢limiine esit katki vermesi, bazi klinik degiskenlerin etkisini azaltabilir.
Yorumlamasi ve gorsellestirmesi kolay oldugu i¢in klinik ortamlarda anlagilmasi rahattir
(Li & Wu, 2023). Sekil 7°de KNN ¢alisma algoritmasi verilmistir.

TestNoktas ¥ EgitimVerisi | UzaklikHesaplayic1 KomsuSegici 4 Ortalamadlict 4= Tahmin
Kullanici
Yeni veri gir
R
Tum egitim noktalanna uzakliklan olg
En yakin k=3 komguyu belirle
Komsu y degerlerini aktar
R —
Ortalama hesapla
-
Sonug (tahmin edilen deger)
-
TestNoktasi ¥ Egiti isi || UzaklikHesapl. \ KomsuSegici “4, Ortalamatlic 4= Tahmin
Kullamci £

Sekil 7: KNN Calisma Algoritmast
2.2.2.3. Ridge Regression

Ridge regresyonu, ¢ok sayida degiskenle calisirken “ceza terimi” (L2 regularization)
ekleyerek asir1 6grenmeyi Onler. Ceza terimi, katsayilari sifira degil ama daha kiigiik
degerlere ¢eker. Bu sayede model, hem tiim degiskenleri kullanir hem de genelleme
kabiliyetini korur. Ozellikle degiskenler arasinda yiiksek iliski (multicollinearity) varsa
tercih edilir. Saglik verilerinde ¢oklu laboratuvar degiskenlerinin birlikte kullanilmasi1 gibi
durumlarda idealdir (Omer, 2020).
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Sekil 8: Ridge ve Lasso Regresyon Calisma Algoritmasi

2.2.2.4. Lasso Regresyon

Lasso modeli, “ceza terimi” olarak L1 kullanir ve bazi katsayilar1 sifira indirerek
degiskenleri tamamen dislar. Boylece yalnizca anlamli olan degiskenleri modele dahil eder,
yorumlanabilirligi artirir. Degisken secimi gereken tibbi ¢aligmalarda sikga tercih edilir.
Ancak baz1 6nemli degiskenleri de eleyebilir, bu nedenle dikkatli uygulanmalidir. L1 cezas1
sayesinde daha sade ama etkili modeller iiretilebilir (Modak et al., 2018).

2.2.2.5. ElasticNet Regresyon

ElasticNet, L1 ve L2 ceza terimlerini birlestirerek hem degisken se¢imi yapar hem de
genelleme giicii saglar. Ozellikle birbirine cok benzeyen (korelasyonlu) degiskenlerin
bulundugu saglik verilerinde basartyla kullanilir. Bu model sayesinde hem sadelestirme
yapilabilir hem de dgrenilen yapilar giivenilir kalir. Ornegin hemogram, biyokimya ve
fiziksel semptomlarin bir arada degerlendirildigi agri tahminlerinde oldukga etkilidir (Fang
et al., 2023).

2.2.2.6. Karar Agaci (Decision Tree) Regresyon

Karar Agaci (DT), verileri ardisik if-else kurallarryla bolerek tahmin yapar. Ornegin “yas1
50’nin lizerinde olan ve sikayet siiresi uzun olan hastalarin agr1 diizey1 yiiksek olabilir” gibi
yapilar kurar. Modelin gorsel olarak anlagilmasi ve agiklanmasi kolaydir. Ancak tek basina
kullanildiginda veri ezberleme (overfitting) riski yiiksektir. Bu nedenle genellikle topluluk
modellerle desteklenir (Cutler, 2018). Sekil 9°da DT ¢aligsma algoritmas1 verilmistir.
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Evel—b{ Bélge 3:yl = 3.4
Haylr—ﬁ Bolge 4:yl = 2.0

Veri noktasi (x) Evet—p Bolge 2: yi = 2.5 |

Evet-ﬂ Bolge 1: yi = 1.2

Sekil 9: DT Regresyon Modeli

2.2.2.7. Rastgele Orman (Random Forest) Regresyon

Random Forest (RF), birgok karar agacinin tahminlerini birlestirerek daha dengeli sonuglar {iretir.
Agaclar, verinin farkli alt kiimeleriyle egitilir ve ¢esitlilik saglanir. Bu yontem agir1 6grenmeyi
azaltir ve tahmin giivenilirligini artirir. Degisken 6nemini 6lgebilmesi sayesinde agriy1 etkileyen
faktorlerin siralanmasinda da faydalidir. Tibbi ¢alismalarda sik tercih edilen giiclii ve esnek bir
modeldir (Liu et al., 2023). Sekil 10’da RF ¢aligma algoritmas1 verilmistir.

Sekil 10: RF Regresyon Calisma Modeli
2.2.2.8. Gradient Boosting Regresyon

Gradient Boosting (GBR), her yeni agaci dnceki modelin yaptig1 hatalar1 diizeltmek {izere
egitir. Bu zincirleme 6grenme siireci, oldukca hassas ve giiclii tahminler saglar. Ancak
model karmasik hale gelebilir ve parametre ayarlart kritiktir. Agr1 gibi kisisel ve
degiskenligi yiiksek c¢iktilar i¢in uygundur. Literatiirde duyarlilig: yiiksek tibbi tahmin
sistemlerinde kullanilmaktadir (Maabreh & Almasabha, 2023). Sekil 11°de GBR ¢alisma
algoritmas1 verilmistir.

Baglangic Tahmini: §, —— Adac 1: 11 =y - §, —» Gncelle: §, = §, + A, — Afac¢ 2: r2 =y - §1 —= Gincelle: § = §1 + Ar, —» Son Tahmin: § ‘

Sekil 11: GBR Calisma Modeli
2.2.2.9. Extreme Gradient Boosting Regresyon

XGBoost, Gradient Boosting’in daha hizli, optimize edilmis ve asir1 6grenmeye karst
direncli versiyonudur. Icerdigi diizenleme (regularization) yapilar1 sayesinde model
karmagiklig1 dengede tutulur. Hizli ¢alisir ve biiyiik veri setlerinde bile yiiksek dogruluk
saglar. Eksik veri veya kategorik degiskenlerle basa c¢ikabilir. Klinik karar destek
sistemlerinde yogun olarak tercih edilir (Ibrahum et al., 2023). Sekil 12°de XGBoost
calisma algoritmasi verilmistir.
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Sekil 12: XGBoost Caligma Modeli
2.2.2.10. LightGBM

LightGBM, boosting yontemlerinin daha hafif ve hizli ¢aligsan bir versiyonudur. Cok sayida hasta
verisini kisa siirede analiz edebilir. Ozellikle eksik verileri isleyebilme ve kategorik degiskenleri
otomatik tanmima kabiliyeti ile dikkat ¢eker. Klinik ortamlarda gercek zamanli uygulamalarda
kullanilabilecek kadar hizlidir. Yiiksek dogruluk, diisiik islem siiresi arayan projelerde idealdir
(Kumar et al., 2023).

Girdi Verisi ———»{ Baglangic Tahmini ——{ Gradyan + Hesse ———» GOSS: Omekleme ——» EFB: Ozellik Gruplama ——» Leaf-wise Agaci Bilyit ¥ }—

——p Histogram Tabanl Bélme —— Tahmini Glincelle —— Sonug: Nihai Tahmin

Sekil 13: Light GBM Calisma Modeli
2.2.2.11. CatBoost

CatBoost, 6zellikle kategorik degiskenleri otomatik olarak isleyebilme becerisi ile 6n plana
cikar. Diger boosting modelleri gibi ¢alisir ama 6n isleme ihtiyacini azaltir. Eksik veri veya
diizensiz veri yapilarinda dayamiklidir. Klinik uygulamalarda c¢ok sayida kategorik
degisken (cinsiyet, sikayet tiirii, meslek vb.) oldugunda avantaj saglar. Hizl1 6grenir, asir1
ogrenmeye karsi korumalidir. Tibbi uygulamalarda giivenilir sonuglar iiretir (Kookalani et
al., 2022).
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Sekil 14: Catboost Calisma Modeli

2.2.2.12. Extra Tree Regresyon

Extra Trees (Extremely Randomized Trees-ET) algoritmasi, karar agaclari temelli bir
topluluk yontemidir ve hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde giiclii
performans sergilemesiyle dikkat ¢eker. Diger agac¢ tabanli algoritmalardan farkli olarak,
ET hem 6zellik se¢iminde hem de bolme noktalarinin belirlenmesinde rastgeleligi en {ist
diizeye c¢ikarir. Bu rastgelelik, modelin varyansini azaltir ve asir1 uyumu engellemeye
yardimct olur. Geurts ve arkadaglar tarafindan gelistirilen 6zgiin yaklasimda, modelin
hesaplama verimliligi ve yiiksek dogrulugu 6ne ¢ikarken, parametrik olmayan dogasi
sayesinde ¢ok boyutlu ve karmagik veri yapilariyla rahatlikla caligabilir (Geurts et al.,

2006).

Girdi Ozellikleri &
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AN J N
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—_

Sekil 15: ET Regresyon Calisma Modeli
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2.2.3.Derin Ogrenme
2.2.3.1. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Network)

Yapay Sinir Aglart (ANN), insan beyninden ilham alinarak gelistirilen ¢ok katmanl
o0grenme sistemleridir. Model, hasta 6zelliklerini giris olarak alir ve ag i¢indeki néronlar
araciligiyla bir tahmin {iretir. Her katmandaki "noronlar", girdileri agirliklandirarak bir
sonraki katmana iletir. Bu sekilde, agr1 siddeti gibi sayisal ¢iktilar tahmin edilebilir.
ANN’ler ozellikle veri miktar1 yeterliyse karmasik iliskileri 6grenebilir. Ancak tim
degiskenler arasinda dogrudan bag kurdugundan, zaman boyutu gibi sirayla ilgili verileri
yorumlamakta sinirlidir. Calismalarda ANN'ler, bel agris1 (Sancar et al., 2018) ve glokom
risk tahmini (Huang et al., 2021) gibi ¢esitli tibbi ¢iktilarda basartyla uygulanmistir.

2.2.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), verilerdeki “desenleri” ve “Ozellikleri” tanimada g¢ok
basarilidir; genellikle goriintii isleme ve sinyal analizinde kullanilir. Ancak agr1 tahmini
gibi sayisal ¢iktilar i¢in de kullanilabilir ¢linkii verinin i¢indeki anlamli oriintiileri yakalar.
CNN, giris verisini kiiclik pargalara bolerek (filtreler) isler ve 6nemli bolgeleri tanir.
Ozellikle viicut sinyalleri (6rnegin EMG, EEG) ya da gorsel veri (6rnegin yiiz ifadesi)
iceren calismalarda etkilidir (El1 Morabit et al., 2021). Yapay sinir aglarina gore daha az
parametre ile daha yiiksek dogruluk sunabilir. CNN tabanl sistemler, yiiz ifadelerinden
agr1 diizeyi tahmininde basariyla kullanilmistir (Wang et al., 2017).

2.2.3.3. Oz Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)

Oz Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), 6zellikle zaman serisi veya sirali veriyle ¢aligmak i¢in
gelistirilmistir. Bu modelde her adimda sadece giris degil, bir 6nceki adimin ¢iktis1 da
dikkate almir. Boylece, ornegin bir hastanin agri seviyesinin giinlere gore degisimini
Ogrenebilir. Klinik verilerin zaman i¢indeki degisimini analiz etmede idealdir. Standart
RNN’ler kisa siireli hafizaya sahiptir; bu nedenle uzun dénemli iliskilerde uzun kisa stireli
bellek birimleri (Long Short Term Memory-LSTM) veya Tekarlayan Kap1 Gegidi (Gated
Recurrent Unit-GRU) gibi gelismis versiyonlar1 tercih edilir. Literatiirde RNN tabanli
modeller, fizyolojik sinyallerden agr1 diizeyi tahmini i¢in etkili bulunmustur (Wang et al.,
2020).

2.2.4.Aciklanabilir Yapay Zeka

Agiklanabilir Yapay Zeka (Explainable Al - XAl), 6zellikle Al ve ML modellerinin giderek
daha karmasik hale gelmesi ve bu modellerin "kara kutu" (black-box) olarak
nitelendirilmesi nedeniyle 6nemli bir kavram olarak ortaya ¢ikmistir. Al sistemleri, son
yillarda saglik, finans ve otomotiv gibi kritik alanlarda karar vermede genis Olgiide
kullanilir hale gelmistir, ancak bu sistemlerin nasil calisti§i, verdikleri kararlarin
arkasindaki mekanizmalar ¢cogu zaman anlasilmasi zor bir yapida olabilir. XAI, bu
modellerin seffafligin1 artirmak ve kullanicilarin bir Al sisteminin neden belirli kararlar
aldigin1 anlayabilmesi i¢in gelistirilmistir. Bu sayede, Al sistemlerinin kullanim alanlar1
genislerken, ayni zamanda giiven olusturulmast ve yasal diizenlemelere uyumun
saglanmasi1 hedeflenmektedir (Liao et al., 2020).

XAl sistemlerinin gelistirilmesinde dort temel prensip 6ne ¢ikar: agiklama, anlasilabilirlik,
aciklama dogrulugu ve bilgi sinirlari. Bir Al sistemi, kararlarinin gerekgelerini anlamli bir
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sekilde sunmali, bu agiklamalar kullanicilar i¢in anlasilabilir olmal1 ve verilen agiklamalar
sistemin karar mekanizmalarin1 dogru bir sekilde yansitmalidir. Ayrica, sistemler yalnizca
belirli kosullar altinda ve yeterli giiven seviyesine ulastiginda ¢alismalidir. Bu prensipler,
ozellikle saglik, otonom araglar ve finansal hizmetler gibi ytiksek risk tasiyan alanlarda Al
sistemlerinin giivenli kullanimini1 saglamak amaciyla gelistirilmektedir (Phillips et al.,
2020).

XAT'nin tarihsel gelisimi incelendiginde, bu kavramin aslinda 1960'1 yillardan itibaren Al
sistemlerinde yer aldig1 goriilmektedir. ilk donemlerde bilgi tabanli uzman sistemlerle
ortaya ¢ikan agiklanabilirlik ihtiyaci, ozellikle DL gibi daha karmasik ve istatistiksel
yaklagimlarin yayginlagsmasiyla yeniden giindeme gelmistir. Bu gelisim, kullanicilarin
glivenini kazanmak i¢in algoritmalarin i¢ isleyisi hakkinda seffaf bilgi sunulmasini zorunlu
hale getirmistir (Confalonieri et al., 2020).

XATD’nin gelistirilmesindeki en biiylik zorluklardan biri, hem yiiksek performansli hem de
insan tarafindan anlasilabilir Al sistemleri insa edebilmektir. DL algoritmalar1 gibi giiclii
tahmin modelleri, genellikle milyonlarca parametreye dayali olarak calistigi i¢in bu tiir
sistemlerin aciklanabilirligini saglamak karmasiktir. Bu noktada, XAI teknikleri
kullanilarak algoritmalarin kararlarinin izlenebilirligi saglanmakta ve bu da model
seffafligin1 artirmaktadir. Bu teknikler, Al sistemlerinin daha genis kitleler tarafindan
benimsenmesini kolaylastirmakta ve kritik karar siireglerinde giliven tesis etmektedir (Chia,
2023).

Son yillarda XAI uygulamalarinda 6ne ¢ikan yontemlerden biri de SHAP (SHapley
Additive exPlanations) olmustur. SHAP, her bir degiskenin model ¢iktisina olan katkisini
oyun teorisine dayali olarak hesaplayan bir yaklagimdir ve bu yoniiyle model kararlarinin
seffaf ve tutarli bicimde yorumlanmasini miimkiin kilar. Saglik alaninda yapilan giincel
arastirmalar, SHAP'n bireysel hasta bazinda tahmin agiklamalar1 sunarak klinik karar
siireclerinde giiveni artirdigim gostermektedir (Lee et al., 2024). Ozellikle karmagik makine
O0grenimi modellerinde, kararlarin hangi klinik 6zelliklerden ne olgiide etkilendiginin
gorsellestirilebilir hale gelmesi, hem klinisyenlerin modeli anlamasini kolaylastirmakta
hem de etik sorumluluk agisindan seffaflik saglamaktadir (Mujawar et al., 2024). Ayrica
SHAP, hem bireysel tahminlerin lokal olarak agiklanmasinda hem de modelin genel
isleyisinin global diizeyde analizinde etkili oldugu icin, yapay zeka sistemlerinin
giivenilirligini artiran biitiinciil bir agiklama yontemi olarak degerlendirilmektedir (Zahoor
et al., 2023).

2.3 Ol¢me Degerlendirme ve Istatistiksel Analiz

Bu c¢aligmada kullanilacak modellerin  dogrulugu, duyarliligt ve 6zgilligi
degerlendirilecektir. R-Square (R?), Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error
(MAE), Mean Absolute Percentange Error (MAPE) gibi metrikler ile performans l¢iimleri
yapilacaktir (Hanley & McNeil, 1982). Tiim analizler, elde edilen veriler iizerinde
yapilacak ve dilsel ¢esitliliklerin tibbi siireclere etkisi kapsamli bir sekilde incelenecektir.

2.3.1.Belirleme Katsayisi:
R?, bir regresyon modelinin bagimli degiskeni ne kadar 1yi agikladigini 6l¢en bir metriktir.
1’e yaklastikga modelin tahminlerinin gergek verilere olan yakinligi artar; 0’a yaklastik¢a
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aciklama giicli diiser. R?, 6zellikle farklt modellerin genel aciklayiciligini karsilastirmak
i¢in kullanighdir (Chicco et al., 2021)

2.3.2.0rtalama Kare Hata:

MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir ve
biiyiik hatalara kars1 daha duyarhidir. Diisik MSE degeri, modelin tahminlerinin genel
olarak dogru oldugunu gosterir. Ozellikle siirekli verilerde modelin genel hata seviyesini
yansitmak i¢in sik¢a kullanilir (Chen et al., 2022); (Liu et al., 2025).

2.3.3. Ortalama Mutlak Hata:
MAE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir ve
yorumlamasi kolaydir. Diger hata metriklerine gore daha az sapmaya duyarlidir ve tahmin

hatalarinin ortalama biiylikliiglinii gosterir. Uygulamalarda, modelin genelde ne kadar
yanildigini sade bir sekilde ifade eder (Djellouli et al., 2023); (Tran et al., 2024).

2.3.4. Ortalama Mutlak Yiizde Hata:

MAPE, tahmin hatalarinin yiizdelik oranini verir ve farkli 6lgekteki veriler arasinda
karsilastirma yapmaya olanak tanir. Ancak sifira yakin ger¢ek degerlerde yiiksek hata pay1
verebilir. Buna ragmen, is diinyasinda ve uygulamali regresyon analizlerinde sik tercih
edilir ¢iinkli yorumlamasi kolaydir (Airlangga, 2024); (Vadavadagi et al., 2024).

Agrinin siddeti genellikle 0—10 aras1 sayisal dl¢eklerle dl¢iildiigii i¢in, bu tiir veriler siirekli
(stiregen) Ozellik tasir ve bu da problemi dogal olarak bir regresyon problemi yapar.
Gelismis Al modelleri, 6zellikle tekrarlayan sinir aglari gibi yapilar, agr1 siddetini kare kare
veya gercek zamanli olarak sayisal bigimde tahmin edebilecek regresyon temelli ¢oziimler
sunar (Zhou et al., 2016). Bu tiir yaklasimlar, 6zellikle hasta ifadelerinin nesnellestirilmesi
gereken klinik karar destek sistemlerinde biiylik 6nem tasir.
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3. ARASTIRMANIN KATKILARI

Bu arastirmanin 6nemli bilimsel ve pratik katkilar1 bulunmaktadir. Farkli sive ve lehgelerde
kullanilan agr1 anlatilarinin analizi, hem dilsel hem de tibbi agidan yenilik¢i bir ¢alisma
ortaya koyacaktir. Asagida bu ¢alismanin bilimsel ve pratik katkilar1 detaylandirilmistir:

3.1 Bilimsel Katki

Bu ¢aligmanin bilimsel katkilar1 6zellikle dil ve tip alanlarinda 6nemli olacaktir:

e NLP ve Al Uygulamalarina Katki: Bu calismada kullanilan BERT, TF-IDF gibi NLP
teknikleri, agr1 anlatilarinin anlamlandirilmasinda yeni bir uygulama alani sunmaktadir
(Devlin et al., 2019).

e ML ve Karma Ogrenme Yontemlerinin Uygulamasi: Bu arastirmada kullanilan SVM,
RF, RNN gibi yontemlerin tibbi veri analizine uygulanmasi, ozellikle yar1 siipervize
edilmis modeller i¢in yeni bir bakis agist saglayacaktir (LeCun et al., 2015)

3.2 Pratik Katki

Bu calismanin pratik katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Evrensel Agr1 Skalas: icin Temel: Bu galisma, evrensel bir agri skalasi gelistirilmesine
yonelik algoritmalar ve yontemler sunarak, dilsel engellerin tedavi siireclerine etkisini
azaltacaktir.

e Hekim-Hasta lletisimini Gelistirme: Agr ifadelerinin farkliliklarmin anlasiimasi,
hekimlerin hastalarla daha etkili iletisim kurmalarini saglayacak ve tani-tedavi siireclerini
tyilestirecektir.

e Saghk Kuruluslari i¢in Rehber: Bu galisma, farkliliklar gz 6niinde bulundurarak saglik
kuruluslart i¢in bir rehber olusturacaktir. Bu, hasta memnuniyetini ve hizmet kalitesini
artiracaktir.

3.3 Literatiire Katki

Bu arastirma, dil bilimi ve tip alanlarinda c¢esitli yenilikler sunmaktadir. Asagida literatiire yapilan
katkilar ve yenilikler agiklanmisgtir:

3.3.1 Daha Once Ele Ahnmams Konular

Bu ¢alisma, su ana kadar ele alinmamis konulara odaklanmaktadir:

e NLP ve Tibbi Veri Analizinin Birlestirilmesi: Bu ¢alisma, BERT gibi NLP tekniklerini
tibbi veri analizinde kullanarak yeni bir yaklagim sunmaktadir (Devlin et al., 2019)

3.3.2 Yontemsel Yenilikler
Bu aragtirmada kullanilan yontemsel yenilikler sunlardir:

e Ensemble Ogrenme Yéntemlerinin Uygulamasi: Catboost,Ridge,Lasso gibi ensemble
o6grenme yontemlerinin kullanilmasi, agr1 anlatilarinin simniflandirilmasinda dogrulugu
artiracaktir (Breiman, 1996).



4. ARASTIRMANIN SINIRLILIKLARI

Her arastirmada oldugu gibi, bu ¢alismanin da belirli sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu sinirlamalar,
arastirmanin yiritiilmesi siirecinde karsilagilabilecek zorluklar ve veri toplama, dilsel ¢esitlilik,
cografi kapsam ve kullanilan yontemlerle ilgilidir. Asagida bu siirlamalar ayrintili olarak
aciklanmigtir.

4.1 Cografi ve Dilsel Sitmirhihiklar

Bu calisma, Tiirkiye sinirlari i¢inde yapilacak olup, Tiirkiye’nin farkli bolgelerinde konusulan sive
ve lehgelere odaklanmaktadir. Ancak, bu cografi odak, arastirmanin bazi sinirlamalarini da
beraberinde getirir:

Tiirkce Konusanlarla Smirh Olma: Arastirma yalmizca Tiirkce konusan bireylerle
sinirlidir. Tirkiye’de yasayan ancak anadili Tiirk¢e olmayan bireylerin agr1 anlatilar1 bu
aragtirmanin diginda kalmaktadir. Bu, Tiirkiye’deki dilsel ¢esitliligin tam anlamiyla
yansitilmasini siirlayabilir. Ayni1 zamanda, Tiirk¢e diline 6zgii anlatilarin derinlemesine
incelenmesine odaklanilsa da, diger dillerin temsil edilmemesi uluslararasi diizeyde bir
karsilastirma yapilmasini engeller (Babel, 2010).

Sive ve Lehcelerin Temsil Sorunu: Tiirkiye’de farkli bolgelerde konusulan sive ve
lehgeler biiyiik bir ¢esitlilik gostermektedir. Ancak, her bolge esit sekilde temsil
edilmeyebilir. Ozellikle az bilinen veya daha yerel sivelerden gelen verilerin eksikligi, elde
edilen bulgularin genellestirilebilirligini sinirlayabilir (Clopper&Pisomi,2016). Bu durum,
calismanin sonuglarinin, biiyiik ve yaygin konusulan sivelerle sinirli kalmasina yol agabilir.

Kiiltiirel Farkhliklarin Etkisi: Farkli bolgelerdeki kiiltiirel farkliliklar, agr1 anlatilarinin
ve agr1 deneyimlerinin sekillenmesinde dnemli bir rol oynayabilir. Ancak, bu ¢alismada
kiiltiirel etkenler tam anlamiyla kontrol edilemeyebilir. Ozellikle sosyo-kiiltiirel arka planin
agr1 deneyimi tizerindeki etkisi tam olarak ele alinmayabilir (Kleinman, 1988). Bu da, bazi
onemli kiiltiirel baglamlarin gz ard1 edilmesine yol agabilir.

4.2 Veri Toplama ile Tlgili Stmirhihklar

Veri toplama siirecinde karsilasilabilecek sinirlamalar ve zorluklar su sekilde 6zetlenebilir:

Veri Setinin Heterojenligi: Toplanan agr1 anlatilari, kisisel deneyimlere dayanacagi i¢in
oldukc¢a heterojen olabilir. Agr1 subjektif bir deneyimdir ve her bireyin agriyr farkh
sekillerde ifade etmesi miimkiindiir (Melzack & Wall, 1984). Bu durum, veri analizi
stirecinde belirli zorluklar yaratabilir. Anlatilarda standardizasyonun olmamasi, baz1 dilsel
yapilarin dogru bir sekilde analiz edilmesini zorlastirabilir.

Anket ve Goriismelerde Dilsel Bariyerler: Hastalarla yapilan anketlerde dilsel bariyerler,
ozellikle egitim seviyesi diigiik olan veya belirli terimleri dogru ifade edemeyen bireylerde,
verilerin dogrulugunu etkileyebilir (Baker & Lee, 2021). Hastalarin agrilarin1 tam
anlamiyla dogru bir sekilde ifade edememesi, elde edilen verinin kalitesini disiirebilir.
Ozellikle kirsal bolgelerde, dilsel farkindah@gin diisiik olmasi nedeniyle bazi ifadeler
yetersiz kalabilir.

Olceklerin Bolgesel Farklihklar Uzerindeki Etkisi: Cesitli hastalik gruplarinda
kullanilan agr1 Olgekleri, belirli standartlara gore gelistirilmistir. Ancak, bu olgekler
bolgesel ve kiiltiirel farkliliklar g6z oniine alindiginda tam anlamiyla evrensel olmayabilir
(Gatchel et al., 2007). Ornegin, bir bolgede kullanilan agr1 anlatim1 bagka bir bolgede aym
derecede etkili veya anlamli olmayabilir. Bu da, kullanilan 6lgeklerin bolgesel ve kiiltiirel
olarak uyarlanmasinin zorluklarini ortaya ¢ikarir.
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4.3 ML ve NLP Modellerine Iliskin Stmrhhiklar
Calismada kullanilacak NLP ve ML tekniklerinin de belirli sinirliliklart bulunmaktadir:

Veri Setinin Biiyiikliigiiniin Yetersizligi: Karma 6grenme algoritmalari, genellikle biiyiik
veri setleri ile daha iyi performans gosterir. Ancak, toplanan veri setinin biiyilikligii
yeterince biiyiik olmazsa, modellerin performansi sinirli kalabilir. Yart siipervize edilmig
ogrenme teknikleri kullanilsa bile, yeterli miktarda veri saglanamazsa modelin dogrulugu
olumsuz etkilenebilir (Zhu, 2005).

Tiirkce’nin Eklemeli Yapisimin Zorluklari: Tiirkge’nin eklemeli dil yapisi, NLP
modelleri i¢in bazi zorluklar yaratabilir. Ozellikle BERT gibi biiyiik dil modelleri, eklemeli
dillerde kok ve ek yapisini dogru bir sekilde anlamlandirmada sorun yasayabilir (Devlin et
al., 2019). Tiirk¢e’de bir kelimenin anlami eklerle biiyiik oranda degisebilir ve bu,
modellerin  kelime anlamlarint  6grenmede zorluk yasamasina neden olabilir
(Altintas&Cicekli, 2022).

Modellerin Genel Performansinin Bolgesel Verilere Uyumu: ML modelleri, biiyiik ve
homojen veri setleriyle egitildiginde daha iyi performans gosterir. Ancak, bu ¢aligmada
kullanilacak veri seti bolgesel farkliliklar gosterdigi i¢in modellerin genel performansi
lizerinde olumsuz etkiler yaratabilir. Ornegin, belirli bir siveyle kullanilan agr1 terimleri,
diger bolgelerde aymi sekilde algilanmayabilir, bu da modelin tahmin dogrulugunu
disiirebilir (LeCun et al., 2015).

Sinirh Siire¢ Giicii ve Model Kompleksitesi: Biiylik dil modelleri (BERT, GPT) 6grenme
siireci boyunca yiiksek hesaplama giicii gerektirir. Eger yeterli donanim altyapisi
saglanamazsa, egitim siiregleri yavas olabilir ve modelin performansi sinirlt kalabilir
(Brown et al., 2020). Ayrica, daha karmasik modellerin egitimi ve optimizasyonu, daha
basit modellere gore daha fazla kaynak ve zaman gerektirir.

4.4 Genel Stmirlamalar

Oznellik ve Yorum Farkhhklari: Agri, oldukca subjektif bir deneyimdir ve her birey
farkli derecede ve farkli sekillerde agr1 hissedebilir (Melzack & Wall, 1984). Bu 6znellik,
elde edilen verinin standartlastirilmasim ve yorumlanmasini zorlastirabilir. Ozellikle farkli
kiiltiirel gruplardan gelen hastalarin agr1 ifadeleri, yorumlanmasinda zorluklar yaratabilir.



5. DENEYSEL ORTAM VE BULGULAR

Her sonugtan 6nce deneylere ait materyal ve metot anlatilmis olup, nitel Analizde ise
MS Verisi lizerinden Materyal Metot anlatimi1 yapilmistir.

5.1. Demografik Bilgiler:

Bu c¢alismaya ait tanimlayici istatistikler, Google Colab ortaminda Python 3.11
kullanilarak elde edilmistir. Ilgili Excel dosyas1 (Fibromyalji Verisi.xlsx) pandas 1.5
kiitiiphanesinin read excel() fonksiyonuyla i¢e aktarildi ve siitun adlar veri sozliigiline
gore yeniden adlandirildi. Sayisal analiz yapilacak tiim degiskenler (yas, sekiz agri-
esigi maddesi, Anket bilesenleri astype(float) ile sayisal tipe doniistiiriildii; kategorik
degiskenlerde (cinsiyet, egitim diizeyi vb.) eksik gdzlem bulunmadigi icin ek sifirlama
gerekmedi. Deskriptif dl¢timler i¢in asagidaki adimlar takip edildi:

e Ortalama ve standart sapma bulundu

e Medyan hesaplandi

e Mod (¢ok-kipli durumlar dahil) hesaplandi

e Aykirn degerler igin Ceyrekler arasi agiklik (IQR) hesaplandi.

Bilesik 6lgek puanlar, literatiirde tanimlandigi bigimde siitunlarin satir bazli toplam
ortalamalar1 alinarak olusturuldu, Ornek olarak (PSD-FSDC = SS1 + SS2 + WPI). Elde
edilen sonuglar pandas. DataFrame icerisinde toplandi; yiiksiik (£) goOsterimi igin
round(2) ile iki ondalik basamakta yuvarlandi ve son tablolar to markdown()
yardimiyla tezde dogrudan kullanilacak formatta disa aktarildu.

5.1.1 Bas Agris1 Grubu:

Bas agris1 grubunda 225 hasta bulunmaktadir. Nominal degiskenlerden cinsiyet dagilimi % 90,2’si
(n = 203) kadin, % 9,8’1 (n = 22) erkektir. Egitim diizeyi en sik lisans (n = 109; % 48,4), bunu
yiiksek lisans (n = 45; % 20,0) ve lise (n = 45; % 20,0) izlemis; 6n lisans (n = 19; % 8,4) ve doktora
(n =7; % 3,1) daha az temsil edilmistir. Siirekli degiskenlerden yas ortalamas1 27,8 + 6,9 yil,
medyani 26 yil, modu 25 yil ve ¢eyrekler aras1 agikligi (CAA) 6 yildir.

Agr esigi Olceginin sekiz sorusu, hastalarin gecmisteki en siddetli agr1 deneyimlerinden giinliik
yasamdaki anlik agriya kadar uzanan genis bir spektrumu yansitmaktadir. En yiiksek skorlar “en
kotii bag-agris1” (ort = 8,53) ve “en kot karin-agrist” (ort = 7,68) maddelerinde goriilmiis; keskin,
kisa siireli uyaranlar1 temsil eden “toplu igne batmas1” (ort = 3,34) ve “kan alma” (ort = 3,13)
agrilar1 goreli olarak diisiik kalmugtir.

Hastalarin mevcut yakinmalaria iligkin anlik agr1 ortalamasi 5,41 iken bu agrinin giinliik yasami
tedirgin etme diizeyi ortalama 6,26’dir. Yasam kalitesini degerlendiren HFDI toplam skoru genis
bir dagilim gostererek ortalama 48,7, medyan 52 ve CAA 48 puan olarak bulunmus, bu da bas
agrisinin islevsel/duygusal etkilerinde belirgin bireysel farkliliklar1 disiindiirmektedir. Tablo 1’°de
bas agris1 grubuna ait demografik istatistikler verilmistir.



Tablo 1: Bas Agris1 Grubu Tanimlayici Istatistikleri

Madde (kisaltilmis) Ortalama Medyan Mod CAA (IQR)
En kotii bag-agrisi 8,53 9 10 2,00
En kotii karm-agrisi 7,68 8 10 4,00
En kotii dig-agrisi 6,71 7 10 6,00
Toplu igne batmasi 3,34 3 3 2,00
Kiiciik kesik 4,67 5 3 3,00
Kan alma 3,13 3 2 2,00
Mevcut agr1 siddeti 5,41 6 6 3,00
Agrinin giinliik yasami etkileme diizeyi 6,26 6 6 4,00
HFDI toplam skoru 48,70 52 18 48,00

Tablo 1’de verilen bulgular, geng eriskin agirlikli ve kadinlarin ¢ogunlukta oldugu bu popiilasyonda
bas agrisinin orta-yiiksek diizeyde seyrettigini, gecmis en siddetli agr1 deneyimlerinin genellikle
yliksek skorlarla ifade edildigini ve HFDI skorlarinin genis dagilim gostererek bas agrisinin yagam
kalitesine etkisinin hastalar arasinda heterojen oldugunu ortaya koymaktadir.

5.1.2. MS Grubu

Bagvuruda bulunan 206 MS hastasinin % 65,0’1 (n = 134) kadin, % 35,0’1 (n = 72) erkektir. Yas
ortalamasi 40,8 + 9,7 y1l, medyan1 40 (CAA = 13) olup en sik goriilen yas 36’dir. Egitim diizeyi en
cok lisans (% 33,0) ve lise (% 20,9) mezunlarinda yogunlagmakta; bunu 6n lisans (% 13,6), yliksek
lisans (% 11,7), ortaokul (% 8,7), ilkokul (% 6,8) ve doktora (% 5,3) izlemektedir. Agr1 esigi
sorular1 incelendiginde hastalar gegmiste en yiiksek skoru “en kotii bas-agrisi” maddesinde (ort =
6,31; medyan = 7; mod = 10) bildirirken, keskin—kisa uyaranlara (toplu igne, kan alma) verdikleri
skorlar daha diisliktiir (6r. kan alma: ort = 3,42). Mevcut anlik agr1 1-10 6lgeginde ortalama 5,73
puan, medyan 6’dir.

McGill Kisa Formunun duyusal-duygusal tanimlayicilarindan elde edilen PRI toplam skoru
ortalama 18,8 (medyan = 20; CAA = 16) ile orta-yiiksek diizeydedir. PPI (Mevcut Agr1 Siddeti) ise
ortalama 2,23 (medyan = 2), yani “rahatsiz verici—hafif” araliginda yogunlagsmaktadir. Tablo 2’de
MS grubuna ait tanimlayici istatistikler verilmistir.

Tablo 2: MS Grubu Tanimlayict Istatistikleri

Olcek Maddesi Ortalama Medyan Mod CAA (IQR)
En kotii bag-agrisi 6.31 7 10 5.00

En kotii karin-agrisi 4.79 5 1 5.00

En kotii dig-agrisi 5.54 5 1 5.00

Toplu igne batmasi 4.10 4 2 3.00

Kiigiik kesik 4.83 5 5 3.00

Kan alma 342 3 1 4.00
Mevcut agr (1-10) 5.73 6 7 4.00

PRI 18.82 20 24 16.00

PPI 2.23 2 2 0.75

5.1.3. Epilepsi Grubu:

Epilepsi tanil1 207 hastanin % 65,01 (n = 134) kadin, % 35,0’1 (n = 73) erkektir. Yas ortalamasi
46,9 + 16,7 yi1l olup medyan 47 (Ceyrekler Arast Agiklik [IQR] = 30) yildir; en sik goriilen yas
40’tir. Egitim diizeyi dagilimi lisans (% 33,0) ve lise (% 20,9) mezunlarinda yogunlagmakta, bunu
on-lisans (% 13,6), yiiksek lisans (% 11,7), ortaokul (% 8,7), ilkokul (% 6,8) ve doktora (% 5,3)
izlemektedir.

Agr1 esigi dlgeginin sekiz maddesi incelendiginde en yiiksek skor “en kotii bas-agrisi” maddesinde
(ort = 5,68; medyan = 6; IQR = 5; mod = 10) goézlenmis, keskin—kisa uyaranlara iligkin “kan



aldirma” agrisi en diisiik ortalamay1 almistir (ort = 5,35). Mevcut anlik agr1 derecesi ortalama 5,42
(medyan = 5; IQR = 5) iken bu agrinin giinliik yagami tedirgin etme diizeyi ortalama 5,07 puandir.

Kisa bi¢imli Brief Pain Inventory (BPI) skorlarinda dort siddet maddesinin ortalamasi “BPI Agn
Siddetini, yedi girisimin ortalamasi ise “BPI Girigsim” puanini olusturacak bigimde hesaplanmustir.
Epilepsi grubunda BPI Siddet skoru ortalamasi 4,85 (medyan = 5,00; IQR = 2,00) ve BPI Girisim
skoru ortalamasi 4,97 (medyan ~ 4,86; IQR =~ 1,93) olup her iki endeks de orta diizeyde agr1 ve
islevsel etkiyi gostermektedir. Tablo 3’te epilepsi grubuna ait tanimlayici istatistikler verilmistir.

Tablo 3: Epilepsi Grubu Tanimlayici Istatistikleri

Olcek Maddesi (1-10) Ortalama | Medyan | Mod | IQR
En kotii bag-agrist 5,68 6 10 5,0
En kotii karin-agrisi 5,55 5 1 5,0
En kotii dis-agrisi 5,45 6 8 5,0
Toplu igne batmasi 5,38 6 7 5,0
Kiigiik kesik 5,45 6 3 5,0

Kan aldirma 5,35 5 1 5,0
Mevcut anlik agri 5,42 5 3 5,0
Agrinin giinliik yagami tedirgin etme diizeyi 5,07 5 2 4,5
BPI Agn Siddeti 4,85 5,0 50 | 2,0
BPI Girisim 4,97 4,86 4,88 | 1,93

5.1.4.Fibromiyalji Grubu (n = 208) — Demografi, Agr1 Esigi ve FSDC

Fibromiyalji grubunda 208 olgunun % 78,8’ini kadinlar olusturmakta, yas ortalamas1 46,1 + 13,3
yil (medyan 45) olup dagilim orta yas eriskinde yogunlasmaktadir. Sekiz maddelik agri-esigi
Olceginde en yiiksek ortalama puan 5,64 ile “toplu igne batmasi1” maddesinde, en diisiik ortalama
ise 5,25 ile “en kotii karin agrisi” maddesinde gozlenmistir; tiim maddelerde genis ¢eyrekler arasi
aciklik (= 5 puan) bireyler arasi agn algisindaki belirgin heterojenligi yansitmaktadir. Anlik agr
siddeti ve buna bagli huzursuzluk puanlari (= 5,5/10) orta diizeydedir.

FSDC bilesenlerinden yorgunluk (SS1 = 4,79) ve yaygin agr1 indeksi (WPI = 10,16) yiiksek
seyrederken biligsel giiclik (SS2 = 1,51) gorece daha diisiiktiir; toplam PSD-FSDC puan1 15,7
(medyan 16, IQR 9) ile hastalarin ¢gogunda orta-yliksek semptom yiikiinii géstermektedir. Tablo
4’te fibromiyakji grubuna ait agr1 istatikleri verilmistir.

Tablo 4: Fibromiyalji Grubunun Tammlayici Istatistikleri

Gosterge Ortalama £ SS/ Medyan | Mod | IQR
Oran

En kotii bas agrisi (1-10) 5,26 5 2 5
En kotii karin agrist 5,25 5 1 5
En kotii dis agrist 5,43 5 9 5
Toplu igne batmasi 5,64 6 3 5
Kiigiik kesik (cam/bigak) 5,45 6 3 5
Kan aldirma 5,57 5 3 5
Mevcut agn siddeti 5,49 5 5 5
Agrimin  giinliik yasamda huzursuzluk 5,57 5 8 5
yaratma diizeyi

SS1 — Yorgunluk yogunlugu 4,79 5 5 3
SS2 — Kognitif gii¢liik yogunlugu 1,51 2 2 1
SS — Toplam semptom siddeti 6,30 6 6 3
WPI — Yaygin agr indeksi 10,16 9,50 6 9
PSD-FSDC — Toplam puan 15,73 16 14 9




5.2. Agn Esigi Anketinin 4 Hasta Grubunda Giivenilirlik Gecerliliginin Saptanmasi

Tiim analizler, Python 3.9 ¢alistiran Google Colab ortaminda yiiriitiilmiistiir. {lk olarak, veri seti
Google Drive’a yliklenmis ve Colab defterine pandas kiitiiphanesi araciligiyla aktarilmigtir. Veri
cergevesi, ilk siitunda hasta grubu etiketleri (MS, Epilepsi, Bas agrisi, Fibromyalji) ve sonraki sekiz
situnda 1-10 aras1 Likert tipi puanlari icermektedir. Eksik degerler dropna() yoOntemiyle
temizlendikten sonra, her bir hasta grubu bazinda sayisal siitunlar filtrelenerek analizler icin hazir
hale getirilmistir.

Olgegin i¢ tutarliigmi  degerlendirmek amaciyla ilk asamada Shapiro-Wilk testi
(scipy.stats.shapiro) ile her grup—madde ¢ifti i¢in normal dagilim kontrolii yapilmistir. Normal
dagilim kosulunun saglanmamasi iizerine parametrik olmayan, ordinal temelli giivenilirlik
Olciitlerine gecilmistir. Cronbach’s alpha, madde varyanslarinin toplam puan varyansina orani
iizerinden klasik formiille (a0 = k/(k—1)-[1 — X 6%/6%0piam]) hesaplanmis; non-parametrik analizde ise
maddeler aras1 Spearman korelasyon matrisi elde edilerek alt liggen ortalama korelasyon ()
kullanilmis ve ordinal alpha = k't / [1 + (k—1)-7] formiili ile degerlendirilmistir. Ek olarak, her
madde i¢in 0 madde harig toplam puan ile madde puani arasindaki Pearson korelasyonu, diizeltilmis
madde-toplam korelasyon analizi olarak hesaplanmistir. Elde edilen p-degerleri ve giivenilirlik
katsayilar1, Colab i¢inde toplanarak pandas.DataFrame.to _excel() yontemiyle Excel dosyalarina
donistiiriilmiis ve kullaniciya indirme baglantilar1 saglanmastir.

5.2.1. Bulgular

[lk basta,4 hasta grubundaki agri verilerinde agri esigi olgeginin giivenilirlik gecerliligine
odaklanilmistir. Tiim madde puanlarinin Shapiro—Wilk testi ile normal dagilim gostermedigi
saptanmis olup; bu nedenle non-parametrik, ordinal temelli giivenilirlik dl¢iitlerine odaklanilmastir.
Tablo 5°te agr1 esigi Olgegine ait normal dagilimlar verilmistir.

Tablo 5: Agr1 Esigi Olgegi Normal Dagilimlar

Hasta 1 2 3 4 5 6 7 8
Grubu
MS <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001

Epilepsi <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001

Basagrisi <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001

Fibromyalji | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001 | <0.0001

MS grubunda Cronbach’s o = 0,63 ve ordinal a = 0,62; Bas agrist grubunda ise Cronbach’s a =
0,57 ve ordinal a = 0,59 olarak bulundu. Her iki grup i¢in elde edilen alfa degerleri, 0,50-0,70
araliginda “kabul edilebilir” i¢ tutarlilik esigine isaret etmektedir. (Tavakol & Dennick,2011) Buna
karsilik, Epilepsi ve Fibromiyalji gruplarinda hem parametrik hem de non-parametrik analizler
sonucunda negatif alfa degerleri (Cronbach’s aEpilepsi = —0,09, a Fibromiyalji = —0,03; ordinal
aEpilepsi = —0,08, a Fibromiyalji = —0,04) elde edilmistir. Bu durum, s6z konusu gruplarda
maddeler arasi tutarliligin yetersiz diizeyde oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, ankete ait madde topluluklar1 MS ve Bas agris1 hasta gruplarinda giivenilir ve tutarl
6l¢iim yaparken; Epilepsi ve Fibromiyalji gruplarinda i¢ tutarlilik saglanamamaistir. Caligmanin bu
asamasinda, Ol¢egin Epilepsi ve Fibromiyalji tanili hastalarda kullanimi &nerilemez olup, séz
konusu hasta gruplarinda 6lgegin yeniden diizenlenmesi veya daha biiyiik gruplarda tekrarlanmasi
gerekmektedir. Calismanin devaminda analizlere MS ve Basagrisi gruplari ile gegerlik giivenilirlik
durumlari nedeniyle devam edilmesi karar verilmistir.




5.3. MS Grubunda McGill Agr1 Ol¢ceginin Giivenilirligi

Tiim analizler, Google Colab’in Python 3.9 ¢alisma zamaninda yiiriitiilmiistiir. Oncelikle Google
Drive, from google.colab import drive; drive.mount('/content/drive') komutuyla baglandi ve veri
dosyast (MS verisi_gece guven.xlsx) pandas.read excel() ile /content/drive/MyDrive/...
yolundan ice aktarildi. Kategorik “Yok—Hafif—Orta—Siddetli” yanitlar 0—3 arasinda sayisallastirildi;
eksik ve varyansi sifir siitunlar dropna() ve df.var()>0 ile ayiklandi. I¢ tutarlilik icin 6nce klasik
Cronbach’s a formiilii (k/(k—1)*(1-).0*/0* total)) ve ardindan Spearman temelli ordinal alpha
(corr(method='spearman') ile elde edilen ortalama korelasyon kullanilarak) hesaplandi. Madde-
toplam korelasyonlart df[col].corr(total — df[col]) ile belirlendi. Yapisal gecerlik igin Kaiser—
Meyer—Olkin overall ve Bartlett’s testi, korelasyon matrisinin determinanti ve kismi korelasyonlar
iizerinden degerlendirildi. Kesifsel faktér analizi, numpy.linalg.eig() ile 06zdeger sayimi
(eigenvalue>1 kriteri) ve sklearn.decomposition.PCA ile faktor yiiklerinin elde edilmesi adimlarini
icerdi. Sonuglar, DataFrame.to_excel() ile coklu sayfali bir Excel dosyasinda sakland.

5.3.1.Bulgular:

MS Grubu’nda sekiz maddelik agr1 betimleme anketinin i¢ tutarlilik analizinde Cronbach’s o =
0,883 ve Spearman temelli ordinal o = 0,890 degeri elde edilmis; bu sonuglar anketin yiiksek
diizeyde tutarl 6l¢lim yaptigin1 gdstermektedir. Madde-toplam korelasyonlari, “Zonklayan” (r =
0,724), “Acitict” (r = 0,778) ve “Cezalandirict” (r = 0,798) gibi maddelerde giiglii iken, “Firlayan”
(r = 0,430) ve “Sis saglanir gibi” (r = 0,587) gibi maddelerde orta diizeyde kalmistir. Yapisal
gecerligi degerlendirmek iizere Kaiser—Meyer—Olkin testi overall = 0,629 ve Bartlett’s testi ¥*(105)
=276,90, p < 0,0001 sonuglari, verinin faktor analizine uygunlugunu teyit etmistir. Kesifsel faktor
analizinde Kaiser kriteryumuna gore bes faktér (6zdegerler: 6,13; 1,91; 1,47; 1,09; 1,02)
belirlenmis; birinci faktor “Acitici—Cezalandirici—Zonklayan” betimlemeleri (yliklemeler 0,68—
0,80), ikinci faktor “Sis saglanir gibi—Yogun” nitelikleri (yiiklemeler 0,63—0,81), tigiincli faktor
“Sicaklik veren—Kemirici” duyumlar1 (yiliklemeler 0,41-0,57), dordiincii faktdr “Kramp tarzinda—
Incitici” hissiyat1 (yiiklemeler 0,43-0,21) ve besinci faktdr “Yorucu-Yarict” Ozelliklerini
(yiiklemeler 0,32—0,24) temsil etmistir. Scree plot’ta bes faktoriin eigenvalue > 1 ¢izgisinin
iizerinde yer almasi, faktor sayisi se¢im kriterini desteklemistir. Scree plot’a ait gorsel Sekil 16°da
verilmistir.
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Sekil 16: MS grubu Eigenvalue degerleri
5.4. Epilepsi Grubunda BPI Ol¢eginin Giivenilirligi

Epilepsi tanili katilimcilarin Brief Pain Inventory (BPI) verileri, Google Colab ortaminda Python
3.9 caligma zamaninda analiz edilmistir. Calisma dosyas1 (“epilepsi BP1.xlsx”) Google Drive’a
yiiklenerek pandas.read excel() fonksiyonu ile ige aktarilmig, yalnizca sayisal puan igeren siitunlar
(select_dtypes(include=[np.number])) eksiksiz gozlemler (dropna()) dikkate alinarak secilmistir. i¢
tutarlilik degerlendirmesi i¢in klasik Cronbach’s alpha, madde varyanslarinin toplam puan
varyansina oranlanmasiyla hesaplanmis; non-parametrik, ordinal alpha ise maddeler arasi
Spearman korelasyon matrisinden elde edilen ortalama korelasyon degeri kullanilarak formiil = k-t
/ [1 + (k=1)-1] ile belirlenmistir. Her madde i¢in o madde hari¢ toplam puan ile madde puan
arasindaki Pearson korelasyonuna dayali diizeltilmis madde-toplam korelasyonlart da
hesaplanmastir.

Yapisal gecerlik incelemesi kapsaminda, korelasyon matrisinin Kaiser—Meyer—Olkin overall degeri
ve Bartlett’s kiiresellik testi, numpy.linalg.det() ve kismi korelasyonlar aracilifiyla
degerlendirilmistir. Kaiser-Meyer—Olkin katsayisinin 0,60’1n altinda kalmasi1 veya Bartlett’s
testinin p > 0,05 olmast durumunda faktor analizine uygunlugun saglanmadig1 kabul edilmistir.
Kesifsel faktor analizi, korelasyon matrisinin 6zdegerleri temel alinarak (eigenvalue > 1 kriteri) ve
sklearn.decomposition.PCA modiili kullanilarak gerceklestirilmistir; faktor yikleri, PCA
bilesenleri ile aciklanan varyansin karekdkiiniin carpimiyla elde edilmistir. Sonuglar,
pandas.DataFrame.to excel() fonksiyonu ile ¢oklu sayfali Excel dosyasinda kaydedilmis ve hem
giivenilirlik hem de gegerlik bulgular1 bu ¢ikt1 tizerinden raporlanmustir.

5.4.1.Bulgular:

Epilepsi BPI verisi i¢in gergeklestirilen analiz sonuglarma gore Cronbach’s alpha = 0,048 ve
Spearman temelli ordinal alpha = 0,044 olarak bulunmustur; bu degerler 0,60’1n oldukca altinda
kalarak ol¢egin i¢ tutarliliginin kabul edilebilir diizeyde olmadigini goéstermektedir. Yapisal
gecerlik testleri de 6lgegin faktor analizine uygun olmadigini isaret etmistir: KMO overall = 0,462
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(< 0,60 esik degeri) ve Bartlett’s testi p = 0,728 (p < 0,05 beklenirken anlamlilik saglamamis)
bulgulartyla faktor analizine elverigli degildir. Scree plot ve eigenvalue kriterine gore ¢ikan alti
faktor (> 1 esik) yoruma muhtag olup, dlcegin faktoryel yapisi belirsiz kalmigstir. Tiim bu bulgular
1s1¢inda Epilepsi tanili hastalarda BPI’nin hem giivenilirlik hem de yap1 gecerligi kriterlerini
karsilamadig1 ve bu grupta kullanilamayacagi sonucuna varilmistir.

5.5.Bas Agris1 Grubunda HFDI Olceginin Giivenilirligi

Headache Functional Disability Inventory (HFDI) anketi, {i¢ secenekli (1=Hayir, 2=Bazen, 3=Evet)
yanitlanan sekiz maddeden olusmaktadir. Veriler Google Colab’in Python 3.9 ¢alisma zamaninda
yiiriitiilen bir Jupyter defterine Google Drive {izerinden pandas.read excel() ile aktarildi. Tim
stitunlar pd.to_numeric(errors='coerce') ile sayisala ¢evrilip dropna() ile eksik gozlemler ¢ikarildi;
varyansi sifir olan maddeler elendi. i¢ tutarlilik igin klasik Cronbach’s a, madde varyanslarinin
toplam puan varyansina orani formiili (o = k/(k—1)[1 — Y.6%/6%cplam]) ile Ve non-parametrik ordinal
alpha, maddeler aras1 Spearman korelasyon matrisinden elde edilen ortalama korelasyon (1)
tizerinden (Oordina = k°7/[1 + (k—1)-7]) hesaplandi. Her madde i¢in o madde hari¢ toplam puanla
Pearson korelasyonu, diizeltilmis madde-toplam korelasyonu olarak belirlendi. Yapisal gegerlik
incelemesinde korelasyon matrisinin Kaiser-Meyer—Olkin overall ve Bartlett’s kiiresellik testleri,
numpy.linalg.det() ve kismi korelasyonlar aracilifiyla degerlendirildi. Kesifsel faktor analizi,
korelasyon matrisinin 6zdegerlerine (eigenvalue > 1) dayanarak faktor sayisini belirlemek i¢in
numpy.linalg.eig(), faktor yiiklerini ise sklearn.decomposition.PCA kullanilarak elde edilen
bilesenler ve agiklanan varyans karekokleriyle gerceklestirildi. Tiim tablolar, DataFrame.to _excel()
ile cok sayfali bir Excel dosyasinda saklanmaistir.

5.5.1. Bulgular

Cronbach’s o = 0,953 ve ordinal a = 0,954; madde-toplam korelasyonlar1 0,536—0,702 araliginda
tespit edilerek HFDI’nin genel i¢ tutarliligi onaylandi. KMO overall = 0,949 ve Bartlett’s testi
¥4(276) = 3260,48, p < 0,0001 bulgulari, verinin faktdr analizine elverisli oldugunu gosterdi.
Kesifsel faktor analizinde dort faktor belirlendi. Birinci faktor (%45 varyans) “fonksiyonel bozulma
ve duygusal yiik” icerigindedir; en yiiksek yiiklemeler “Hedeflerime ulasmami zorlastiriyor” (A =
0,668), “Caresiz hissediyorum” (A = 0,649) ve “Sinirli hissediyorum” (A = 0,624) maddelerinde
goriilmiistiir. Tkinci faktor (“sosyal anlasilmama”) kapsaminda “Kimse yasadigimi anlamryor” (A =
0,400), “Kafam karigmis hissediyorum” (A = 0,315) ve “Hayal kiriklig1 yagiyorum” (A = 0,289) 6ne
cikmustir. Ugiincii faktor “is ve algi geriligi” temastyla “Is/evde geri kaliyorum” (A = 0,315),
“Aklim kagiracakmis gibi hissediyorum” (A = 0,253) ve “Diinyaya bakis a¢im etkileniyor” (A =
0,232) maddelerini igerir. Dordiincii faktor ise “destek eksikligi” boyutunu yansitarak
“Ailem/arkadaslarim ne yasadigimi bilmiyor” (A = 0,354), “Yasadigimi anlamiyor” (A = 0,324) ve
“Caresiz hissediyorum” (A = 0,243) maddelerinde belirgin yiikseklige sahiptir. Scree plot’ta da dort
faktorli yapi, Kaiser esigi (eigenvalue = 1) iizerinde net olarak gozlemlenmistir. Sekil 17°de Scree
plot yer almaktadir. Bu kapsamli analiz, HFDI’nin bas agris1 tanili katilimcilarda hem i¢ tutarlilik
hem de ¢ok boyutlu yapr gecerligi kriterlerini karsiladigim1 ortaya koyarak klinik ve arastirma
ortamlarinda giivenle kullanilabilecegini gostermektedir.
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Sekil 17: HFDI Eigenvalue Degerleri

5.6. FSDC Gecerlik Giivenilirlik Analizi

Fibromyalji tanil1 katilimecilardan elde edilen FSDC verileri (sekiz madde; Q1-Q3 ordinal
1-3; Q4-Q6 ve Q8 nominal “Evet/Hayir”; Q7 serbest “Agr1 Lokasyonlar1”), Google
Colab’in Python 3.9 ¢alisma zamaninda analiz edildi. Veri, /mnt/data/fibro ge¢ giin.xlsx
dosyasindan pandas.read_excel() ile yiiklendi, ilk satir baslik olarak ayiklandi (df.iloc[1:])
ve slitunlar ['Q1','Q2",'Q3",'Q4','Q5",'Q6','Pain_Locations','Q8'"] olarak yeniden adlandirildi.
Ordinal maddeler (Q1''Q2.'Q3) tam sayiya doniistiriiliip (astype(int)), nominal
“Evet/Hayir” maddeler str olarak birakildi; eksik gézlemler dropna() ile ¢ikarildi.

I¢ tutarlilik icin klasik Cronbach’s alpha (a = k/(k—1)[1-Y.6%/6%cpim]) Ve Spearman korelasyona
dayanan ordinal alpha (oo:d = k-t/[1+(k—1)-7]) hesaplandi. Madde-toplam korelasyonlari ise her
madde hari¢ toplam puan ile madde puani arasindaki Pearson korelasyonu ile belirlendi. Yapisal
gegcerlik i¢in korelasyon matrisinin Kaiser—Meyer—Olkin overall ve Bartlett’s kiiresellik testi (3, df,
p) uygulandi. Kesifsel faktor analizi, eigenvalue >1 kriterine dayanarak, numpy.linalg.eig() ile
6zdeger sayim ve sklearn.decomposition.PCA tabanl faktor yiiklerinin hesaplanmasi adimlariyla
gergeklestirildi. Nominal maddeler i¢in “Evet/Hayir” dagilimlan yilizdelerle 6zetlenirken; serbest
yanittaki agr1 lokasyonlar1 virgiille ayrilarak frekanslari hesaplandi. Tiim ¢iktilar to_excel() ile
“fibro_analysis.xlsx”” dosyasinda saklandi.

5.6.1. Bulgular

Fibromyalji grubunda nominal maddelerin dagilimma bakildiginda Q4-Q6’de “Evet” oranlar
sirastyla %47, %51 ve %52; Q8’de %100 “Evet” olarak bulundu. Ordinal ii¢ madde (Q1-Q3) i¢in
Cronbach’s a = 0,82 ve ordinal a = 0,79 ile kabul edilebilir diizeyde i¢ tutarlilik gézlendi. Madde-
toplam korelasyonlar1 Q1 = 0,56, Q2 = 0,62, Q3 = 0,59 degerleriyle makul iliskiyi yansitti. Yapisal
gecerlik analizleri, KMO overall = 0,71 ve Bartlett’s testi y*(3)=12,45, p=0,006 sonuglariyla faktor
analizine elverisli bulundu. Kesifsel faktdr analizinde eigenvalue >1 kriterine gore iki faktor
belirlendi (6zdegerler: Faktor 1 = 1,34; Faktor 2 = 1,03). Birinci faktor, Q1 (A=0,74) ve Q2 (A=0,82)
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ile yiliksek; ikinci faktor ise Q3 (A=0,65) ile yliklenmistir. Scree plot da iki faktorlii yapiy
destekledi:Agr1 lokasyonlarinda en sik bildirilen bolgeler: Boyun (%58), Omuz (%45), Bel (%42)
ve Diz (%30).

Bu bulgular, FSDC’nin fibromyalji tanil1 hastalarda i¢ tutarlilik ve yap1 gegerligi agisindan yeterli
diizeyde oldugunu ve iki boyutlu bir 6l¢ek yapisii yansittigini gostermektedir.

5.7. BASAGRISI VERIiSi BULGULARI

Bu calismada, Google Colab ortaminda Python (pandas, scikit-learn, XGBoost, LightGBM,
CatBoost, matplotlib) kullanilarak ¢oklu ¢ikti (sekiz hedef degisken) tahmini i¢in kapsamli bir
makine-dgrenmesi siireci yiiriitiilmiistiir. Oncelikle “confxlsx” dosyasindaki veriler okunmus;
sayisal (stitun 0, 7) degiskenler dogrudan, kategorik (siitun 1-4, 7) degiskenler etiket kodlayict
(LabelEncoder) ile, metin degiskenleri (siitun 5-6) ise 500’er terimlik L2-normalize TF-IDF
vektorlestiricilerle islenmistir. Bu adimlar, bir ColumnTransformer i¢inde birlestirilip
Olceklendirme uygulanmadan “passthrough” biciminde sayisal ve kodlanmis kategorik alanlarla
birlikte tek bir 6zellik matrisine doniistiiriilmiistiir. Ardindan nce %80 egitim — %20 test ayrimi
yapilarak RF, GBR, ET, XGBoost, LightGBM, CatBoost, DT, SVR (RBF ¢ekirdek), KNN (k-d=5,
uzaklik agirlikll), Ridge, Lasso ve ElasticNet olmak {izere 12 farkli regresyon algortimasi, her biri
bir MultiOutputRegressor sarmalayicisi iginde ele alinarak ayni dnisleme ardigik diizenine eklenmis
ve tiim veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Model performansi, tekdiize ortalama alinarak hesaplanan
ortalama kare hatas1 (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE)
ve belirleme katsayisi (R?) ile degerlendirilmis; olas1 negatif R? degerleri sifir tabanina ¢ekilerek
raporlanmistir. Sonuglar bir pandas DataFrame’ine aktarilmastir.

5.7.1. Bas Agrisinda Agri1 Esiginin Tahmin Edilmesi-Hasta Kendi Agrisini
Derecelendirmez Ise

Bu varyantta, Google Colab ortaminda Python (pandas 1.5, scikit-learn 1.5, XGBoost 1.7,
LightGBM 4.3, CatBoost 1.2) kullanilarak sekiz hedef degiskenli bir coklu ¢ikt1 regresyon modeli
gelistirilmistir. “conf.xlsx” veri kiimesindeki iki sayisal siitun (0, 7) dogrudan, bes kategorik siitun
(1-4, 7) etiket kodlayici (LabelEncoder) ile tamsayiya doniistiiriilmiis, iki metin siitunu (5, 6) ise
ayri ayr1 500 terimle sinirlandirilmig, L2-normalize TF-IDF vektorlestiricilerle temsil edilmistir. Bu
onigleme adimlart ColumnTransformer iginde birlestirilerek sayisal ve kodlanmis kategorik
ozellikler “passthrough” birakilmis, dlgekleme uygulanmamistir. Elde edilen 6zellik matrisi, her
biri MultiOutputRegressor sarmalayicisiyla sekiz siirekli ¢iktiya uyarlanan 12 farkli regresor (RF,
Gradient Boosting, ET, XGBoost, LightGBM, CatBoost, DT, RBF-SVR, uzaklik agirlikli KNN,
Ridge, Lasso, ElasticNet) iceren bir Pipeline’in “regressor” adimina beslenmistir.
Topluluk/boosting modellerinde 150 agac/iterasyon, learning_rate = 0.1, max_depth = 5-10; lineer
modellerde o = 0.01-1.0; SVR’de C = 10 ve € = 0.1; KNN’de k = 5 ile tutarli hiperparametreler
kullanilmistir. Modeller tam veri kiimesi iizerinde egitilmis ve tahmin basarisi ortalama kare hatasi
(MSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ve belirleme katsayist
(R?) olgiitleriyle degerlendirilmis; olast negatif R? degerleri sifira kirpilarak raporlanmstir.
Sonuglar pandas DataFrame’inde ozetlenmis ve her metrik icin model bazli performans
karsilagtirmasi grafiklestirilmistir; bu asamada egitim ve test ayrimi1 yapilmadigindan metriklerin
yiiksek ¢cikmasinin olas1 asir1 uyum (overfitting) riskini yansitabilecegi not edilmistir. Tablo 6, tablo
7 ve Tablo 8’de sirastyla TF-IDF, BoW ve BERT temsilleri sonrast Bas Agrist Agr1 Esigi hastalarina
ait alinan simiflama sonuglart verilmistir.
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Tablo 6: TF-IDF Bas Agris1 Agn Esigi Hastanin Agr1 Derecelendirmesi Olmadan

MSE | MAE | MAPE (%) | R2
RF 1.4292 1 0.9909 | 29.78 0.7169
GBR 0.0695 | 0.2257 | 6.31 0.9868
ET 1.9348 | 1.0608 | 29.01 0.6209
XGBoost | 0.1190 | 0.2681 | 7.89 0.9770
LightGBM | 1.4484 | 0.9289 | 28.08 0.7060
CatBoost | 0.5388 | 0.6268 | 18.04 0.8949
DT 1.8674 | 0.9176 | 26.94 0.6376
SVR 4.7041 | 1.6447 | 52.77 0.0345
Ridge 0.7596 | 0.6839 | 21.38 0.8460
Lasso 2.0832 | 1.2029 | 35.64 0.5494
ElasticNet | 1.8606 | 1.1329 | 34.22 0.6067

Tablo 6’ya gore; en diisiik hata dlgiitleri ve en yiiksek R? agisindan en bagarili modellerin GBR ve
XGBoost oldugunu gdstermistir. Gradient Boosting, ortalama kare hatasint (MSE) 0.070’e,
ortalama mutlak hatayr (MAE) 0.226’ya, ortalama mutlak yilizde hatasim (MAPE) %6.3’¢
diisiirerek R?=~0.987’ye ulasmistir; XGBoost ise MSE = 0.119, MAE = 0.268, MAPE = %7.9 ve R?
~(0.977 ile bunu yakindan izlemistir. Aga¢ tabanl topluluk yontemleri arasinda RF (R*~= 0.717) ve
LightGBM (R? = 0.706) orta diizeyde performans sergilerken, ET ve DT de hata degerleri belirgin
bigcimde yiikselmistir.

En zayif performans SVR’de gozlenmis (MSE = 4.70, R = 0.03), bu da metin ve karisik 6zelliklere
sahip veri kiimesinde dogrusal olmayan RBF c¢ekirdeginin yeterince genellenemedigine isaret
etmektedir. Lineer modellerden Ridge kabul edilebilir basar1 (R* = 0.846) ortaya koyarken, Lasso
ve ElasticNet daha yiiksek hatalarla (R = 0.55-0.61) sinirli kalmisgtir.

5.7.1.2. BoW

Bu varyantta ¢alismalar Google Colab ortaminda Python (pandas 1.5, scikit-learn 1.5, XGBoost
1.7, LightGBM 4.3, CatBoost 1.2) kullanilarak ytiriitiilmiistiir. “conf.xlsx” veri seti iki sayisal
(stitun 0, 7), bes kategorik (1-4, 7) ve iki serbest metin degiskeni (5, 6) ile sekiz hedef ¢iktiy1 (siitun
9-16) igermektedir. Kategorik alanlar LabelEncoder ile tamsay1 kodlamasina doniistiiriilmiis, metin
alanlar1 ise kelime sikligina dayali Bag-of-Words temsili ig¢in ayr1 ayr1 500’er o&zellige
sinirlandirilmis CountVectorizer’lar ile vektorlestirilmistir. Sayisal ve kodlanmig kategorik siitunlar
6l¢ekleme uygulanmaksizin “passthrough” birakilmis; tiim 6nisleme adimlar1 ColumnTransformer
icinde birlesmistir. Bu blok, her biri MultiOutputRegressor sarmalayicisiyla ¢oklu hedeflere
uyarlanan on iki regresyon algoritmasi—RF, GBR, ET, XGBoost, LightGBM, CatBoost,DT, RBF
cekirdekli SVR, uzaklik agirlikli KNN, Ridge, Lasso ve ElasticNet—igeren bir Pipeline’in ilk
adimini olusturmustur. Topluluk / boosting yontemlerinde 150 agag / iterasyon, max_depth = 5-10
ve learning_rate = 0.1; lineer modellerde o = 0.01-1.0; KNN’de k = 5 ve “distance” agirlig1 gibi
tutarli hiperparametreler kullanilmugtir.

Modeller tam veri kiimesi {izerinde egitilmis, tahminler i¢in MSE, MAE, MAPE ve R? hesaplanmis,
olast negatif R? degerleri sifira kirpilmistir. Sonuglar pandas DataFrame’de 6zetlenmis; dort
performans gdstergesinin model bazli karsilastirmasi matplotlib ile olusturulan gubuk grafiklerde
gorsellestirilmistir.
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Tablo 7: BoW Bas Agris1 Agr1 Esigi Hastanin Agri Derecelendirmesi Olmadan
MSE | MAE | MAPE (%) | R?

RF 1.5586 | 1.0373 | 0.3114 0.6928
GBR 0.1253 ] 0.3025 | 0.0828 0.9756
ET 2.1873 | 1.0682 | 0.2983 0.5779

XGBoost | 0.2166 | 0.3729 | 0.1069 0.9579
LightGBM | 1.7998 | 1.0419 | 0.3147 0.6358

DT 0.7208 | 0.7296 | 0.2076 0.8559
SVR 1.9956 | 0.9550 | 0.2644 0.6353
Ridge 4.5547 1 1.6032 | 0.5182 0.0670
Lasso 0.1182 | 0.2412 | 0.0753 0.9745
ElasticNet | 0.7289 | 0.7035 | 0.2031 0.8324

Tablo 7’de alinan sonuglara gore; BoW temsili kullanilarak egitilen modeller arasinda en yiiksek
dogruluk ve en diisiik hata degerlerini Gradient Boosting (MSE = 0,125; MAE = 0,303; MAPE =
%8,3; R? = 0,976) ile Ridge regresyonunun (MSE = 0,118; MAE = 0,241; MAPE = %7,5; R? =
0,975) elde ettigini gostermistir. XGBoost da benzer bigimde diisiik hatalarla (MSE =~ 0,217; R? =
0,958) liglincii sirada yer almistir. Topluluk tabanli RF ve LightGBM modelleri orta diizeyde basari
sergileyerek R? degerlerini sirasiyla 0,693 ve 0,636 diizeyinde tutarken, agag temelli tekil
modellerden DT ve ET’in hata oranlar1 belirgin bicimde artmistir. SVR, MSE = 4,55 ve R* = 0,07
ile veri kiimesine uyum saglayamamis ve en diisiik performansi gostermistir. Lineer tabanli Lasso
(R*=0,832) ve ElasticNet (R? = 0,888) ortalama diizeyde hatalar iiretmis, CatBoost ise R* =~ 0,856
ile dengeli fakat lider modellerden geri kalmistir. Genel olarak, metin agirlikli ¢oklu ciktt
probleminde hatalari en aza indirip genellenebilir sonug iireten yontemler gradyan artirmaya dayali
Gradient Boosting ve Ridge regresyonu olmustur.

5.7.1.3.Fine Tune BERT

Google Colab ortaminda Python (pandas 1.5, scikit-learn 1.5, sentence-transformers 2.7, XGBoost
1.7, LightGBM 4.3) kullanilarak BERT tabanli gomiiler ile ¢oklu ¢ikti regresyonu
gerceklestirilmistir. Veri kiimesindeki tek sayisal siitun (0) “passthrough” birakilmis, bes kategorik
siitun (1-4, 7) LabelEncoder ile tamsayiya doniistiiriilmiistiir. iki metin siitunu (5, 6) icin “all-
MiniLM-L6-v2” modeliyle gomii vektorleri iireten 6zel bir BERT Vectorizer sinifi tanimlanmis ve
her siituna ayr1 ayr1 uygulanmistir. Sayisal, kodlanmis kategorik ve BERT gomiileri
ColumnTransformer i¢inde birlestirilmis; 6l¢ekleme veya ek dogrusal doniisiim yapilmamistir.

Elde edilen 6zellik matrisi, MultiOutputRegressor sarmalayicisiyla sekiz siirekli hedef degiskene
(stitun 9-16) uyarlanan 11 farkli regresyon algoritmasi (RF, Gradient Boosting, Extra Trees,

XGBoost, LightGBM, DT, RBF-SVR, uzaklik-agirlikli KNN, Ridge, Lasso, ElasticNet) igeren bir
Pipeline’n “regressor” adimina beslenmistir.

Topluluk ve boosting modellerinde 100 agag/iterasyon, learning_rate = 0.1, max_depth = 5-10;
lineer modellerde o = 0.01-1.0; SVR’de C =10, € = 0.1; KNN’de k = 5 parametreleri kullanilmigtir.
Modeller tiim veri lizerinde egitilmis, tahmin basarisi MSE, MAE, MAPE ve R? ile
degerlendirilmis; negatif R? degerleri sifira kirpilarak raporlanmistir. Sonuglar pandas
DataFrame’inde 6zetlenmis ve her metrik model bazinda karsilastiriimistir.
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Tablo 8: Fine Tune BERT Basagris1 Agr1 Esigi Hastanin kendi Agr1 Derecelendirmesi Olmadan
MSE MAE MAPE (%) | R?

RF 0.684159 | 0.662316 | 0.215555 0.859348
GBR 0.000086 | 0.007278 | 0.002330 0.999981
ET 0.132232 | 0.266002 | 0.093402 0.963007

XGBoost | 0.000210 | 0.010809 | 0.003424 0.999951
LightGBM | 0.035999 | 0.107428 | 0.035588 0.990076

DT 0.240226 | 0.229455 | 0.083042 0.930368
SVR 4.739644 | 1.649163 | 0.535359 0.028316
Ridge 2.513130 | 1.259454 | 0.398180 0.491056
Lasso 4.091797 | 1.628458 | 0.517978 0.148517

ElasticNet | 3.879566 | 1.580540 | 0.506102 0.199830

Tablo 8’de alinan sonuglara gére; BERT-tabanli 6zellik temsilinde Gradient Boosting ve XGBoost
neredeyse hatasiz sonuglar iireterek sirasiyla R = 0,99998 ve 0,99995 degerlerine ulasti; MSE’leri
10* mertebesine, MAE’leri ise birka¢ binde bire diisti. Bu durum, BERT’in baglamsal
yerlestirmelerinin gradyan artirmali topluluk modellerini ¢ok gii¢lii bicimde besledigini ve modelin
veriye neredeyse tam uyum sagladigini gosterir. LightGBM de diisiik hata (MSE = 0,036) ve yliksek
agiklanan varyans (R? = 0,99) ile iiglincii sirada yer aldi. Tek agacli DT orta diizeyde performans
sergilerken (R? = 0,93), RF ve ET daha kararli tahminler iiretip R*’yi 0,86-0,96 araliginda tuttu.
SVR, linear Ridge/Lasso/ElasticNet gibi modeller yiliksek bias nedeniyle BERT temsillerinden
yeterince faydalanamayarak belirgin hata artis1 ve diisiik R? (< 0,49) gosterdi. KNN yine egitim
verisine asirl uyum saglayarak “kusursuz” metrikler iiretti; ancak bu, modelin bagimsiz veride
genellenebilirligini garanti etmez ve overfit oldugu yoniindeki durumu gii¢lendirmektedir.

Genel olarak, baglamsal BERT gomiilerinin 6zellikle gradyan artirma tabanli yontemlerde BoW ve
TF-IDF yaklagimlarina kiyasla dramatik bir performans sigramasi sagladigi, buna karsin dogrusal
modellerin ve SVR nin bu zengin temsilden beklenen kazanci elde edemedigi gézlemlendi.

5.7.2. Bas Agrisinda Agri Esiginin Tahmin Edilmesi-Hasta Kendi Agrisim
Derecelendirir ise

Hastanin kendi agrisin1 1-10 arasi derecelendirdigi soru eklenmis olup kodlar aymi sekilde
calistirtlmigtir. Tablo 9, Tablo 10, TF-IDF, BoW temsilleri sonrasi bas agrisinda agr1 esiginin
tahmin edilmesi-hasta kendi agrisin1 derecelendirilmesine ait alinan sonuglar verilmistir.

Tablo 9: TF-IDF Basagris1 Agr1 Esigi Hastanin kendi Agr1 Derecelendirmesi Dahil

MSE MAE MAPE (%) | R?
RF 1.153100 | 0.865344 | 26.9721 0.767781
GBR 0.055961 | 0.197335 | 56.739 0.989190
ET 1.509484 | 0.902070 | 24.5162 0.699471
XGBoost | 0.090589 | 0.228759 | 69.018 0.982481
LightGBM | 1.278863 | 0.861897 | 26.6297 0.737994
DT 0.433465 | 0.554527 | 16.1288 0.915178
SVR 1.130536 | 0.663652 | 19.9165 0.749301
Ridge 4.334541 | 1.566222 | 51.0247 0.111895
Lasso 0.681815 | 0.635236 | 20.1562 0.861071
ElasticNet | 1.950962 | 1.146522 | 34.6454 0.577846

Tablo 9’da alinan sonuglara gore; agr1 derecelendirmesi ile olan TF-IDF sonuglari, 6nceki TF-IDF
denemesiyle (0rnegin Gradient Boosting: MSE = 0,070; MAE = 0,226; MAPE = %6,3; R~ 0,987)
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karsilastirildiginda ¢ogu modelde belirgin bir iyilesme sergilemistir. En carpici gelisme yine
Gradient Boosting’te goriilmiis, MSE %20’ye yakin azalarak 0,056’ya, R* ise 0,989’a yiikselmistir.
XGBoost’un hatalar da diismiis (MSE = 0,091°a, MAE = 0,229’a), R? degeri 0,977’den 0,982’ye
cikmistir. RF, ET, LightGBM ve DT gibi aga¢ temelli yontemlerde MSE’ler 0,20-0,40 puan
gerilerken, R? degerleri 0,03—0,08 araliginda yiikselmis ve modellere orta diizeyde ek kestirim giicii
kazandirmistir. CatBoost’un R?’si 0,895’ten 0,915’e ¢ikarak ikinci en giiclii topluluk modeli haline
gelmistir. Lineer kdkenli Ridge, Lasso ve ElasticNet de tutarli bigimde daha diisiik hatalar tiretmis,
Ridge en belirgin artis1 gostermistir (R? = 0,846 — 0,861). SVR’de iyilesme olsa da genel basari
hala zayif kalmistir. KNN egitim setine tam uyum saglamaya devam ettigi igin (R? = 1,00) asir
uyum riskini korumaktadir. Ozetle, hasta agrisim 1-10 dlgeginde kodlamak TF-IDF temsiliyle
birlikte tiim modellerin performansini artirmis; Gradient Boosting mutlak liderligini pekistirirken
XGBoost ve CatBoost klinik uygulamaya en uygun alternatifler olarak 6ne ¢ikmaistir.

Tablo 10: BoW Basagris1 Agri Esigi Hastanin kendi Agr1 Derecelendirmesi Dabhil
MSE MAE MAPE (%) | R?

RF 1.235176 | 0.898328 | 0.277908 0.750936
GBR 0.098694 | 0.263125 | 0.074093 0.980223
ET 1.659877 | 0.911827 | 0.244703 0.670630

XGBoost | 0.163548 | 0.317456 | 0.092775 0.967545
LightGBM | 1.506189 | 0.943199 | 0.288437 0.693343

DT 0.571749 | 0.643195 | 0.185412 0.885413
SVR 1.420755 | 0.759408 | 0.200857 0.733478
Ridge 4.203657 | 1.526794 | 0.500026 0.140056
Lasso 0.104057 | 0.224113 | 0.070515 0.977527

ElasticNet | 0.701434 | 0.683678 | 0.200193 0.837857

Tablo 10’da alinan sonuglara gore; Onceki BoW calismasinda (agr1 puami dahil olmayan veri
kiimesi) en iyi sonu¢ Gradient Boosting’te MSE = 0,125 ve R? = 0,976 iken, agr1 puaninin 1-10
6lceginde eklenmesi bu modelde hatay1 %21 azaltarak MSE’yi 0,099’a diisiirdii ve R? ’yi 0,980’e
yiikseltti. Benzer bigimde XGBoost’un MSE’si 0,217°den 0,164’e inerken R? degeri 0,958’den
0,968’¢ ¢ikt1. Agag temelli topluluklar en fazla mutlak kazanct ET (MSE | 0,53; R?+ 0,093) ve RF
(MSE | 0,32; R?+ 0,058) modellerinde gosterdi; DT de R?’yi 0,64’ten 0,73’¢ tagidi. Lineer tabanl
Ridge, Lasso ve ElasticNet tutarli sekilde iyileserek sirasiyla R2= 0,978, 0,838 ve 0,894 degerlerine
ulasti. CatBoost’un R?’si 0,856’dan 0,885’e ¢ikarak gradyan artirmali yontemlerin hemen arkasinda
konumlandi. SVR hata degerlerinde kismi diisiise ragmen (MSE = 4,55 — 4,20) diisiik R? (= 0,14)
ile zayif performansini siirdiirdii. KNN yine egitim verisine kusursuz uyum gosterdi (R? = 1,00)
fakat bu, modelin asir1 uyum riskini ortadan kaldirmadi. Genel olarak, agr siddetinin sayisal olarak
eklenmesi BoW temsiline dayali tim modellerde ortalama %17 MSE, %14 MAE ve %6 MAPE
azalig1 sagladi; Gradient Boosting ve XGBoost halen en diigiik hatalar1 iiretirken RF ve ET gibi
topluluk yontemleri de belirgin 6l¢iide giliglendi.

5.8.Bas Agris1 Verisinde HFDI Skorunun Tahmini
5.8.1.TF-IDF:

Google Colab ortaminda Python 3.11 kullanilarak analiz edilmistir. Excel kaynagi read_excel() ile
ice aktarildiktan sonra, veri kiimesindeki tek sayisal siitun “passthrough” birakilmis, bes kategorik
siitun (1, 2, 3, 4, 7) LabelEncoder ile tamsay1 kodlamasina doniistiiriilmiis, iki metin siitunu (5 ve
6) ise her biri 500 terimle sinirlandirilmis ve L2-normalizasyon uygulanan TF-IDF vektorleyicilerle
temsil edilmistir; bos veya eksik metin gozlemleri "empty" etiketiyle doldurularak bilgi kaybi
onlenmistir. Sayisal, kodlanmis kategorik ve TF-IDF matrisleri, ColumnTransformer (
sparse_threshold=0 ) i¢inde birlestirilmis ve 6lgekleme eklenmemistir. Elde edilen 6zellikler, 6nce
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%80 egitim — %20 test ayrimi yapilarak on bir regresoriin (RF, Gradient Boosting, ET, XGBoost,
LightGBM, DT, RBF-SVR, uzaklik-agirlikli KNN, Ridge, Lasso, ElasticNet) her biri i¢in ayr1 ayri
olusturulan Pipeline’lara aktarilmig; burada preprocessor ilk adim, tekli regresor ise
MultiOutputRegressor kullanilmaksizin ikinci adim olarak eklenmistir. Modeller fit() ile egitilmis
ve bagimsiz test kiimesinde ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
mutlak yilizde hatast (MAPE) ve belirleme katsayisi (R?) hesaplanmistir. Elde edilen Olciitler
pandas.DataFrame’e derlenerek hata metriklerinin alti basamak duyarlikla yazdirilmasi igin
round(6) tercih edilmistir; boylece, TF-IDF temsiliyle HFDI skorunu kestirmede hangi model
ailesinin en yiiksek genellenebilir basariyr sundugu sistematik olarak karsilagtirilabilir hale
getirilmistir. Sonuglar Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11: HFDI TF-IDF skorlar1

MSE MAE MAPE (%) | R?
RF 229.098 | 12.9546 | 23.1 0.6555
GBR 67.6452 | 7.2232 | 12.9 0.8983
ET 325.193 | 14.5232 | 25.9 0.5110
XGBoost | 101.240 | 8.3931 | 15.0 0.8478
LightGBM | 223.200 | 12.3721 | 22.0 0.6644
DT 194.669 | 8.8973 | 15.8 0.7073
SVR 646.595 | 21.5975 | 38.3 0.0278
Ridge 102.533 | 8.3002 | 14.9 0.8458
Lasso 9.3364 | 2.5805 | 4.6 0.9860
ElasticNet | 133.244 | 9.6158 | 17.3 0.7997

Tablo 11’de alina sonuglara gore; Bagimsiz test kiimesi sonuglari, Lasso modelinin ¢ok daha
karmagik yontemleri geride birakarak (MSE =~ 9.34; MAE = 2.58; R? = 0.986) HFDI skorlarini en
isabetli bicimde 6ngdrdiigiinii gdstermektedir. Diizenlilestirmenin (L1) sagladig: 6zellik se¢imi, TF-
IDF temsiline sahip metin verisinde asir1 uyumu engelleyip giiclii genellenebilirlik saglamistir.
Gradient Boosting (R? = 0.898) ve XGBoost (R? = 0.848) da diisiik hatalar iiretmekle birlikte, cok
biiylik MAPE degerleri veri dagilimindaki kiigiik gercek degerler karsisinda orantisiz yiizdelik
hatay1 yansitmaktadir. RF ve LightGBM orta diizeyde kalirken, tek agacli DT, ET yiiksek varyans
nedeniyle test hatalarin1 yiikseltmistir. SVR test kiimesinde neredeyse higbir varyansi
aciklayamamis (R? = 0.03) ve pratikte yetersiz kalmistir

5.8.2. BoW

Bu varyanta 6zgii tek degisiklik, metin siitunlarimin TF-IDF yerine **Bag-of-Words (BoW)**
sayim temsiliyle vektorlestirilmesidir. Her iki metin degiskeni (siitun 5 ve siitun 6) i¢in ayr1 ayr
olusturulan "CountVectorizer' nesneleri en fazla **500 terim** igerecek bigimde kisitlanmig, ham
kelime frekanslar1 kullanilmis ve herhangi bir agirliklandirma-normalizasyon uygulanmamustir.
Sayisal (siitun 0) ve "LabelEncoder’ ile kodlanmis kategorik degiskenler (siitun 1-4, 7) onceki
siirimdeki gibi “passthrough” birakilmig, tiim bilesenler ‘ColumnTransformer’ iginde
birlestirilmistir. ~BoW  ¢iktilart  seyrek  matris  (sparse) Dbigiminde {iretildiginden,
“sparse_threshold=0" parametresi kullanilarak Pipeline’a girerken otomatik olarak yogun (dense)
formata doniistiriilmiistiir; boylece agag¢ tabanli ve lineer regresorlerin her ikisiyle de sorunsuz
calisilmigtir. Egitim-test (%80-%20) ayrimi, hiperparametreler ve performans olgiitleri (MSE,
MAE, MAPE, R?) 6nceki TF-IDF protokoliiyle ayni tutulmus; boylece iki metin temsili arasindaki
etkiler dogrudan karsilastirilabilir hale getirilmistir. Sonuglar Tablo 12’de verilmistir.

16



Tablo 12: HFDI BoW Skorlar1

MSE MAE | MAPE (%) | R?
RF 247.908 | 13.7017 | 23.71 0.6272
GBR 101.427 | 8.8526 | 15.34 0.8475
ET 432.010 | 16.0573 | 27.79 0.3504
XGBoost | 144.317 | 10.1158 | 17.52 0.7830
LightGBM | 275.254 | 13.8837 | 24.06 0.5861
DT 314724 | 12.6191 | 21.86 0.5268
SVR 645.300 | 21.5689 | 37.39 0.0297
Ridge 21.3173 | 3.3637 | 5.82 0.9679
Lasso 3.0604 |1.3916 | 241 0.9954
ElasticNet | 31.2804 | 4.2775 | 7.40 0.9530

Tablo 12’de alinan sonuglara gore; BoW temsiliyle egitilen modeller arasinda Lasso, MSE = 3.060
41 ve MAE = 1.391 64 gibi en diisiik hata degerleriyle acik ara liderdir; R? = 0.995 398 dogruluk
diizeyi TF-IDF siiriimiindeki iistiin performansimi teyit etmektedir. Diizenlilestirmenin (L:)
sagladig1 o6zellik secimi BoW vektdrlerinde de asirt uyumu engelleyerek giiclii genellenebilirlik
saglamistir. Ridge (MSE =~ 21.317 3; R?~ 0.967 947) ve Gradient Boosting (MSE =~ 101.427; R*=
0.847 490) izleyen en basarili iki modeldir; ancak Gradient Boosting’in gorece yiiksek MAPE
degeri (%15.34) verideki kiigiik gergek degerlerin yiizdelik hatay1 sisirdigini gosterir. Agag tabanl
topluluklardan RF ve LightGBM orta diizeyde kalirken, tek agacli DT ile ET yiiksek varyans
nedeniyle belirgin hata artisi sergilemistir. SVR test setinde neredeyse hicbir varyansi
aciklayamamis (R? = 0.030) ve pratikte yetersiz kalmigtir. KNN’nin sifira yakin test hatalar1 ve R?
= 1.000 000 sonucu, test setindeki Orlintlinlin egitim verisiyle asir1 benzer olabilecegini veya
yontemin halen asir1 uyum riski tasidigini diisiindiirmektedir. Ozetle, BoW temsiliyle de en
parsimoniyel ve gilivenilir kestirimi Lasso saglamis; Ridge ve Gradient Boosting makul alternatifler
sunarken, diger modeller klinik agidan anlamli diizeyde performans saglayamamustir.

5.8.3.Fine Tune BERT

Bu varyantta TF-IDF / BoW vektorleyicilerin yerini Sentence-Transformers “all-MiniLM-L6-v2”
modeline dayali iki adet BERT Vectorizer aldi (bert_vec 5, bert vec 6). Her metin siitunu (5 ve 6)
liste halindeki climlelere encode edilerek 384 boyutlu yogun gomiiler elde edildi. Sayisal (siitun 0)
ve etiket kodlanmis kategorik degiskenler (siitun 1-4, 7) oOnceki protokolle ayni bigimde
passthrough birakildi.

Tim bilesenler ColumnTransformer iginde derlendi; sparse_threshold=0 ile yogun matris formati

korunarak GPU hizlandirmali modellerle uyum saglandi. %80-%20 egitim-test ayrimi sabit 42
rastgele tohumu ile gergeklestirildi. Ayni hiperparametreler (n_estimators = 100, learning rate =
0.1, max_depth = 5-10, a = 0.01-1.0, k = 5 vb.) kullanilarak 11 regresyon modeli egitildi.
Performans, bagimsiz test kiimesinde MSE, MAE, MAPE ve R? metrikleriyle degerlendirildi;,
sonuglar alt1 anlamli basamakla pandas.DataFrame formatinda raporlandi. Tablo 13’te sonuglar
verilmistir.
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Tablo 13: HFDI Fine Tune BERT Skorlar1

MSE |MAE | MAPE (%) | R?
RF 86.9493 | 8.0624 | 26.12 0.8693
GBR 0.0019 [0.0351 | 0.11 1.0000
ET 32630 | 1.3462 | 4.50 0.9951
XGBoost | 0.0120 | 0.0763 | 0.22 1.0000
LightGBM | 1.9390 | 0.9912 | 3.87 0.9971
DT 0.8159 | 0.3428 | 1.28 0.9988
SVR 643217 | 21.5272 | 58.23 0.0328
Ridge 41.9634 | 5.0210 | 20.56 0.9369
Lasso 6.0492 | 1.8900 | 5.93 0.9909
ElasticNet | 56.0164 | 5.8473 | 17.47 0.9158

Tablo 13’te alinan sonuglara gore; BERT gomiilii veri temsili, metin 6zniteliklerinde dramatik bir
dogruluk artig1 saglamistir. Gradient Boosting ve XGBoost modelleri egit-test ayirimina ragmen
neredeyse sifir hataya (MSE < 0.012; MAE < 0.08) ve R? = 1.00 seviyesine ulasarak BoW ve TF-
IDF varyantlarindaki performanslarini geride birakmistir. DT de MSE = 0.816 ve R = 0.999 ile
alisilmis tek-agacli modellere kiyasla olaganiistii sonug vermistir. LightGBM yiiksek dogrulukta
(MSE = 1.94; R? = 0.997) seyrederken, RF ve ET orta iist diizeyde kalmistir (R? = 0.87-0.99).
Diizenlilestirilmis lineer modeller iginde Lasso (MSE = 6.05; R~ 0.991) en iyi, Ridge ve ElasticNet
daha 1limh hata degerleri iiretmistir. SVR yine ¢ok yiiksek hatayla (MSE = 643; R? = 0.033)
basarisiz olmustur. Ozetle, baglamsal BERT gémiileri 6zellikle gradyan artirmali ve tek-agach
modellerde son derece diisiik hata ve tam agiklanan varyans saglayarak metin verisi odakli HFDI
tahmininde en {ist diizey duyarlilig1 sunmustur.

5.9.MS Hastalarinda Agr1 Esigi Tahmini (Bas Agris1 Verisinden Yola Cikarak
Hastalarin Kendi Agrilarin1 Derecelendirmesi Eklenmemistir)

5.9.1.TF-IDF:

Bu calismada, MS hasta verilerinden olusan bir Excel dosyas1 Google Colab ortaminda Python 3.11
(pandas 1.5, scikit-learn 1.5, XGBoost 1.7, LightGBM 4.3) kullanilarak analiz edilmistir. Veri
kiimesinde tek sayisal siitun (siitun 0), bes kategorik siitun (1-4, 8) ve ii¢ serbest-metin siitunu (5-
7) bulunmakta; sekiz siirekli hedef degisken ise 10-17. siitunlarda yer almaktadir. Kategorik
degiskenler LabelEncoder ile tamsayiya doniistiiriilmiis, metin siitunlari her biri 500 terimle
sinirlandirilmis ve L2-normalize edilmis TF-IDF vektorleriyle temsil edilmistir. Sayisal, kodlanmig
kategorik ve TF-IDF 6zellikleri ColumnTransformer iginde birlestirilmis; 6lcekleme veya yeniden
agirliklandirma yapilmamistir. Elde edilen 6zellik matrisi, MultiOutputRegressor sarmalayicisi
aracilifiyla sekiz hedefe uyarlanmig 11 regresyon modeli—RF, Gradient Boosting, ET, XGBoost,
LightGBM, DT, RBF-SVR, uzaklik agirlikli KNN, Ridge, Lasso, ElasticNet—iceren bir
Pipeline’1n “regressor” adimina beslenmistir.

Topluluk/boosting yontemlerinde 100 agag-iterasyon, learning_rate = 0.1, max_depth = 5-10; lineer
modellerde o = 0.01-1.0; SVR’de C = 10, ¢ = 0.1; KNN’de k = 5 parametreleri kullanilmisgtir.
Modeller tam veri kiimesi tizerinde egitilmis, tahmin basaris1 ortalama kare hatasi1 (MSE), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ve belirleme katsayisi (R?) ile 6l¢iilmiis;
olas1 negatif R degerleri sifira kirpilarak raporlanmistir. Sonuglar bir pandas DataFrame’ine
kaydedilmis ve model bazli performans karsilastirmasi yapilmistir
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Tablo 14: MS Populasyonu Agr Esigi TF-IDF Skorlar1
MSE MAE MAPE (%) | R?

RF 2.429972 | 1.329779 | 0.507517 0.677917
GBR 0.709926 | 0.724165 | 0.269009 0.905365
ET 3.008030 | 1.323202 | 0.463910 0.594717

XGBoost | 0.863912 | 0.746819 | 0.287095 0.886795
LightGBM | 2.489301 | 1.267248 | 0.484673 0.676978

DT 3.072102 | 1.185879 | 0.401329 0.597901
SVR 7.415858 | 2.210438 | 0.930021 0.045868
Ridge 1.557125 | 0.987434 | 0.382456 0.793679
Lasso 3.525735 | 1.556110 | 0.588698 0.527856

ElasticNet | 3.257257 | 1.509651 | 0.576005 0.566554

Tablo 14’te alina sonuglara gore; TF-IDF temsiliyle egitilen on bir farkli modelin performansini
karsilastirdiginda, en diisiik hata degerleri ve en yiiksek agiklanan varyans katsayisin1 (R? = 0,905)
Gradient Boosting elde etmistir (MSE =0,710; MAE =0,724; MAPE = %26,9). XGBoost da benzer
bigimde diigiik hatalarla (MSE = 0,864; R> = 0,887) ikinci sirada yer almigtir. Rastgele orman ve
LightGBM modelleri orta diizeyde basar1 sergileyerek R?’yi yaklasik 0,68 seviyesine tasimis, agac
temelli tekil DT ve ET ise hata oranlarinin artmasiyla (MSE > 3,0; R? = 0,60) daha zay1f kalmistir.
Dogrusal tabanli Ridge, diizenlilestirme sayesinde MSE’yi 1,56’ya diislirerek R? =~ 0,794’e ulasmius;
buna karsin Lasso ve ElasticNet daha yiiksek hatalar (MSE = 3,3-3,5) ve daha diisiik R? (< 0,57)
iiretmistir. SVR, ¢ok boyutlu metin/kategorik 6zelliklerde en zayif uyumu gostermis (MSE = 7,42;
R? = 0,046) ve klinik agidan anlamli tahminler yapamamistir. KNN, egitim verisine eksiksiz uyum
saglayarak tiim hata metriklerini sifira indirip R? = 1,00 {iretmis olsa da, bu “kusursuz” sonug
modelin asirt uyum (overfitting) riskini diisiindiirmektedir. Genel olarak, gradyan artirmaya dayali
Gradient Boosting ve XGBoost, metin agirlikli MS agr1 verisinde en gilivenilir ve diigiik hatalt
tahminleri sunmus; RF ve LightGBM ikinci kademe secenekler olarak degerlendirilebilirken, SVR
ve asir1 diizenlilestirilmis lineer modeller klinik uygulamaya uygun performans sergilememistir.

5.9.2. BoW:

Tablo 15: MS Populasyonu Agri Esigi BoW Skorlari
MSE MAE MAPE (%) | R?

RF 247784 | 1.31026 | 0.449328 0.602880
GBR 0.975858 | 0.809728 | 0.269319 0.847056
ET 2.97016 | 1.29729 | 0.418211 0.520661

XGBoost | 1.23359 | 0.886932 | 0.303222 0.807048
LightGBM | 2.03970 | 1.12235 | 0.382328 0.681973

DT 2.70640 | 1.16588 | 0.375241 0.567284
SVR 6.21849 | 1.93779 | 0.729642 0.042385
Ridge 0.698925 | 0.560547 | 0.201421 0.887631
Lasso 3.02160 | 1.38978 | 0.481362 0.511798

ElasticNet | 2.43296 | 1.23611 | 0.432096 0.608286

Tablo 15°te alinan sonuglara gore; MS agri esigi verisini Bag-of-Words 6zelligiyle degerlendiren
modeller arasinda Ridge regresyonu en diisiik hata degerlerine (MSE = 0.699; MAE = (0.561; MAPE
~ 0.201) ve en yiiksek agiklayici giice (R? = 0.888) ulasarak en iyi genel performansi gostermistir.
Diizenlilestirmenin (L?) sagladig1 hafif agirlik cezalandirmasi, sozciik frekanslarindaki giiriiltiyii
azaltip giiclii genellenebilirlik saglamistir. Gradient Boosting (R?~ 0.847) ve XGBoost (R2~ 0.807)
izleyen iki modeldir; her ikisi de Ridge’e gore biraz daha yiiksek hata {iretse de, en iyi agag-tabanl
alternatifler olarak 6ne ¢ikmustir.
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RF ve LightGBM orta diizeyde kalirken (R? = 0.60 — 0.68), tek-agachh DT ve ET yiiksek varyans
nedeniyle daha zayif dogruluk sergilemistir (R*> < 0.57). SVR ¢ok yiiksek hata ve neredeyse sifira
yakin R? (= 0.04) ile pratikte yararsiz kalmistir. Lasso ve ElasticNet diizenlilestirmeleri bu veri
temsiline uygun olsa da, Ridge kadar iyi genellenememistir. KNN’nin kusursuz skorlar1 (R*> = 1,
hata=0) yiiksek olasilikla egitim-test oriintiilerinin asir1 benzer olmasindan kaynaklanan asirt uyum
gostergesidir ve bagimsiz dogrulama gerektirir.

Sonug olarak, BoW temsiliyle MS agr1 esigini 6ngérmede Ridge regresyonu parsimoniyel bir
modelle en giivenilir tahminleri saglamig; Gradient Boosting ve XGBoost ise hata toleransi diigiik
uygulamalarda giiclii agac-tabanl alternatifler olarak degerlendirilebilir.

5.9.3. Fine Tuned BERT:
Tablo 16: MS Populasyonu Agr1 Esigi Fine Tuned BERT Skorlari

MSE MAE MAPE (%) R?
RF 5.7707 1.9307 14.9 0.8730
GBR 6.4124 2.0134 15.6 0.8615
ET 5.9733 1.9317 14.8 0.8702
XGBoost 6.1806 1.9816 15.2 0.8667
LightGBM 6.3256 1.9946 154 0.8641
DT 6.2680 1.9966 15.3 0.8650
SVR 9.3869 23592 13.0 0.8032
Ridge 6.3624 1.9859 15.1 0.8642

Diger modellerde ¢ok zayif performans gosteren SVR bile MS’te agr1 esigi belirlemede Fine Tuned
BERT ile beraber yiiksek varyansi agiklayabilmistir(R? ~ 0.865). En diisiik model Ridge Regresyon
olarak gorilmiis olup(R*> = 0.803),Biitin modellerde MAPE degeri %10-%20 arasinda
gozlenmistir. MSE ve MAE degerleri gorece yiiksek bulunmus olup,bu konuda ek
degerlendirmelere ve daha biiyiik veri setleri gerektigini belirtmektedir.

5.10.MS Hastalarinda Mcgill Kisa Agr1 Formunda PRI tahmini

HFDI modelindeki materyal metod kullanilmis olup,tabloya gore koddaki bagimli degisken ve
bagimsiz degiskenler diizenlenmistir.

Sirastyla Tablo 17, tablo 18 ve Tablo 19°da TF-IDF, BoW ve fine Tuned BERT sonrasi olusturulan
modellerin sonuglart verilmistir

Tablo 17: MS Populasyonu PRI TF-IDF Skorlar1

MSE MAE MAPE (%) R?
RF 31.9153 4.7853 26.7 0.7240
GBR 3.6366 1.6691 9.3 0.9686
ET 34.4939 4.6645 26.0 0.7017
XGBoost 5.5272 1.8828 10.5 0.9522
LightGBM 21.0837 3.5529 19.9 0.8177
DT 49.3031 5.1362 28.8 0.5693
SVR 114.854 8.5855 481 0.0068
Ridge 19.8153 3.4892 19.6 0.8287
Lasso 9.4900 25138 14.1 0.9179
ElasticNet 26.3777 4.1584 234 0.7719

Tablo 17’ye gore; TF-IDF temsiliyle MS hastalarinin McGill Kisa Formu PRI skorunu éngdrmede
en diislik hata ve en yiiksek agiklanan varyans Gradient Boosting modelinde goriilmiistiir (MSE ~
3.64; MAE = 1.67; R*~0.969). XGBoost (R>~0.952) ve Lasso (R?~= 0.918) bunu izleyerek yiiksek
dogruluk ve goreli diisiik hatalar sergilemistir. Ridge diizenlilestirme orta diizeyde basar1 saglarken
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(R? = 0.829), aga¢ tabanli RF ve .ET modelleri daha yiiksek varyans nedeniyle orta diizeyde
kalmistir (R? = 0.70-0.72).

Tek agacgli DT ve 6zellikle SVR modeli (R? = 0.007) test kiimesinde zayif performans gostererek,
karmagik metin temsilleri igin yetersiz kalmistir

Genel olarak, gradyan artirmali yontemler (Ozellikle Gradient Boosting) metin tabanlh
Ozniteliklerde en giivenilir ve diisiik hatali tahminleri saglamis; diizenlilestirilmis lineer modeller
de giiglii ve parsimoniyel alternatifler sunmustur.

Tablo 18: MS Populasyonu PRI BoW Skorlari

MSE MAE MAPE R?

RF 32.9597 4.8046 0.267 0.715
GBR 5.0111 1.8582 0.103 0.9567
ET 35.6734 4.3318 0.240 0.6915
XGBoost 6.6386 2.0246 0.112 0.9426
LightGBM 24.3280 3.8384 0.213 0.7896
DT 42.5297 4.3097 0.239 0.6322
SVR 114.264 8.5539 0.475 0.0119
Ridge 4.9260 1.9734 0.110 0.9311
Lasso 4.3200 1.5572 0.087 0.9626
ElasticNet 11.1898 2.5269 0.141 0.9032

Tablo 18’e gore; PRI skor tahmininde verisinin BoW varyantinda ikinci en yiiksek dogruluk GBR
modelinde elde edilmistir (MSE =~ 5.01; MAE = 1.86; R~ 0.957). Diisiik hata ve en yiiksek R*’siyle
Lasso (MSE = 4.32; R*>~ 0.963) da c¢ok gii¢lii bir ikinci se¢enektir; L: diizenlilestirmesi BoW’daki
yiiksek boyutlu kelime frekanslarini etkin bigimde seyrelterek asirt uyumu dnlemistir.

XGBoost (R?=0.943) ve Ridge (R? = 0.931) makul hata seviyeleriyle list siralarda yer alirken, RF
ve LightGBM orta performansta kalmistir (R2= 0.72—0.79). Tek-aga¢li DT ve ET modelleri yiiksek
varyans gostererek dogrulugu diisiirmiis, SVR ise neredeyse hicbir varyansi agiklayamamigtir (R?
~0.012).,

Ozetle, BoW temsiliyle MS agr1 esiginin kestiriminde gradyan artirmali yontemler (6zellikle
Gradient Boosting) ve Lasso en giivenilir sonuglar1 saglamig; diger modeller, 6zellikle SVR ve
yiiksek varyansli agaglar, klinik agidan anlamli dogruluk sunamamastir.

Tablo 19: MS Populasyonu PRI Fine Tuned BERT Skorlari

MSE MAE MAPE (%) R?

RF 14.8209 3.1132 16.56 0.8718
GBR 0.000112 0.0055 0.03 1.0000
ET 0.4560 0.4992 2.65 0.9961
XGBoost 0.000120 0.0076 0.04 1.0000
LightGBM 0.1752 0.2616 1.39 0.9985
DT 1.4363 0.5250 2.79 0.9876
SVR 109.571 8.3581 44.45 0.0525
Ridge 4.9642 1.6843 8.96 0.9571
Lasso 3.6706 1.4862 7.90 0.9683
ElasticNet 8.6436 2.2520 11.97 0.9253

Tablo 19’a gore; BERT temelli gomiilerle ince-ayarli (fine-tuned) model denemesinde, Gradient
Boosting ve XGBoost sifira yakin hata (MSE = 1 x 104 MAE = 0.006) ve R? = 1.000 diizeyine
ulasarak, metin 6zelliklerinden PRI skorunu neredeyse kusursuz bi¢imde Ongdrmiistiir. Benzer
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sekilde LightGBM (MSE = 0.175; R~ 0.999) ve ET (MSE = 0.456; R? = 0.996) ¢ok diisiik hatalar
sergilemis, tek-agagli DT bile MSE = 1.44 ve R? = 0.988 ile yiiksek dogruluk saglamistir.

RF orta diizeyde kalirken (R? = 0.872), diizenlilestirilmis lineer modellerden Lasso (R* = 0.968) ve
Ridge (R*= 0.957) kabul edilebilir performans sunmustur; Elastic Net biraz daha diisiik dogrulukta
kalmistir (R? = 0.925). SVR ise ¢ok yiliksek hata (MSE =~ 110) ve neredeyse sifira yakin R? ile
metnin baglamsal temsillerinden yararlanamamustir.

Genel olarak, baglamsal BERT gomiileriyle gradyan artirmali topluluk yontemleri (6zellikle
Gradient Boosting ve XGBoost) PRI skorlarinin tahmininde en yiiksek duyarlilig1 saglamis; lineer
diizenlilestirilmis yaklagimlar da hafif-agir modeller i¢in giiclii, parsimoniyel alternatifler olarak
One ¢ikmustir.

5.11. NITEL ANALIiZLER
5.11.1. MS Hastalarinda Agriya Nitel Yaklasim- Gomiilii Teori ile Anlatilmasi

MS hastalarinin agr1 deneyimlerini agiklayan gomiilii teoriyi gelistirmek i¢in Strauss & Corbin’in
(2015) ii¢ asamal1 analitik gergevesi izlendi. Oncelikle ¢evrim-igi anketten elde edilen 206 kisiye
ait metinler Word bi¢iminden NVivo 14’e topluca aktarildi; her katilimci “case” olarak
tanimlanMISTIR ve demografik alanlar “attributes” sekmesinde etiketlenmistir. Sekil 18’de 6zet
Sema yanda verilmistir.

Ham Veri
\...bacaklarimin ici alev aliyor...\

v ‘
Acik Kod
Yanici
Matrix Coding Sorgusu Eksenel Kod
Yanici N Gece Zamanlamali Alevlenme
iligki

Yanici — Gece Ataklarn — Uyku Bolinmesi

v
Cekirdek Kategori
Tukenmisligi
Yeniden Cerceveleme

Sekil 18: Gomiilii Teoride Kodun Islenmesi

1. Acik kodlama — kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi. NVivo’'nun Coding paneli kullanilarak
veriler satir satir incelendi;

9 e 9% <c

“yanic1”, “yorucu”, “elektrik carpmasi” gibi canli duyusal metaforlar ile “sabrettigini gosterme”
gibi kiiltiire] gondermeler ayrn diiglimlere (nodes) kodlandi. Kodlar arasinda kavramsal
benzerlikleri gérmek i¢in Word Frequency ve Text Search sorgular ¢alistirildi; 84 ilkinci kod
iceren bir kod kitab1 olusturuldu.
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2. Eksenel kodlama - iliskilerin orgiitlenmesi. Kod kitabi Tree Nodes yapisina
dondistiiriilerek kosul-eylem-sonug semasi kuruldu. NVivo’nun Matrix Coding Query araci,
“agr1 metaforu” kodlarinin “zaman referansi” kodlartyla kesisimini test ederek “Zamanlamali
Alevlenme” kategorisini dogruladi. Benzer bi¢imde “basa ¢ikma” kodlart “fonksiyonel
kisithihik” kodlartyla g¢aprazlandiginda “Basa Cikma Dongiisii” temas: netlesti. iliskiler,
Relationship tiiriinde kaydedilip Model 6zelligiyle gorsellestirildi.

3. Secici kodlama — ¢ekirdek kategorinin biitiinlestirilmesi. Tiim iist kategoriler NVivo’nun
Memo Link 6zelligiyle tek bir analitik memo’ya baglanarak siirekli karsilagtirmayla incelendi;
“Tiikenmisligi Yeniden Cerceveleme” c¢ekirdek kategorisi, en yiiksek aciklayiciliga ve
iligkilendiricilige sahip tema olarak secildi. Kod yogunlugu, Coding Density Chart ile
denetlenerek teorik doygunluk teyit edildi.

Son asamada, ¢ekirdek kategori ¢evresinde olusturulan kosul-eylem-sonug siireci NVivo’dan
Concept Map olarak disa aktarilip metne aktarilmig; bu harita modeldeki dongiisel akisi
(alevlenme — basa ¢ikma — gegici rahatlama — yeniden alevlenme) agikca gorsellestirmistir.
Boylece gomiilii teori, NVivo’nun sistematik kodlama, sorgulama ve modelleme araclari
kullanilarak adim adim inga edilmistir.Kodlayici igi tutarlilik ve Cohen’in kappa katsayisi (k)
hesaplandi ve k = 0,83 elde edildi

Bulgular: Strauss & Corbin’in (2015) kosul-eylem—sonug eksenli gdmiilii teori yaklagimini
izleyerek gelistirilen kuramsal model ayrintili bigimde sunulmaktadir. Bulgular, acik kodlama
ile baslayan ¢ok katmanli ¢6ziimlemenin katilimer sdylemlerini nasil kavramsallastirdigina,
kategorileri nasil biitlinlestirdigine ve en sonunda ¢ekirdek kategori etrafinda nasil bir kuram
olusturduguna iliskin ayrtili betimleme igerir. Demografik veriler tezin «Katilimecilary
boliimiinde verildiginden burada tekrarlanmayacaktir.

1. Acik Kodlama: Agrimin Dilsel Cesitliligi

Toplam 1 372 anlam birimi satir satir incelendiginde, MS hastalarinin agriy1 betimlerken dort
ana yoOnelim sergiledikleri goriilmiistiir: duyusal nitelikler, zamanlama ve siire, islevsel
etkiler ve duygusal yansimalar.

< 9

Duyusal Nitelikler. Katilimcilar agriy1 en sik “yamier”, “sikistiricr”, “elektrik ¢carpmasi” ve
“delici” gibi metaforlarla tanimladi. Ozellikle alt ekstremite agrilar1 “yanic1” sdzciigiiyle, govde
ve boyun agrilar ise “sikistirict” ifadesiyle betimlendi.

“Sanki  bacaklarinmin  i¢ci alev aliyor; bu yamer histen uyuyamiyorum.”
“Boynumda baski yapan bir kiskag¢ var, nefesimi tutuyor.”

Zamanlama ve Siire. Verilerin %48’inde agr1 “atak” bi¢iminde, belirli zaman dilimlerinde
alevlenen, geri kalaninda ise soniimlenen bir olgu olarak sunuldu. En sik dile getirilen pikler
sabah (06.00-10.00) ve aksam (17.00-22.00) dilimlerinde gozlendi. Bir grup katilimci ise “giin
ortasi agrisiz pencere’den sz etti; bu pencere, ise ya da sosyal etkilesime katilma firsati
sundugu i¢in yasam kalitesiyle dogrudan iliskilendirildi.

Islevsel Etkiler. Agr1, yalmzca fiziksel hareket kisitlilig1 yaratmakla kalmay1p sosyal ve mesleki
rollerin siirdiiriilmesini de zorlagtiran bir etken olarak betimlendi. “Yorucu” ile “hayati
kisitlayan” sifatlari, agrinin siiregen niteligi kadar yarattign tiikenmiglik hissini de ifade
ediyordu.

F-067: “Bu yorucu agn yliziinden ¢camasir bile asamiyorum.”
S-051: “Agrim geldi mi igyerinde konusamaz hale geliyorum; koltukta kivrilip kaliyorum.”
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Duygusal Yansimalar. Agiklamalar siklikla duygusal terimlerle sonlamyordu: “garesizlik”,
“ofke”, “utanma” ve “sabrettigini gosterme zorunlulugu”. Tiirk kiiltiiriinde “sabretmek™ ve
“giiclii goriinmek”le ilgili toplumsal beklentiler, agrinin agikca dile getirilmesini sinirlayan bir
norm olarak kendini gosterdi.

2. Eksenel Kodlama: Kosul-Eylem—Sonug iliskileri

Agik kodlar, Strauss & Corbin’in paradigmatik ¢ergevesi kullanilarak bes iist kategori altinda
biitiinlestirildi:

1. Zamanlamal Alevlenme (Kosullar)

o Sabah ve aksam pikleri, gece artan duyarlilik.
o Ataklarin siklig1 mevsimsel ya da stres odakli tetikleyicilerle degisiyor.
2. Duyusal Doku (Kisisel Kosullar)

299 G

o Farkl viicut bolgelerinde “yanic1”, “delici”, “elektriklenme” yogunluk gegisleri.
o Aym bireyin bir giin i¢ginde duyumsal nitelikler arasinda gecis yapmasi (Or.
yanicidan sikistiriciya).
3. Dilsel Muhafaza (Eylemler/Etkilesimler)

9 <¢

o Doktora giderken tibbi terim (“noropatik agr1”, “spazm”) kullanma; evde giindelik
metaforlarla anlatma.
o “llag raporu alabilmek icin” agriy1 belli bir siddette dile getirme davranisi.
4. Basa Cikma Dongiisii (Eylemler)

o 1Ilag (gabapentinoidler, NSAII), sicak-soguk uygulama, aktif dinlenme, “yok
sayma”.
o Stratejiler sirasiyla deneniyor; gegici rahatlama sonrasinda agr1 geri doniince dongii
basa sariyor.
5. Fonksiyonel Kisithlik (Sonuclar)

o Fiziksel: Merdiven inip ¢ikma, uzun siire ayakta durma giicliikleri.

o Psikososyal: Sosyal geri ¢ekilme, is kaybr riski, aile i¢i rol degisimleri.
Bu kategoriler arasindaki baglantilar, kosullari tetikleyen etmenlerin (6rn. iklim degisimi, stres)
bir yandan duyusal dokuyu sekillendirdigini, diger yandan basa ¢ikma dongiislinii devreye
soktugunu gosterdi. Dilsel muhafaza, tim siireci kusatan ve katilimcinin kendisiyle/saglik
sistemiyle kurdugu iletisimi yoneten bir iist mekanizma olarak ortaya ¢ikti.

3. Secici Kodlama: Cekirdek Kategori — “Tiikenmisligi Yeniden Cerceveleme”

Eksenel kodlama sonunda, tiim kategorileri biitiinleyen ana kavram “Tiikenmisligi Yeniden
Cerceveleme” olarak tanimlanmistir. Model, kronik noéro immiin ataklarin yarattig
tilkenmisligin dilsel ve davranissal stratejilerle yonetilip yeniden anlamlandirildigi dort agsamali
dongii 6nermektedir:

1. Alevlenmenin Taninmasi — Katilimci, sabah veya aksam ortaya c¢ikan agriy1 duyusal bir
metaforla (“ates”, “baski”) etiketler.

2. Diizeyi Belirleme ve Dilsel Ayar — Agrinin siddeti “gok yorucu” — “idare edilebilir” arasi
bir skalada, kime anlatilacagina gore dile getirilir.

3. Gegcici Basa Cikma — ilag alim1, dinlenme, sicak dus, “hi¢ yokmus gibi davranma”; strateji
20-90 dakikalik rahatlama saglar.

4. Duygusal Yeniden Cerceveleme — Rahatlama sonras1 “ben héala dayanikliyim” veya tam
tersine “asla gegmeyecek” anlatilar1 iretilir; tiikenmislik hissi kismen nétralize edilir,
dongii bir sonraki alevlenmeye kadar bekler.
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Bu dongii, her tekrarda agri1 betimleyici repertuari zenginlestirir; birey yeni metaforlar
ekleyerek deneyimini “anlatilabilir” hale getirir. Boylece tiikkenmislik, pasif kabullenme degil,
stirekli yeniden tanimlama eylemine doniigiir. Sekil 19°da bu dongii 6zetlenmistir.

‘ 1. Alevlenmenin Taninmasi - Ates, baski gibi duyusal etiketleme

2. Dlzeyi Belirleme ve Dilsel Ayar - Cok yorucu'dan idare edilebilir'e
3. Gegici Basa Gikma - Ilag, dus, dinlenme
4. Duygusal Yeniden Cerceveleme - Dayaniklilik veya umutsuzluk ifadesi ‘

S~

[Yeni metaforlar, deneyim repertuarini zenginlegtirir}

\

Sekil 19: Tikenmisiligi Yeniden Cerceveleme-MS Agrilarinin Gomiilii Teorisi
4. Negatif ve Sinir Vaka Analizi

Katilimeilarin %9’u “agrim yok” veya “cok nadir” diyen grubu olusturdu. Bu grup, modelin ilk
asamasini (“Alevlenmenin Tanimmmasi1”) atlayarak basa c¢ikma dongiisiine girmiyor; agrisiz
pencereyi “hastalik yokmus gibi” kullaniyor. Negatif vakalar, ¢ekirdek kategorinin tiim 6rneklem
iizerinde gegerliligini smirlasa da agr1 deneyimindeki heterojenligi vurgulayarak kuramin
aciklayiciligini zenginlestirdi.

5. Kuramsal Oneriler ve Klinik Cikarimlar

e ifade Tabanh Tarama: “Yanici” ve “yorucu” metaforlarim sik kullanan hastalarda
noropatik bilesen olasiligi yiiksektir; klinisyenler kisa tarama O&lgeklerini bu dilsel
ipuclartyla birlestirerek ilk degerlendirmeyi hizlandirabilir.

e Zamanlamah Miidahale: Sabah ve aksam piklerine odakli analjezik planlama (“saatli
tedavi”) ilaca yanit1 iyilestirebilir.

e Psiko-egitim Programlari: Hastalarin “sabrettigini gosterme” normunu sorgulayan grup
oturumlari, sosyal geri ¢ekilmeyi azaltabilir.

o Dongii Kiria Stratejiler: Gegici basa ¢ikma mekanizmalarinin ardindan hissedilen “asla
geemeyecek” anlatisina biligsel yeniden cergeveleme teknikleri eklemek, tiikenmislik
dongiisiinii zayiflatabilir.

6. Sinirhiliklar ve Gelecek Arastirma

Veriler 6z-bildirime dayalidir; klinik muayene bulgular1 eslenmemistir. Cevrim-i¢i anket formati,
internet erisimi sinirl veya ileri derecede engelli MS hastalarinin katilimini kisitlamig olabilir.
Modelin genellenebilirligini artirmak igin ileri ¢aligsmalar yiiz yiize derinlemesine goriismeler,
hekim notlar1 ve longitudinal giinliik tutumuyla veri iiggenlemesi yapmalidir.

Sonug olarak, MS hastalarinin agr1 deneyimi Tirkiye’de kiiltiirel normlarin, kisisel basa ¢ikma
stratejilerinin ve dilsel repertuarin i¢ ige gectigi dongiisel bir siirectir. “Tiikenmisligi Yeniden
Cerceveleme” kurami, bu siirecin dinamiklerini agiklayarak klinisyenlere zamanlamali, dil-duyarl
ve biitlinciil miidahaleler tasarlama konusunda yol gosterecektir.
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5.11.2. Bas Agnis1 Verisinin Nitel Analizi

Bu alt caligmada, veri setinin yalnizca 6. siitununda yer alan iki ciimlelik bas-agris1 betimlemeleri
ile 7. siitundaki dort sdzciikliik nitelemeler analiz edilmistir. Toplam 225 katilimciya ait metinler
Word bi¢iminden NVivo 14 ortamina aktarilmis, her satir ayr1 bir “case” olarak tanimlanmaistir.
Strauss & Corbin’in (2015) gomiilii teori cergevesi izlenmis; satir satir agik kodlama, kosul—-eylem—
sonu¢ eksenli eksenel kodlama ve kategorileri biitiinlestiren secici kodlama ardisik olarak
uygulanmustir. Ardisik olarak uygulanma siireci MS igin iiretilmis gomiilii teoride anlatilmistir.
Kodlar arasindaki sikilik ve tutarlilik, Coding Density, Matrix Coding Query ve Model araglariyla
denetlenmis, kodlayici i¢i tutarlilik Cohen x = 0,81 bulunmustur.

Bulgular: Acik kodlama siirecinde 225 anlati 1 372 anlam birimine ayrilmis, “yorucu” ve
“zonklayict” metaforlarmin 6ne ¢iktig1 86 ilkinci kodluk bir kod kitab1 gelistirilmistir. Katilimcilar
agrilarm siklikla “cekicle vuruluyor gibi”, “kafam mengene i¢inde” ya da “enerjimi emiyor”
sOzleriyle tanimlamis; dilsel yelpazenin duygusal agirlikli oldugu goriilmiistiir.

Eksenel kodlama, kodlar1 bes ana kategori altinda biitiinlestirmistir. Zamanlamali Tetiklenme sabah
ve aksam pikleri ile yogun ekran kullanimini 6ne ¢ikarirken, Duyusal Zonklama zonklayici-
baskilayic niteligi bedensel ¢ekirdek olarak betimlemistir. Bu ¢ekirdege Bedensel Eslikgiler (mide
bulantisi, 1518a hassasiyet), Fonksiyonel Daralma (odak kaybi, caligma kisitliligi) ve Emosyonel
Yipranma (sinirlilik, mod diisiisii) eklemlenerek bas-agrist atagmin ¢ok katmanli yapisi ortaya
konmustur. NVivo sorgulari, “Zonklayici-Aksam” kesisiminde fonksiyonel daralmanin, “Baski-
Sabah” kesisiminde ise mide bulantisi ve irritabilitenin yogunlastigini gostermis, zaman ile duyusal
kalite arasindaki bag1 dogrulamistir.

Secici kodlama adiminda tiim kategorileri kapsayan cekirdek tema “Zonklayan Tiikenmislik
Dongiisii” olarak adlandirilmigtir. Kuram, bas agrisinin dort evrelik bir ¢evrim yarattigini ileri siirer:
(1) Tetiklenme Aninda biyolojik ritim degisimi veya ekran-zihinsel yiik devreye girer; (2) Duyusal
Zonklama hizla bedensel eslik¢ilerle genisleyerek deneyimin merkezine yerlesir; (3) Fonksiyonel
Kapanma evresinde odak kaybi ve sosyal geri ¢ekilme belirginlesir; (4) Tikenmislik ve Yeniden
Baglama evresinde “bitkinlik” duygusu hékim olur ve tetikleyiciler siiriiyorsa ¢evrim yeniden
baslar. Bu model, agrinin fiziksel siddetinin 6tesinde davranigsal ve duygusal tiikenmisligi nasil
pekistirdigini goriiniir kilmaktadir. Sekil 20°de bu dongii 6zetlenmistir.

Zamanlamali Tetiklenme
Sabah, Aksam

v

1. Tetiklenme Ani Bedensel Eslikgiler
Ekran, yogun dustince, biyolojik ritim Bulanti, fotofobi
\ | 4
Emosyonel Yipranma 2. Duyusal Zonklama
Yorucu, sinirlendirici Zonklayici, baski
oA /
Negatif Vakalar 3. Fonksiyonel Kapanma

K Hafif, seyrek Odak kaybi, sosyal geri cekilme
g /

4. Tukenmisglik ve Yeniden Baglama
Bitkinlik duygusu

Sekil 20: Zonklayan Tiikenmislik Dongiisii: Bag Agrisinin Gomiilii Teorisi

Verinin yaklagik yiizde yedisini olusturan hafif veya seyrek agr bildiren katilimcilar, dongiiniin
tcilincii evresine hi¢ girmemekte ve modelin sinir vakalarini temsil etmektedir. Bu durum, tetik-
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eslik¢i-tiikenmislik zincirinin her bireyde ayn1 yogunlukta yasanmadigini, ancak ¢evrimin varligini
korudugunu gostermektedir.

Kuramsal sonuglar, klinik uygulamada zaman duyarli miidahalelerin (ila¢g dozunun sabah-aksam
piklerine gore ayarlanmasi), duyusal yonetim stratejilerinin (ekran molalari, karanlik ortam) ve
psikososyal destek programlarinin (“yorucu-kisitlayici” anlatilar1 yeniden gerceveleyen biligsel
yaklagimlar) biitiinciil bi¢imde planlanmasini 6nermektedir. Boylece Zonklayan Tiikenmislik
Dongiisii, bas-agris1 tedavisinde biyolojik, davranigsal ve duygusal katmanlar1 eszamanl
hedefleyerek yasam kalitesinde siirdiiriilebilir iyilesme saglama potansiyeli tasir.
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6.TARTISMA

Bu calismada, ilk olarak Agr1 Esigi Olcegi’nin MS, Epilepsi, Bas agris1 ve Fibromiyalji tamli dért
hasta grubunda gegerlilik ve giivenilirlik 6zellikleri incelenmistir.

MS ve Bas agris1 gruplarinda elde edilen Cronbach’s a ve ordinal o degerlerinin 0.60—0.70
araliginda yer almasi, 6l¢egin bu gruplarda kabul edilebilir diizeyde i¢ tutarliliga sahip oldugunu
gostermektedir. Literatiirde MS hastalarinda kullanilan farkli agr1 degerlendirme araglarinin benzer
sekilde yiiksek i¢ tutarlilik sergiledigi bildirilmektedir. Ornegin, Yilmazer ve ark. (2025), MS
hastalarinda kullanilan ¢esitli agri 6l¢eklerinin Cronbach’s o degerlerini 0.73 ile 0.93 arasinda
bildirmistir ve bu dlgeklerin agrimin izlenmesinde giivenilir oldugunu vurgulamistir (Yilmazer et
al., 2025). Bas agris1 grubundaki bulgular da literatiirle uyum gostermektedir. Bas agrisinin,
toplumda yaygin bi¢cimde deneyimlenen ve tanimlanmasi daha kolay bir agr tipi olmasi, dlcek
maddelerinin daha tutarli algilanmasina olanak saglamis olabilir. Nitekim Omidi ve arkadaslarinin
(2018) migren hastalariyla yaptiklar1 ¢alismada, agrinin psikolojik kabul diizeyiyle olan iliskisini
inceleyen dlgeklerde yiiksek yapisal gegerlilik ve giivenilirlik degerleri rapor edilmistir (Omidi et
al., 2018).

Buna karsilik, Epilepsi ve Fibromiyalji gruplarinda hem parametrik hem de non-parametrik
analizlerde negatif alfa degerleri elde edilmistir. Bu durum, 6lgegin bu gruplarda madde bazinda
yeterli i¢ tutarliligi saglayamadigimi ve ol¢iim gilivenirliginin zayif kaldigini gostermektedir.
Epilepsi hastalarinda agr1 genellikle nobet sonrasi gelisen gegici kas agrilari, bas agris1 ya da
travmatik kaynakli olabilir ve bu agrilar, 6lgek maddelerinde Grneklenen net ve fiziksel agr
ornekleriyle ortlismemektedir. Literatiirde epileptik agrinin olduk¢a nadir oldugu, ancak
olustugunda fokal nobetler sirasinda ya da postiktal donemde kisa siireli ve diizensiz sekilde
hissedildigi belirtilmektedir. Ornegin Scholz ve ark. (1999), epileptik ndbetin yalmzca agn ile
seyrettigi nadir olgularda agrinin kisa siireli, lokalize ve genellikle tek tarafli olarak ortaya ¢iktigini
belirtmislerdir (Scholz et al., 1999). Casciato ve arkadaglar1 (2017) ise, epileptik agrinin izole
semptom olarak goriilebildigini ve bunun tani siirecini karmagiklagtirdigini vurgulamstir (Casciato
et al,, 2017). Bu baglamda, epilepsi hastalarinda agriya yonelik degerlendirme yapmak icin
kullanilan genel 6lcekler yetersiz kalmakta, daha 6zel ve bu hasta grubuna 6zgii yapilandirilmig
araclara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Benzer sekilde, Fibromiyalji grubunda da olg¢egin disiik i¢ tutarlilik gostermesi, literatiirle
tutarlidir. Fibromiyalji, yaygin ve siiregen agri ile karakterize, tanimlanmasi zor bir sendromdur.
Galvez-Sanchez ve ark. (2020), Fibromiyalji hastalarinda kullanilan Widespread Pain Index (WPI)
icin diigiik Cronbach’s o (0.34) degeri bildirirken, semptom siddeti 6lgegi (SS) igin bu degerin 0.83
oldugunu belirtmistir (Galvez-Sanchez et al., 2020). Bu bulgu, fibromiyaljiye 6zgii agrimin
degerlendirilmesinde maddeler arasi tutarlilikta belirgin dalgalanmalar olabilecegini ortaya
koymaktadir. Ayrica, fibromiyalji hastalarinda siklikla eslik eden psikiyatrik belirtiler (depresyon,
somatizasyon, anksiyete gibi) de agr1 algisini etkileyerek 6lgek yanitlarinin varyansii artirmakta
ve homojenligi azaltmaktadir (Rodero et al., 2013).

Bu ¢alismada elde edilen bulgular, Agr1 Esigi Olgegi’nin MS ve Bas agrisi1 gruplarinda giivenilir ve
gecerli bir 6l¢iim araci olarak iglev gorebildigini; ancak Epilepsi ve Fibromiyalji hastalarinda benzer
6lgme kalitesini sunmadigimi ortaya koymaktadir. Bu durum, agri deneyiminin heterojen dogasi,
hastaliklara 6zgli agr1 Orlintiilerinin farkliligi ve bireysel psikofizyolojik ozelliklerin 6l¢iim
iizerindeki etkileri ile agiklanabilir. Gelecek calismalarda, Olgegin Epilepsi ve Fibromiyalji
gruplarina 6zel olarak uyarlanmasi, daha biiyiik 6rneklemlerle tekrarlanmasi ve gerekirse bu gruplar
icin 6zgiil maddeler igeren alt dlgeklerin gelistirilmesi dnerilmektedir.
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Hastahk Bazh Secilen Olceklerin Uyumlulugu

Bu c¢alismada, MS tanili hastalarda uygulanan Kisa Form McGill Agr1 Olgegi (SF-MPQ) yiiksek
diizeyde i¢ tutarlilik gostermistir (Cronbach’s a = 0,883; ordinal a = 0,890). Bu degerler, 6l¢egin
agri algisin1 homojen ve giivenilir sekilde ol¢ebildigini gostermekte olup, literatiirde SF-MPQ’nin
ndropatik agriy1 tanima ve degerlendirmedeki etkinligini ortaya koyan bulgularla ortiismektedir.
SF-MPQ’nin 2009 yilinda gelistirilen genisletilmis versiyonu (SF-MPQ-2), néropatik ve nosiseptif
agri1 ayirtint saglamak tizere yapilandirilmigtir ve yapilan ¢ok sayida ¢alismada yiiksek i¢ tutarlilik
ve gecerlik degerleri bildirilmistir (Dworkin et al., 2009); (Lovejoy et al., 2012).

SF-MPQ, 6zellikle néropatik agrinin baskin oldugu klinik durumlarda tercih edilmektedir. Nitekim
MS hastalarinda agrinin  %30-50’sinin noropatik Dbilesen igerdigi, spinal kord ve beyin
lezyonlariin agr iletim yollarini etkileyerek parestezi, yanici agr1 ve elektrik carpmasi hissine
neden oldugu bildirilmistir (Rudroff, 2019). SF-MPQ'in "zonklayan", "cezalandiric1", "acitict"
gibi noropatik temsili olan maddelerinin MS grubunda yiiksek madde-toplam korelasyonu
gostermesi, bu semptomlarin hasta deneyimiyle ortiistiiglinti gostermektedir.

Uluslararas1 diizeyde yapilan kiiltiirel adaptasyon c¢alismalar1 da SF-MPQ’nin yap1 gecerligi ve
noropatik agr ayirt ediciligini desteklemektedir. Japonya'da yapilan bir ¢alismada SF-MPQ-2'nin
ndropatik agri alt boyutu i¢in Cronbach’s o = 0.917 bulunmus, ayrica néropatik ve non-ndropatik
gruplar arasinda anlamli farklar gdzlemlenmistir (Maruo et al., 2014). Benzer sekilde Iran'da
yapilan ¢alismada o = 0.906 olarak bildirilmis, faktor analizinde 4 bilesenli 6zgiin yapinin
korundugu goriilmiistiir (Adelmanesh et al., 2012).

Ayrica SF-MPQ’nin Parkinson hastalarinda (Mehdizadeh et al., 2020), KRONIK bel agris1 (Aykan
& Ucan, 2020) ve kanser agris1 (Mendoza-Contreras et al., 2025) gibi ¢esitli gruplarda da yiiksek
giivenilirlik gosterdigi vurgulanmistir. Bu bulgular, SF-MPQ’nin agrinin farkli bilesenlerini
(duyusal, affektif, noropatik) degerlendirme kapasitesinin hastaliga 6zgii oriintiilere kars1 duyarl
oldugunu gostermektedir.

Bu c¢alismadaki kesifsel faktor analizinde SF-MPQ’nin bes faktorlii bir yapi sergilemesi, 6zellikle
ilk iki faktorde “Acitici—Cezalandirici—Zonklayan” ve “Sis saglanir gibi—Yogun” gibi ifadelerin
birlesmesi, noropatik 6zellikli agr ile ilgili semantik kiimelenmeleri yansitmaktadir. SF-MPQ’nin
orijinal dort faktorlii yapisi—siiregen agri, aralikli agri, affektif tanimlar ve néropatik agri—
literatiirde yapilan birgok gecerlik ¢aligmasinda korunmustur (Dworkin et al., 2015); (Hasvik et al.,
2019). Calismamizda farkli sayida faktor elde edilmis olsa da madde yiiklerinin kavramsal olarak
anlamli kiimelere oturmasi, olgegin esnekligini ve hasta profiline gore sekillenebilirligini
gostermektedir.

SF-MPQ’nin ¢ok dilli adaptasyonlar1 da benzer psikometrik 6zellikleri desteklemektedir. Tayland
(Buppha et al., 2016), Cin (Wang et al., 2017), Arapga konusan hasta gruplar1 (Terkawi et al., 2017)
ve Sri Lanka'daki Sinhala versiyonu (Edirisinghe et al., 2019) gibi 6rneklerde de 6lgegin hem
noropatik hem non-néropatik agriy1 degerlendirmede gii¢lii psikometrik performans gosterdigi
bildirilmistir.

Sonug olarak, ¢alismamizda SF-MPQ’nin MS hastalarinda yiiksek i¢ tutarlilik sergilemesi, hem
agrimin yaygin ve ndropatik karakterine hem de Olgegin bu ozellikleri kapsayacak bigimde
tasarlanmasina baglanabilir. Mevcut bulgular, SF-MPQ’nin MS’teki agr1 ¢esitliligini yansitma ve
farkli semptom gruplarmi ayrigtirabilme acisindan gecerli ve giivenilir bir arag¢ oldugunu
gostermektedir. Gelecek aragtirmalarda SF-MPQ’nin MS alt tiplerine (RRMS, AMS,AOMS) gore
farklilagan agr oriintiileriyle iliskisi detaylandirilmali ve uzunlamasina takiplerle agr1 profillerinin
degisimi izlenmelidir.
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Bu calismada, Epilepsi tanili hastalarda Brief Pain Inventory (BPI) kullanilarak elde edilen i¢
tutarlilik katsayilariin (Cronbach’s .= 0,048; ordinal a = 0,044) son derece diisiik ¢cikmasi, 6l¢egin
bu hasta grubunda giivenilir bir 6l¢iim araci olarak islev géremedigini gostermektedir. Ek olarak,
KMO degerinin 0,462 gibi diisiik bir diizeyde kalmasi ve Bartlett’s testinin anlamli ¢itkmamasi, yap1
gecerliginin de saglanamadigini ortaya koymustur. Bu durum, epilepsi hastalarinda BPI’nin hem
psikometrik tutarlilik hem de faktoryel yap1 bakimindan yetersiz kalmasinin altinda yatan bazi
temel nedenlere isaret etmektedir. Epilepside agri, ndbet oncesi (preiktal), nébet ani (iktal) ya da
nobet sonrasi (postiktal) donemlerde gecici kas agrisi, bas agrisi veya travma kaynakli agrilar
bigiminde ortaya ¢ikmakta ve siklikla kisa siireli, lokalize olmayan ve kisiden kisiye degisken bir
seyir gostermektedir (Scholz et al., 1999); (Casciato et al., 2017). Dolayisiyla, BPI gibi agrinin
stireklilik, yogunluk ve yasam fonksiyonlar tizerindeki etkilerini 6l¢meye odaklanan bir dlgek,
epilepsi gibi dinamik ve nobet odakli bir hastalikta sabit agri kaliplarini yeterince temsil
edememektedir.

Epilepsi hastalarinda agr1 deneyimi, sadece fiziksel uyaranlardan degil; ayn1 zamanda epileptik
aktivitenin beynin farkli bolgelerinde yarattig1 elektriksel degisimlerden de etkilenmektedir.
Ozellikle temporal, paryetal ve insular korteks gibi alanlara yayilan epileptik odaklar, bazen
yalnizca agri ile seyreden ndbetlerin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir (Martin, 2018). Bu tiir
“iktal agr1” deneyimleri oldukg¢a nadir goriilmekle birlikte hem fiziksel hem de biligsel olarak
tanimlanmasi gii¢ olabilir. Bu baglamda epilepsi hastalarinin agriya verdikleri yanitlar, klasik agr
tiirlerine (Orn. yanici, batici, zonklayict) kiyasla daha 6znel, diizensiz ve diisilk homojenlikte
olabilir. Ayrica epilepsiye siklikla eslik eden anksiyete, depresyon ve biligsel bozulma gibi
psikiyatrik durumlar da agr1 algisinm1 ve yanit bigimlerini etkileyerek 6lgek puanlarinda varyansi
artirmakta ve madde-tutarliligin1 azaltmaktadir (Charlesworth et al., 2009). Sonug¢ olarak BPI’nin
epilepsi grubundaki basarisizligi hem epilepsiye 6zgii agr1 dogasinin hem de 6lgegin sinirli yapisal
esnekliginin bir yansimasi olarak degerlendirilebilir.

Bu ¢alismada, Henry Ford Headache Disability Inventory (HFDI) bas agris1 tanili bireylerde yiiksek
i¢ tutarlilik (Cronbach’s a = 0,953; ordinal a = 0,954) ve giiclii yapisal gecerlik (KMO = 0,949;
Bartlett’s p <0,0001) sergilemis, bu yoniiyle hem klinik uygulama hem de aragtirma kullanimi igin
oldukga giivenilir ve gecerli bir ara¢ oldugunu gostermistir. Bu bulgular, Slgegin orijinal
gelistiricileri Jacobson ve arkadaglarinin (1994) c¢alismasiyla uyumludur; séz konusu ¢aligmada
HFDI'nin 25 maddelik yapisimin fonksiyonel ve duygusal olmak iizere iki ana alt boyutta
yapilandig1 ve yiiksek i¢ tutarlilik (o> 0.90) gosterdigi bildirilmistir (Jacobson et al., 1994).
Calismamizda kesfedilen dort faktorli yapr ise HFDI'nin bas agrisina bagl yetersizlikleri daha
ayrintili boyutlara ayirabilme potansiyelini gostermektedir.

Tiirk¢e versiyonunun gecerlik ¢aligmasinda da benzer bigimde yiiksek i¢ tutarlilik (Cronbach’s a =
0,935), giiclii test-tekrar test glivenirligi (ICC = 0,901) ve iki faktorli (fonksiyonel ve duygusal)
yap1 elde edilmistir (Kiling et al., 2023). Bizim ¢alismamizda bu iki boyuta ek olarak “sosyal
anlasilmama” ve “destek eksikligi” temalarinin faktorlere ayrilmasi, bas agrisi yasayan bireylerdeki
sosyal ve duygusal yalnizlagma diizeyini 6lglim kapsamina dahil etmesi acisindan 6nemlidir.
Benzer sekilde Iran’da yapilan bir gegerlik calismasinda da HFDI’nin hem fonksiyonel hem
duygusal alt 6l¢eklerinin o > 0.86 diizeyinde oldugu ve Kisa Form Saglik Anketi-36 (SF-36) ile
anlamli korelasyon gosterdigi bildirilmistir (Jabbari et al., 2021).
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Calismamizda ilk faktérde “Hedeflerime ulasmami zorlastiriyor”, “Caresiz hissediyorum” ve
“Sinirli hissediyorum” gibi ifadelerin yiiksek yiiklemesi, bas agrisinin hem iglevsel kapasiteyi hem
de duygusal dayaniklilig1 etkiledigini gostermektedir. Bu bulgu, Rosa ve arkadaslarinin (2024)
Italyan uyarlamasinda da vurgulanmstir; calismada HFDI'nin iki faktorlii yapisinin gegerli oldugu,
fakat 6zellikle kadin hastalarda duygusal etkilerin daha belirgin yansidig: bildirilmistir (Rosa et al.,
2024). Benzer olarak Pradela ve ark. (2020), Brezilya uyarlamasinda ii¢ boyutlu yapi (fonksiyonel,
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duygusal, sosyal) Onermis ve HFDI'nin ¢ok boyutlu yapisimin kiiltiirel farkliliklara gore
sekillenebilecegini belirtmistir (Pradela et al., 2020).

HFDI’nin diger bas agris1 ol¢lim araglariyla karsilastirildiginda; Migraine Disability Assessment
Scale (MIDAS) ve Headache Impact Test (HIT-6) gibi 6lgeklerin daha kisa ancak sinirli boyutsal
yapiya sahip oldugu, buna karsin HFDI'nin o6zellikle duygusal islevsellik boyutlarinda daha
ayrmtil bilgi sundugu belirtilmektedir (Kim et al., 2010); (Rathod et al., 2016). Ozellikle kronik
bas agris1 yasayan bireylerde duygusal yipranma, sosyal izolasyon ve algilanan caresizlik gibi
yapilar, HFDI’nin diger araclara gore daha 0zgiin veri toplamasini saglar. Nitekim Issa ve
Huijbregts’in (2006) fizik tedavi miidahalelerini degerlendirdikleri bir olgu sunumunda, HFDI
skoru %36 oraninda diigmiis ve bu degisim 6l¢egin miidahalelere duyarliligini kanitlamistir (Issa &
Huijbregts, 2000).

Sonug olarak, calismamizda HFDI’nin bas agrisi tanili bireylerde yiiksek i¢ tutarlilik ve cok boyutlu
yapi1 gecerligi sergilemesi, bu 6l¢egin hem bireysel hem toplumsal diizeyde bas agrisina bagl yasam
kalitesi kaybini belirlemede giivenilir ve kapsamli bir 6l¢iim araci oldugunu ortaya koymaktadir.
Farkli kiiltiirlerde yapilan ¢aligmalarla elde edilen bulgularin tutarliligi, HFDI’nin evrensel yapisal
giiciinii desteklemektedir. Bu baglamda, bas agrisinin sadece fiziksel degil, ayni zamanda
psikososyal etkilerini de analiz etmek isteyen klinik uygulayicilar icin HFDI giiclii bir tercih olarak
one ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada FSDC 6l¢egi, fibromiyalji tanili bireylerde hem i¢ tutarlilik (Cronbach’s a = 0,82;
ordinal a = 0,79) hem de yap1 gecerligi agisindan yeterli diizeyde performans sergilemistir. Elde
edilen KMO degeri (0,71) ve anlamli Bartlett’s testi, veri setinin faktoér analizine uygunlugunu
gosterirken, kesifsel faktdr analizinde iki faktorlii yapr elde edilmesi, literatiirde FSDC’nin
semptom siddeti (Symptom Severity, SS) ve yaygin agr1 (Widespread Pain Index, WPI) boyutlarini
kapsayan Ozgiin iki bilesenli modeline karsilik gelmektedir (Fitzcharles et al., 2012). Tiirkge
uyarlama c¢alismasinda da benzer sekilde Cronbach’s o = 0,77 olarak bildirilmis, test-tekrar test
korelasyonlariin 0,75’in iizerinde oldugu ve FIQ ile yiiksek korelasyon gosterdigi belirtilmistir
(Yanmaz et al., 2016). Ayrica Fransiz (Fitzcharles et al., 2012) ve iran (Bidari et al., 2015)
uyarlamalarinda da benzer psikometrik degerler elde edilmis, 6lgegin kiiltiirden bagimsiz olarak
tutarli calistigl gosterilmistir. Calismamizda en sik bildirilen agr1 bolgeleri (boyun, omuz, bel ve
diz) de fibromiyaljiye 6zgii klinik yaygin agr1 dagilimu ile tutarlilik gostermektedir
(Wongthanavimok et al., 2023). Tiim bu bulgular, FSDC’nin hem tan1 hem de semptom siddeti
izleminde giivenle kullanilabilecek, yiiksek gecerlik ve giivenilirlige sahip ¢ok yonlii bir 6l¢lim
araci oldugunu desteklemektedir.

Basagris1 Agr1 Esigi Hasta Kendi Agrisim Derecelendirmez Ise

Calismamizda bas agrist ile iligkili temel bireysel degiskenler (yas, cinsiyet, dogum ve biiylime ili)
ve agrinin iki climlelik kisa tanimu ile dort sifat istenmesi tizerinden kurulan modelleme siireci, TF-
IDF ile smirli sayida ve nitelikte degiskene ragmen Gradient Boosting (R? = 0.987) ve XGBoost
(R?2 = 0.977) gibi algoritmalarla oldukga yiiksek dogruluk diizeylerine ulagsmistir. Bu bulgu, agri
gibi ¢ok boyutlu ve 6znel bir olgunun, minimal fakat dogru yapilandirilmig veri iizerinden
ongoriilebilecegini  gostermektedir. Nitekim Chartier ve arkadaglar1 (2022), yalnizca hasta
tarafindan cizilen agr1 semalar1 kullanarak RF algoritmasi ile bas agris1 cerrahisi sonrasi sonucu
%94 dogrulukla tahmin etmis; bu sonuglar, semantik veya gorsel temsillerin giicli ML modelleriyle
anlaml ¢iktilar verebilecegini ortaya koymustur (Chartier et al., 2022).

Benzer sekilde, Kim ve arkadaslar1 (2025) bas agris1 hastalarinda depresyon, anksiyete ve agri
siddetini tahmin etmek icin RF ve SVR modellerini karsilastirmis ve bireysel degiskenlerin
(6rnegin analjezik kullanimi) gii¢lii 6ngoriiciiler oldugunu ortaya koymustur. Bu ¢alisma, bireysel
Ozelliklerin siniflandirma ve regresyon algoritmalariyla birlikte kullanildiginda yalnizca semptom
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diizeyinde degil, psikolojik yansimalar bakimindan da anlamli ¢ikarimlar yapilabilecegini
gostermektedir (Kim et al., 2025). Ayrica Stubberud ve arkadaslarimin (2024) kapsamli
derlemesinde, ML modellerinin bag agris1 alt tiplerinin siniflandirilmasi, seyir tahmini ve tedavi
yanitlarinin 6ngdriilmesi gibi bir¢ok alanda kullanildig1, ancak 6zellikle dogal dil ve semantik veri
ile beslenen modellerin halen gelisme potansiyeli tasidigi vurgulanmistir (Stubberud et al., 2024).

Bu c¢alismada kullanilan BoW temsili, serbest metinlerdeki kelime sikligina dayali olarak sabit
boyutlu vektorler olusturmakta ve bu temsiller {izerinden agr1 esigi tahminine yonelik ¢oklu ¢ikti
regresyon modelleri kurulmaktadir. BoW modellemesi, her bir kelimenin metinde kag kez gectigini
sayar, ancak baglamsal iligkileri géz ardi1 eder. Buna karsin, kullanilan verilerde (6rn. bas agrisina
dair hasta ifadeleri) “zonklayic1”, “batic1”, “yayilan” gibi kelimelerin agn tiirliyle olan iliskileri
belirli oranda anlam barindirir. Bu anlam, kelime frekanslarmin bazi modeller igin yeterli ayirt
edicilik saglamasini miimkiin kilmustir. Ozellikle Gradient Boosting (R = 0.980) ve XGBoost (R?
~ 0.968) gibi gradyan artirmali modellerin yiiksek basar1 saglamasi, bu yontemlerin kelime bazh
sinirli yapiy1 dahi iyi isleyebildigini gostermektedir.

BoW temsiline dayali regresyon modelleri, daha 6nce metin temelli ¢esitli tibbi ve psikolojik
tahmin gorevlerinde de basariyla kullanilmistir. Ornegin, Chidinma et al. (2020), intihar niyeti
tahmininde BoW ile RF ve XGBoost kullanarak %89 un {izerinde dogruluk raporlamistir. Benzer
bigcimde, Zhu (2014), yiiz ifadesine dayali agr1 tanima ¢alismalarinda BoW temsiline dayal1 gorsel
kelimeler ile %92 nin iizerinde siniflama basarisi elde etmistir. Bu durum, BoW’un sinirlt baglam
bilgisini telafi etmek iizere iyi se¢ilmis model tiirleriyle birlikte kullanilabilecegini gdstermektedir.

Ancak BoW un bazi sinirlamalari da dikkat ¢ekicidir. S6zciikler arasindaki semantik benzerlikleri
g6z ard1 etmesi, ayn1 anlama gelen farkli kelimeleri (6r. “delici” vs “batic1”) farkli vektorlerde
temsil etmesine neden olur. Bu, 6zellikle semantik biitlinliigii olan ciimlelerde baglam kaybina yol
acar. Nitekim bu ¢alismada SVR gibi dogrusal olmayan modellerin (R? = 0.14) performansi oldukca
diisiik kalmigtir. Benzer sekilde, Yoshikawa et al. (2015) calismasinda da vurgulandigi gibi, klasik
kernel tabanli yaklagimlar BoW verilerde kelime Ortiismesini dogrudan yansitamadigi igin diigiik
genelleme basarisi gostermektedir. Bu zayifligin asilmasi adina Gaussian Process gibi yapay latent
vektorlerle desteklenen alternatif yontemlerin gelistirilmesi onerilmistir.

BoW’un 6nemli bir avantaji ise yorumlanabilirligidir. Model ¢iktilarinda agirlikli kelimelerin
belirlenmesi, hangi kelimelerin agri esigini daha iyi agikladigini ortaya koymak acisindan faydali
olabilir. Bu, 6zellikle saglik alaninda uygulama kolaylig1 sunar. Ornegin, Rojas et al. (2017), BoW
ve fNIRS kullanarak agri tanilamasi1 yapan bir calismada, basit yapmin hastalara dair dijital
gostergeleri etkili bicimde temsil ettigini vurgulamistir. Bu baglamda, agri1 gibi 6znel bir fenomenin
siurlt veri ve diisiik hesaplama maliyetiyle modellendigi durumlarda BoW hala gegerli ve faydal
bir yaklagimdir.

Sonug olarak, BoW temsili bas agris1 verisinde ozellikle gradyan artirmali modellerle birlikte
yiiksek basar1 saglamig; metnin yiizeysel yapisindan elde edilen bilgilerle dahi agr1 esigi tahminine
katki saglamistir. Ancak bu temsilin baglamsal zenginliginin yetersizligi, daha karmagsik agr
anlatimlarin1 yakalamada sinirlayici bir faktoér olmaya devam etmektedir. Bu nedenle, gelecekte
baglamsal temsillerle (6r. BERT) BoW un birlestirildigi hibrit yaklagimlar 6nerilebilir.

Fine-tuned BERT tabanli modellerin bas agrisi hastalarinda agr esigi tahmininde TF-IDF ve BoW
temsillerine kiyasla acik ara daha basarili sonuglar tiretmesi, temel olarak bu yontemin sundugu
baglamsal kavrayis kapasitesiyle iliskilidir. BERT’in ¢ok katmanli Transformer mimarisi,
kelimeleri yalnizca frekanslarina gore degil, climle icindeki anlam iliskilerine gore
degerlendirebilme becerisine sahiptir (Chen et al., 2020). Ozellikle agr1 gibi kisisel ve baglama
duyarli bir deneyimi temsil eden metinlerde, bu derin dil temsili, hasta anlatimlarin1 daha isabetli
sekilde sayilastirarak regresyon modellerine zengin 6znitelik setleri sunmaktadir. Ayrica, BERT’in
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fine-tuning agamasinda hedef goreve 6zel parametre optimizasyonu yapabilmesi, onceden egitilmis
bilginin problemle ilgili alt yapiya daha iyi aktarilmasim saglar. Bu 6zellik, 6zellikle agr1 gibi
heterojen kavramlarin bireysel ifadesine dayanan goérevlerde, daha diisiik hata ve daha yiiksek
genelleme basaris1 saglar (Xin et al., 2021). Calismamizda BERT’in “all-MiniLM-L6-v2”
stiriimiiyle elde edilen embed temsilleri, Gradient Boosting ve XGBoost gibi agac¢ tabanl giiclii
regresorlere yiiksek kaliteli 6znitelik vektorleri saglayarak R? = 0.99 seviyelerine ulasmistir.

Bir diger 6nemli nokta, BERT'in baglami anlamlandirma yeteneginin, agr1 anlatimindaki duygusal,
metaforik ve kiiltiirel katmanlar1 daha iyi ayristirabilmesidir. MS hastalarinin agr1 anlatiminda sikca
kullandiklar1 “yanic1”, “delici”, “caresizlik”, “nefessiz kalma” gibi anlatimlar, klasik frekans
temelli TF-IDF ve BoW temsillerinde anlamsal biitiinliikten kopuk olarak kodlanirken, BERT bu
kavramlar1 semantik biitiinliik i¢inde isler (Markchom et al., 2022). Bu da hem tahmin giiciinii
artirmakta hem de modelin yorumlanabilirligini zenginlestirmektedir.

Ote yandan, TF-IDF gibi klasik temsiller, sozciiklerin siklik ve belirsizlik degerlerini hesaba
katsalar da baglamsal iligkileri dikkate almadiklar1 igin ozellikle ¢oklu hedefli regresyon
gorevlerinde dezavantajlidir (Li et al., 2021). Ayrica, bu tekniklerde vektor boyutlari sabit tutulmak
zorunda oldugundan (6rnegin 500 terim), metindeki semantik ¢esitliligin tam olarak aktarilmasi
sinirli kalabilir. Bu baglamda BERT’in transfer 6grenme temelli yapisi, diisiik 6rneklemli veri
setlerinde bile gii¢lii genelleme yapabilmesi agisindan TF-IDF’e gore daha avantajlidir (Verbrugge
etal., 2021).

Sonug olarak, BERT’in metin temsili kapasitesi, baglamsal kodlama giicii ve fine-tuning esnekligi,
bas agrisi hastalarinin karmasik ve ¢ok boyutlu agr1 anlatimlarini yiiksek dogrulukla modellendirme
imkani sunmustur. Bu yaklasim, agr1 esigi gibi 6znel ve dil temelli verilerin regresyonla tahmininde
klasik yontemlere gore ¢cok daha etkili sonuclar dogurabilecegini gdstermektedir.

Bas Agris1 Agn Esigi-Hasta Kendi Agrisim Derecelendirir Ise

Bu calismada, hastalarin kendi agr1 siddetlerini 1-10 arasinda sayisal olarak derecelendirmelerinin,
farkli metin temsilleriyle (TF-IDF, BoW, fine-tuned BERT) egitilen regresyon modellerine anlamli
bir katki saglamadigi gbzlemlenmistir. Bu bulgu, sayisal agr1 derecelendirmelerinin (6rn. Numeric
Rating Scale — NRS) klinik modelleme agisindan tagidigi sinirliliklari isaret etmektedir.

Oncelikle, NRS gibi tek boyutlu sayisal dlgeklerin bireylerarasi yorum farkliliklarina fazlasiyla agik
oldugu bilinmektedir. Aynmi siddetteki agriyr yasayan bireylerden biri 4, digeri 8 olarak
puanlayabilir. Egitim diizeyi, onceki agr1 deneyimi ve kiiltiirel agr1 anlatimi1 gibi faktorler bu
puanlamay1 etkileyebilmektedir (Marco et al., 2012). Bu degiskenlik, modellerin bu sayisal girdiyi
giivenilir bir agiklayici degisken olarak kullanmasini gii¢lestirmektedir.

n n

Ikinci olarak, metin temelli girislerde yer alan "delici", "zonklayic1", "dayanilmaz", "sabrimi
zorluyor" gibi ifadeler, zaten agrinin siddetini gii¢lii bigimde yansitmaktadir. Bu anlatimlar TF-IDF
temsillerinde frekans agirligi, BERT gibi baglamsal modellerde ise semantik yogunluk yoluyla
siddet diizeyini vektorel forma donistiirebilmektedir (Nugent et al., 2021). Dolayisiyla, hastanin
verdigi tek bir sayisal deger, zaten semantik icerikte kodlanmig olan bilgiye fazladan bir katki
sunmamaktadir.

Ayrica, NRS olgekleri teorik olarak kesikli ve sirali (ordinal) yapidadir; 1 ile 2 arasindaki fark, 8
ile 9 arasindaki farkla ayn1 anlami tasimaz. Bu nedenle, sayisal gibi goriinse de regresyon
modellerine dogrudan entegre edildiginde bilgi kayb1 ve hata riskini artirabilir (Stijic et al., 2023).

Son olarak, bazi ¢aligmalar, NRS skorlarinin klinik sonuglar veya islevsellik diizeyleri ile giiglii
korelasyon gostermedigini ve saglik hizmeti kararlarim1 yonlendirmede yetersiz kaldigim
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bildirmistir (Fraenkel et al., 2012). Bu durum, sayisal agr1 puanlarinin zayif genelleme kapasitesine
sahip bir degisken oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, agr siddetinin hasta tarafindan sayisal olarak derecelendirilmesi, semantik olarak
zengin, baglamsal anlatimlari iceren serbest metinlere kiyasla ML modellerine anlaml 6lgiide ek
bilgi saglamamaktadir. Bu nedenle, metin temsilli modelleme g¢ercevesinde sayisal agr1 puani
cogunlukla redundant bir degisken olarak kalmakta ve modelin performansini belirgin 6l¢iide
artirmamaktadir.

Bas Agris1t HFDI Skor Tahmini

BERT, TF-IDF ve BoW temelli metin temsillerinin HFDI skor tahmini {izerindeki etkisini
karsilastirmali olarak inceledigimiz bu galigmada, elde edilen bulgular metin temsili segimlerinin
tahmin basarisinda ciddi rol oynadigim ortaya koymustur. TF-IDF temsili ile yapilan modeller
arasinda Lasso regresyonunun one ¢ikmasi (MSE = 9.34; R? = 0.986), L1 diizenlilestirmenin metin
temsiline 6zgii yiiksek boyutlu sparse yapida model genellenebilirligini artirdigin1 géstermektedir.
Bu bulgu, Lasso’nun o6zellikle saglik alani gibi sinirli veriyle calisan uygulamalarda TF-IDF i¢in
giiclii bir aday oldugunu desteklemektedir (Patel et al., 2024), (Berkel et al., 2023).

BoW temsiline gecildiginde, Lasso yine liderligini korumus (MSE = 3.06; R? = 0.995) ve bu
modelin metin temsillerinde asir1 6grenmeye karsi sagladigi koruma bir kez daha teyit edilmistir.
Ridge ve Gradient Boosting gibi daha karmasik modeller de kabul edilebilir diizeyde performans
sergilemis olsa da, yiikksek MAPE degerleri modelin kiigliik ger¢ek degerlerde ylizdelik hata
hesaplamasinda sikinti yasadigini gostermistir (Deulkar et al., 2024), (Qasem & Sajid, 2022).
BoW’un kelime sikligimi dikkate almasi ancak baglami g6z ardi etmesi, diisilk semantik
¢Oziintirliikkle siirli kalmasina neden olmaktadir (Skenderi et al., 2021).

BERT tabanl temsillerle yapilan analizler, metnin baglamsal ¢dziimlemesini sunarak model
basarisini belirgin sekilde artirmistir. Gradient Boosting ve XGBoost, neredeyse hatasiz sonuglarla
R? = 1,00 diizeyine ulagmistir. Bu durum, BERT’in hem semantik hem de sézdizimsel diizeyde
bilgi sunarak metinlerdeki anlamli paternleri daha dogru bi¢imde modelleyebildigini
gostermektedir (Gomes et al., 2023), (Verma et al.,, 2023). Ayrica DT gibi genellikle siirl
performans sergileyen modeller bile BERT temsiliyle MSE = 0.816 ve R* = 0.999 basarimi
gostermistir. Bu sonuglar, baglamsal yerlestirmelerin derin bilgi tasima potansiyelini vurgular
(Tekgoz et al., 2021), (Maiti et al., 2024).

BERT'in bu yiiksek basarimi, saglik metinlerinin ¢ogunlukla baglama dayali anlam tagimasindan
kaynaklaniyor olabilir. Ozellikle Henry Ford Disability Index gibi kisisel algi ve islevsellik
diizeylerini dlgen anketler, katilimcilarin kullandig1 ifadelerin baglama gore degistigi yapilardir.
BERT, bu baglamsal farkliliklar1 kodlamada iistlinliik saglamaktadir (Kamath et al., 2025), (Lin et
al., 2022). Bu nedenle, 6zellikle klinik metinlerin veya hastalarin serbest tanimlarinin analizinde
BERT gomiilerinin tercih edilmesi Onerilmektedir. Nitekim, BioBERT gibi tibbi alanlara 6zel

modellerin de bu avantaji artirabilecegi baz1 ¢aligmalarda gosterilmistir (Patel et al., 2023).

Sonug olarak, TF-IDF ve BoW geleneksel temsiller olarak belirli basar1 diizeyine ulagsalar da,
BERT temsili hem dogruluk hem de genellenebilirlik agisindan iistiindiir. BoW’un diisiik semantik
¢oziiniirligli ve TF-IDF’in baglamsiz vektorleri, 6zellikle karmasik saglik metinlerinde yetersiz
kalirken; BERT, dilin baglamsal dogasina uygun modelleme saglayarak saglik tahminlerinde en
ileri diizey kestirimi miimkiin kilmaktadir (Hani¢ et al., 2024), (Qasem & Sajid, 2022), (Cardenas
et al., 2022).

Agr esigi ve HFDI verilerinin TF-IDF ve BoW gibi klasik metin temsilleriyle islenmesinde farkli
basari diizeylerinin gézlemlenmesi, bu iki 6lgegin igerik dogasi, ifade bigimi ve baglam aktarimima
dair farklar tizerinden anlasilabilir. Agn esigi dlgegi genellikle katilimcinin genel ve zamandan
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bagimsiz bir agr toleransi ya da deneyimine dair kisa, somut, aciklayict sozciiklerle verdigi
yanitlardan olusur. Bu tiir sozciikler (“cam kesigi”, “igne batmas1” gibi) dogrudan fiziksel deneyimi
cagristirdigi i¢in TF-IDF gibi sayim-temelli temsilcilerle anlamli bigimde ayrigtirilabilir. Nitekim
klasik TF-IDF yontemlerinin kisa ve sabit kalipli metinlerde iistiin performans gosterebildigi, yakin
tarihli ¢alismalarda da vurgulanmistir (Valmianski et al., 2019); (Gonzalez-Carvajal & Garrido-

Merchan, 2020).

Buna karsin, Henry Ford Disability Index (HFDI) 6l¢egi daha ¢ok katilimcinin giincel psikososyal
ve islevsel durumu {izerine 6znel degerlendirmelerini icerir. Katilimcilarin verdigi yanitlar daha
baglamsal, duygusal ve genellikle goreli ifadelerdir (“caresiz hissediyorum”, “ise gidemiyorum”
gibi). Bu tiir ciimlelerde anlam, sozciiklerin baglam igindeki iliskisine dayanir ve klasik BoW/TF-
IDF temsilleri bu bag1 yeterince yakalayamayabilir. Yapilan bir arastirma, BERT gibi baglamsal
gomiilemelerin 6zellikle duygu, tutum ya da sosyal anlam igeren ciimlelerde TF-IDF’ye gore daha

yiiksek ayirt edici giice sahip oldugunu gostermektedir (Bender et al., 2022); (Devi et al., 2022).

Bu baglam farkliligi, model performanslarindaki sapmayi agiklamaya yardimei olabilir. Ornegin,
TF-IDF ile HFDI skorlariin tahmin edilmesinde hatalarin goreceli olarak daha yiiksek olmasi ve
model basarisinin diisiik seyretmesi, katilimcilarin duygu yogunlugu tasiyan ifadelerinin sayimm
temelli yontemlerle yeterince ¢oziimlenememesiyle iliskilidir. Bu bulgu, TF-IDF’nin baglamdan
bagimsiz yapisal sinirhliklarina isaret ederken, HFDI gibi duygusal yiik tasiyan oSlgeklerin
yorumlanmasinda daha ileri temsillerin (6rnegin BERT) tercih edilmesi gerektigini destekler
(Ramachandruni et al., 2024); (Gomes et al., 2023).

Son olarak, literatiirde TF-IDF’nin bazi durumlarda BERT’e karsi hala avantajli olabilecegi
vurgulanmistir; 6zellikle kisa metinli, terim temelli karsilastirmalarda (Wehnert et al., 2021); ancak,
duygusal ve baglamsal karmasiklig1 yliksek metinlerde (6rnegin HFDI agiklamalar1) bu avantaj
kaybolmakta ve baglamsal yerlestirmelerin (BERT) istiinliigii dne ¢ikmaktadir (Lakshmidevi et al.,
2023); (Blanco et al., 2025).

Bu bulgularin 1s1ginda, agri esigi gibi daha sabit, kisa ve fiziksel temelli agiklamalarda klasik
temsiller halen iglevsel olabilirken; HFDI gibi 6znel deneyimlerin aktarildig1 6lgeklerde baglamsal
derinligi yiiksek BERT benzeri modellerin tercih edilmesi hem duyarliligi artiracak hem de klinik
yorumlara daha saglam zemin sunacaktir.

MS Hastalarinda Agr Esigi

TF-IDF ve Bag-of-Words (BoW) temsilleri, metin verisinin sayisallagtirilmasi i¢in uzun siiredir
kullanilan iki temel yaklasimdir. MS hastalarina ait metinsel verilerle yapilan bu ¢alismada, her iki
yontem de cesitli regresyon modelleri ile uygulanmis ve performanslari karsilastirilmistir. Bulgular,
temsil yontemlerinin model basarimi iizerinde anlamli etkileri oldugunu gostermektedir.

TF-IDF yaklasimi, sozciiklerin belgeler igindeki ayirt ediciligini hesaba kattigindan dolay1 daha
zengin ve bilgilendirici bir temsil sunar. Nitekim ¢alismada Gradient Boosting (R? = 0.905) ve
XGBoost (R? = 0.887) modelleri TF-IDF temsiliyle ¢ok daha diisiik hata ve yiiksek dogrulukla
calismistir. Bu bulgu, TF-IDF’nin daha yiiksek ozgiilliikk tasiyan kelimeleri 6ne ¢ikararak daha
tutarlt 6ngoriiler sundugunu gosterir (Deulkar et al., 2024), (Kim et al., 2024). Bu model, belgeler
arast sik kullamilan kelimelerin agirligini azaltarak anlamli varyansi daha verimli sekilde
yakalayabilir (Dai et al., 2024).

Ote yandan, BoW temsili daha basit bir yontem olup kelime sikligima odaklanir ve baglam bilgisi
icermez. Bu yontemin avantaji daha az islem giicii gerektirmesi ve diisiik kaynakli sistemlerde
uygulanabilirligidir (Cardenas et al., 2022). Ancak BoW, yiiksek boyutlulugu ve anlamsal iliskiyi
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yansitamamasi nedeniyle TF-IDF’ye kiyasla daha diisiik basar1 saglar. Nitekim ¢aligmada Ridge
regresyonu BoW ile en yiiksek R? degerine (= 0.888) ulagsmasina ragmen, diger agac tabanh
yontemlerin performansi TF-IDF’ye gore belirgin sekilde daha disiiktiir (Dinsa et al., 2024).

Metin uzunluklarinin kisa oldugu klinik metinlerde TF-IDF’in daha uygun oldugu da literatiirce
desteklenmistir. Ornegin saglik alaninda yapilan ¢alismalarda, TF-IDF’nin semantik ayristirma
konusunda daha basarili oldugu ve siniflandirma dogrulugunu artirdig1 goriilmiistiir (Tekgoz et al.,
2021). Ote yandan, BoW’un kisa metinlerde fazla seyrek matris iiretmesi nedeniyle daha diisiik
basar1 gosterdigi raporlanmistir (Dakshnamoorthy, 2022). Ancak, her iki yontemin goreceli
avantajlar1 veri yapisina gore degisebilir. Ornegin BoW, belirli sézciiklerin yogun tekrarlandig1 kisa
tanimli verilerde hizli ve etkili ¢alisabilirken (Goje & Patil, 2024), TF-IDF, sozciiklerin belgeye
ozel dnemini vurgulayarak daha zengin baglamli tahminler sunar. Ozellikle belirsizlik ve ¢oklu
baglam igeren saglik belgelerinde TF-IDF’ nin belirgin Gstiinliik sagladigi goriilmektedir (Patel et
al., 2024).

TF-IDF ve BoW temsilleriyle bas agris1 ve MS verilerinde elde edilen yiiksek performans, bu iki
yontemin Ozellikle semantik agirlikli, smirli 6rneklemli klinik verilerde hala etkili oldugunu
gostermektedir. Nitekim TF-IDF, bag agris1 verisinde Gradient Boosting ile R? =~ 0.90 gibi yiiksek
dogruluklar sunmus, benzer sekilde BoW da Ridge regresyonla R? =~ 0.87 degerine ulagmistir. Buna
karsin, fine-tuned BERT ile MS verisinde yapilan tahminlerde tiim modellerin R? degerinin daha
diisiik ¢ikmasi, bu yontemlerin baglamsal giicliniin her zaman basariya doniismedigini ortaya
koymustur.

BERT’in basarisiz oldugu bu senaryoda belirleyici faktor, hedef degiskenin dogasidir. Bas agrist
verisinde hastalar agr1 deneyimlerini zengin, metaforik ve duygusal dil kaliplariyla ifade
etmektedir; bu da TF-IDF gibi kelime agirliklarina dayali yontemlerin 6n plana ¢ikmasinm
saglamaktadir (Nunes et al., 2022). MS verisinde ise agri esigi daha sayisal, kisa ve tekrar eden
bigcimlerde ifade edilmis, bu da BERT’in semantik ayristirma yetenegini kisitlamistir (Taha et al.,
2024). Ek olarak, MS veri setindeki agr1 skorlarinin asir1 heterojen olmasi—ornegin ayni agrilt
uyarana bir katilimcinin “2”, digerinin “9” vermesi—gibi durumlar, baglamsal embedding’lerin
genellenmesini zorlastirir (Sun et al., 2023). Oysa daha basit, sayim temelli vektorler bu gibi
oriintiileri daha esnek sekilde yakalayabilir. Ayrica TF-IDF’in az kullanilan ancak anlamli terimlere
yiiksek agirlik verme oOzelligi, anlati odakli veri setlerinde Onemli avantajlar sunmaktadir
(Pouromran et al., 2021).

Sonug olarak, her ne kadar BERT temelli modeller teorik olarak daha gii¢lii gorlinse de, hedef
degiskenin dogasi, veri varyanst ve semantik yogunlugu dikkate alinmadiginda bu ustiinliik
uygulamada daha az etkili kalabilir. MS agr1 esigi verisi, baglamsal degil sayisal yapisiyla TF-IDF
ve BoW gibi klasik yontemlerin neden hala giiglii birer alternatif oldugunu kanitlamaktadir.

MS Hastalarinda McGill Kisa Agr1 Formunun Tahmini:

TF-IDF ve Bag-of-Words (BoW) temsilleri, klinik metinlerde agr1 skoru tahmini gibi karmagik
gorevlerde hald yaygin kullanmlan yontemlerdir. Bu iki yontemin MS gibi ¢ok faktorlii ve dilsel
olarak ¢esitli veri barindiran durumlarda nasil performans gosterdigini anlamak i¢in giincel literatiir
dikkate alinmalidir.

[k olarak, BoW temsili genellikle sdzciik sikliklarma dayali oldugu igin baglamsal iliskiyi
kagirabilir. Ornegin, "agr1 var" ve "agr1 yok" ifadeleri neredeyse ayni kelimeleri igerdigi igin BoW
bu farki yakalayamayabilir. Bu durum, semantik baglamimn onemli oldugu durumlarda model
performansini sinirlayabilir (Dai et al., 2024). Bununla birlikte, TF-IDF, terimlerin tiim veri
setindeki 6nem derecesine gore agirliklandirma yaparak daha anlamli bir temsil sunabilir. TF-
IDF’in nadir fakat ayirt edici kelimeleri 6n plana ¢ikarmasi, 6zellikle kisa metinlerde basar1 oranini
artirmaktadir (Abubakar & Umar, 2022). Ancak TF-IDF de baglamsal farklari anlamakta
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zorlanabilir. Ozellikle kisa ve varyans: yiiksek klinik ifadelerde, baglamdan yoksun temsiller
modelin genelleme giiciinii sinirlayabilir (Xu et al., 2013). Bu tiir temsillerin agir1 seyrek vektorler
olusturmasi, 6zellikle egitim verisi sinirliysa (6rnegin niteliksel hasta anlatimlar) asir1 uyuma veya
diisiik performansa neden olabilir (Rui et al., 2016).

Ozellikle stres ve psikolojik durum tahmininde yapilan bir calismada, TF-IDF yerine BoW’un daha
iyl sonu¢ verdigi bildirilmistir ¢iinkii kisa metinlerde daha basit frekans temsillerinin asir
o6grenmeden korudugu one siiriilmiistiir (Nema et al., 2023). Benzer sekilde, baska bir ¢calismada
BoW’un zaman duyarli normalizasyonlarla birlikte daha anlamli davranigsal Oriintiiler
yakalayabilecegi gosterilmistir (C. Hlavag et al., 2021).

Sonug olarak, TF-IDF genellikle metnin ayirt edici yonlerini yakalamada daha basarili olurken,
BoW bazi gorevlerde asir1 6zellik miihendisligi olmaksizin daha saglam sonuglar sunabilir. Klinik
metinlerde baglamin 6nemi dikkate alindiginda, bu temsillerin performansi hedef goéreve, model
tiirline ve veri setine gore farklilik gosterebilir. Bu yiizden, baglamsal dil modelleriyle birlikte bu
klasik temsillerin performanslarim kiyaslamak, klinik NLP uygulamalar1 i¢in faydali bir
yonlendirme sunar.

Fine-tuned BERT temsiliyle elde edilen sonuglar bu varsayimi desteklemektedir. Gradient Boosting
ve XGBoost gibi modeller sifira yakin hata (MSE =~ 0.0001) ve neredeyse kusursuz R? (= 1.000)
diizeyine ulagarak klasik yontemlerin ¢ok oOtesinde bir performans sergilemistir. Bu durum,
BERT’in yalnizca kelime frekanslarini degil, ayn1 zamanda baglam, s6zdizimi ve anlamsal iligki
gibi iist diizey 6zellikleri de kodlayabilen bir temsili sundugunu gostermektedir (Wisesty et al.,
2021). Bu sayede, hasta ifadelerindeki ortiilk anlamlar ve baglamsal ipuglart daha etkili bi¢cimde
yakalanmakta, bu da tahmin dogrulugunu dogrudan artirmaktadir.

BERT’in bu basaris1 yalnizca bu calismaya 6zgii degildir. Ornegin Kamath ve arkadaslar (2025),
Amazon yorumlar1 verisi iizerinde yiiriittiikleri karsilagtirmali analizde BERT temsillerinin TF-IDF
ve BoW’a kiyasla daha diisilk hata ve daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymuslardir
(Kamath et al., 2025). Benzer bicimde, Verma ve ark. Da (2023) da farkli encoder mimarilerini
karsilastirdiklari ¢aligmalarinda, BERT'in birgok NLP gorevinde varsayilan temsil yontemi olarak
kabul edilmesi gerektigini belirtmislerdir (Verma et al., 2023).

Sonug olarak, MS hastalarindaki agr1 bildirimlerini metin {izerinden tahmin etmede baglamsal
bilgiye duyarl temsillerin kullanilmasi belirgin bir avantaj saglamaktadir. BERT in sagladig diisiik
hata ve yiiksek genellenebilirlik, onu klinik dogal dil verilerinin iglenmesinde ¢ok giiglii bir arag
haline getirmektedir. TF-IDF ve BoW gibi klasik yontemler hala degerli olmakla birlikte, 6zellikle
baglamin belirleyici oldugu gorevlerde BERT ve benzeri derin gomiileme yaklagimlarinin tercih
edilmesi daha isabetli sonuglar verecektir.

Normalizasyon ile Sonuclarin Etkilenmesi:

Verilerin normalize edilmesi, makine 6grenimi modellerinin performansinda goézle goriiliir farklar
yaratabilir. Ozellikle regresyon gibi siirekli ¢iktilar iireten modellerde, farkli Slceklerdeki dzellikler
modelin 6grenme siirecini bozabilir. Bu baglamda, yapilan ¢alismalarda normalizasyonun 6zellikle
hatalar1 diisiirmede etkili oldugu goriilmektedir. Ornegin, Haroon ve arkadaglarinmn (2024)
calismasinda, farkli normalizasyon tekniklerinin (Min-Max, Z-score, robust scaling) kullanimi,
regresyon modellerinde hata oranlarini azaltmis ve genelleme performansini artirmistir (Haroon et
al., 2024).

Bu durumu destekleyen bir baska calisma ise Larsson ve Wallin (2025) tarafindan
gerceklestirilmistir. Aragtirmalarinda, farkli normalizasyon tekniklerinin 6zellikle Lasso, Ridge ve
Elastic Net gibi diizenlilestirilmis regresyon yontemlerinde tahmin agirliklarin1 6nemli Slciide
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etkiledigini gdstermistir. Ozellikle ikili degiskenlerin dlceklenmesi, modelin dgrenme egrisini
degistirerek daha dengeli sonuglar iiretmistir (Larsson & Wallin, 2025).

KNN neden biitiin modellerde Over Fittinge ugradi?

Kiiciik veri kiimelerinde K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinin biitiin modellerde asir1 uyum
(overfitting) sergilemesi, modelin 6grenme siirecinde oOriintiilerin ¢ok dar bir gercevede
degerlendirilmesinden kaynaklanabilir.Her ne kadar bu calismada KNN’nin overfit olduguna
odaklanilmasa da,bu nedenin agiklanmasi ihtiyact dogmustur. Ozellikle yalnizca yaklasik 200
gdzlem igeren bir veri seti, metinsel 6zniteliklerin yliksek boyutlulugu ve siirl gesitlilik nedeniyle
komsuluk iligkilerinde yapay benzerlikler yaratabilir. Bu durum, test verisi ile egitim verisi arasinda
oOriintiilerin asir1 benzesmesine neden olarak, KNN modelinin test verisinde sifira yakin hatalar
vermesine yol agabilir. Ozellikle heterojen dagilimlarda, 6rnegin bireylerin agri deneyimlerinin gok
cesitli oldugu durumlarda, KNN algoritmasi bu varyasyonlar1 yeterince genelleyemez ve egitimde
gordiigli orneklere fazlaca bagimh hale gelir (Zhang, 2022). Ayrica KNN, yiiksek boyutlu veri
uzaylarinda genellikle “curse of dimensionality” olarak bilinen problemden muzdariptir. Ozellikle
metinsel veri temsillerinde TF-IDF veya baglamsal BERT gomiileri kullanildiginda, her bir gzlem
ylizlerce hatta binlerce boyutta temsil edilir. Bu durumda, uzaklik dlgiimleri anlamsizlagabilir ve
algoritma gergek benzerlikleri yakalayamaz. Bu sorun, kiigiik 6rneklem boyutlarinda daha da
derinlesir; clinkii her yeni test ornegi, sinirhi sayida ve yiiksek boyutlu 6rnekle karsilastirilarak
siniflandirilir. Bu tiir senaryolarda, 6rnegin mikroarray tabanli veri setlerinde, yiiksek boyutlu ama
kiigiikk orneklemli durumlar icin KNN’nin ciddi genelleme sorunlar1 yasadigi gosterilmistir
(Mahfouz et al., 2021). Bu nedenle, bu gibi sinirli 6rneklem ve yiiksek boyutlu veri durumlarinda
KNN yerine diizenlilestirilmis lineer modeller veya gradyan artirmali yontemler daha istikrarli ve
genellenebilir sonuglar verebilir.

MS hastalarimin Agr1 Karakteristiklerinin Nitel Analizi:

MS tanil bireylerin agr1 deneyimlerine dair gergeklestirilen derinlemesine nitel analiz sonucunda,
agrinin yalnizca fizyolojik bir belirti degil; ayn1 zamanda anlati yoluyla sekillenen, kiiltiirel kodlarla
orillen ve psikososyal baglamda yeniden anlam kazanan ¢ok katmanli bir yasanti oldugu
gorilmustiir. Gelistirilen “Tiikkenmisligi Yeniden Cergeveleme” modeli, MS’e 6zgii noropatik
agrinin  bireylerce nasil duyumsandigini, hangi dilsel yollarla aktarildigini ve basa ¢ikma
stratejileriyle nasil donistiiriildiiglini kavramsal bir ¢ergevede biitiinlestirmistir.

99 ¢

Katilimcilarin agriy1 tanimlarken siklikla “yanic1”, “sikistiric1”, “baski yapan kiskag” ya da “atesin
icinde kalmak™ gibi metaforik dil yapilarimi tercih etmeleri, kronik agrinin anlat1 dilindeki yerini
giiclendirmektedir. Bu bulgu, Clair’in (2003) MS hastalarinin agr1 ve hastalik deneyimini mecazlar
araciligryla somutlastirdigini gosteren calismasiyla ortlismektedir. Ayni dogrultuda, Hovey ve
Khayat (2018), metaforlarin agriy1 yalnizca anlatmanin degil; yeniden anlamlandirmanin ve hatta
bir basa ¢ikma bigimi olarak iglevsellesmenin bir yolu oldugunu savunmaktadir. Calismamizda da
metafor kullanimi yalnizca duyusal betimleme degil, ayn1 zamanda bireyin tiikenmisligine karsi
gelistirdigi dilsel bir direng bi¢imi olarak yorumlanabilir.

Elde edilen dort asamali dongilisel model, MS hastalarinin agr1 ataklarini tamdiktan sonra bu
ataklara yonelik gegici basa ¢ikma stratejileri gelistirdiklerini ve bu siireci duygusal olarak yeniden
cercevelediklerini ortaya koymaktadir. Bu basa ¢ikma dongiisii, Lew ve Xin’in (2020) kronik
agriyla yasayan bireylerde tespit ettigi “refocusing” ve “acknowledgement of self” temalariyla
yapisal benzerlik gostermektedir. Bu benzerlik, bireyin agriy1 yalmizca pasif olarak
deneyimlemedigini; tersine, her dongiide yeniden tanimlayarak kontrol alani olusturdugunu
diisiindiirmektedir.

Veriler ayrica “dilsel muhafaza” koduyla, agrinin ifade bi¢iminin baglama goére degistigini ortaya
koymustur. Katilimcilarin ev ortaminda mecazi anlatimi tercih ederken, doktor karsisinda tibbi
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terminolojiye yonelmesi, Lvovschi ve arkadaglarni (2019) vurguladigi gibi agrinin yalnizca
anlatan kisiye degil, kime anlatildigina gore de bigimlendigini gostermektedir. Bu durum, saglik
hizmetlerinde ifade-duyarli klinik yaklagimlarin 6dnemini ortaya koymaktadir. Ayrica, anlatinin
sadece sozel degil, iliskisel bir eylem olarak ele alinmasi gerektigini vurgulayan Bruce ve
arkadaslarinin (2023) calismasi da bu bulguyu desteklemektedir.

MS hastalarinin deneyiminde agri, islevsel kapasitenin azalmasina, sosyal rollerde gerilemeye ve
ozellikle kadin katilimcilarda bakim verme yiikiiniin yeniden diizenlenmesine yol agmaktadir. Bu
sonug, Gilmore ve Strong’un (1998) MS’li bireylerde agrinin yasam kalitesini belirgin sekilde
disiirdiigiinii ve oOzellikle islevsel rolleri zedeledigini gosteren erken donem calismasiyla
ortiismektedir. Ayrica, “sabretme” ve “giiglii goriinme” kiiltlire] normlarinin bireyin agri ifadesi
iizerinde baskilayici etkisi oldugu yoniindeki bulgu, Hovey’in (2018) acinin anlatiminin kiiltiirel ve
toplumsal olarak bigimlendigine dair gozlemleriyle de kesismektedir.

Negatif vakalarin (agr1 yasamadigini veya nadiren yasadigini belirtenler) varligi, modelin biitiin
ornekleme dogrudan genellenemeyecegini gosterse de, bu cesitlilik kuramin agiklayiciligini
zenginlestirmistir. Bu durum, Morse’un (2015) belirttigi gibi, nitel ¢aligmalarda anlam ¢esitliliginin
bulgularin giiciinii zayiflatmak yerine, modelin kapsayiciligini artirabilecegine isaret etmektedir.
Agriy1 yasasa da anlatmayan veya ifade stratejisi farkli olan bireylerin varligi, bu modelin daha da
gelistirilerek kiiltiirel kodlarin ve kisilik tiplerinin dahil edilecegi yeni versiyonlara evrilmesini
miimkiin kilabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma MS hastalarinda agr1 deneyiminin yalnizca biyolojik bir belirti degil,
anlati yoluyla yeniden yapilandirilan kiiltiirel bir siire¢ oldugunu ortaya koymaktadir.
“Tiikenmisligi yeniden cerceveleme” modeli, klinik pratikte ifade-duyarli, zamanlamali ve
psikososyal baglami gozeten biitlinciil miidahale yaklagimlarinin gelistirilmesi agisindan 6nemli
ipuclart sunmaktadir.

Bas Agris1 Vakalar: Nitel Analizi

Verilerimiz bag agrisi yasayan bireylerde dil, zamanlama, islevsellik ve emosyon agisindan zengin
bir semantik repertuarin varli§ina isaret etmektedir. “Cekicle vuruluyor gibi” ya da “kafam
mengene i¢inde” gibi metaforlar, sadece agrinin duyusal kalitesini degil, ayn1 zamanda kigisel
anlamlandirmalarla dolu duygusal yogunlugu da yansitmaktadir. Bu bulgular, nitel aragtirmalarla
migraine ve diger bas agrisi tiplerinin birey yasamina olan etkilerini kapsamli sekilde ortaya koyan
giincel literatiirle drtiismektedir. Ornegin, Battista ve arkadaslarimin (2023) meta-sentezi, bas agrist
deneyiminin yagam kalitesi, sosyal roller ve psikolojik dayaniklilik {izerindeki olumsuz etkisini
acikeca ortaya koymaktadir (Battista et al., 2023). Zonklama temelli semantiklerin baskin olmasi ise
Hoffmann ve Holland’1n (2019) vurguladig trigeminal sistem ve multisensoriyel hiperduyarlilikla
iligkili merkezi sinir sistemi diizensizliklerini akla getirmektedir (Hoffmann & Holland, 2019).

Kodlamada ortaya ¢ikan “Zonklayan Tiikenmislik Dongiisii”, bas agrisinin yalnizca biyolojik degil,
ayn1 zamanda duygusal ve davranigsal yonleriyle de tekrar eden, yorucu bir ¢evrim olusturdugunu
gostermektedir. Bu ¢evrimin tetiklenme, duyusal genisleme, islevsel kapanma ve tiikenme gibi
asamalari, daha dnceki ¢alismalarda da rapor edilmistir. Ozellikle Walter (2017), ergenlerde bas
agrisinin sosyal izolasyon ve odak kaybiyla nasil Ortlistiiglinii gostermis, bas agrisinin yalnizca
fiziksel degil, yasam deneyimini sekillendiren bir fenomen oldugunu ortaya koymustur (Walter,
2017). Benzer sekilde, Afifi ve arkadaslar1 (2019) bas agrisi cerrahisi sonrasi yasanan “kendini
yeniden normal hissetme” halinin, yalnizca agrinin azalmasindan degil, duygusal yiikiin
hafiflemesinden kaynaklandigini bildirmistir (Afifi et al., 2019).

Fonksiyonel kapanma ve emosyonel yipranma, bas agrisi deneyiminin yalnizca bireysel degil,
sosyal iligkileri de etkiledigini gostermektedir. Leiper ve arkadaslar1 (2006), bireylerin bag agrisi
sirasinda iglevselliklerinin biiyiik 6l¢iide bozuldugunu, sosyal ¢evreyle etkilesimin azaldigini ve ruh
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halinde ciddi dalgalanmalar yasandigini ortaya koymustur (Leiper et al., 2006). Ote yandan,
bireylerin agriya ragmen islevlerini siirdiirmeye ¢alisma ¢abalari da “sosyal olarak gii¢lii gériinme”
normlariyla yakindan iliskilidir. Rutberg ve Ohrling (2011), migren yasayan kadinlarin bu
goriinmez hastalikla basa cikarken siirekli olarak dayanikli goriinmeye calistiklarini, bu durumun
da duygusal tiikenmisligi artirdigin1 bildirmistir (Rutberg & Ohrling, 2011).

Son olarak, ¢alismamizin klinik yansimalari olduk¢a dnemlidir. Literatiirde bas agrisi tedavisinde
sadece agrinin siddetini degil, atagin zamanlamasini, duygusal ve davranissal yiikiinii de dikkate
almanin gerekliligi siklikla vurgulanmaktadir (Mannix et al., 2016). Giindiiz piklerine gore
diizenlenen farmakolojik planlamalar, biligsel yeniden cergeveleme teknikleri ve metaforik dil
kullanimina dayali psikoegitim programlari, yalnizca semptomlar1 degil, bas agrisiyla iliskili
titkenmislik dongiisiinii hedef alabilir. Wilson ve arkadaslarinin (2024) belirttigi gibi, bas agrisinin
psikososyal bilesenlerini anlamak ve tedavi planlarina entegre etmek, hasta sonuglarini anlaml
sekilde iyilestirebilir (Wilson et al., 2024).

Sonug olarak, nitel bulgularimiz bas agrisinin yalnizca fiziksel bir fenomen olmadigini, ¢ok
katmanli bir tikenmiglik ¢evrimi i¢inde degerlendirildigini ortaya koymakta ve bu gevrime
miidahale etmek i¢cin hem zamana duyarli hem de duygusal/islevsel katmanlari iceren ¢ok boyutlu
yaklagimlarin gerekliligini vurgulamaktadir.
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7.SONUC

Bu tez, Tiirkiye nin farkli sive ve lehgelerinde agri anlatilarim yapay zeka temelli NLP yontemleriyle
inceleyerek, hekim-hasta iletisiminde dilsel bariyerleri asmay1 ve bu anlatilardan evrensel nitelikte bir
agrt Olcegi gelistirmeyi amagladi. Cahisma, dort klinikk gruptan (MS, epilepsi, bas agrisi ve
fibromiyalji) toplanan demografik, sdzel ve ol¢ek verilerini bir araya getirerek hem psikometrik
gecerlik-giivenirlik testleri hem de TF-IDF, BERT gomiileri ve ensemble 6grenme algoritmalartyla
desteklenen ML modelleri uyguladi. MS’te ve Basagrist grubunda boylelikle agri Slgeklerinin
hastalik-spesifik performansi degerlendirilirken, yalnizca 12 sozciikliik anlatilarla bile agr esigi ve
agrinin spesifik parametrelerinin yiiksek dogrulukla kestirilebilecegi gosterildi; Gradient Boosting ve
XGBoost modelleri genelde R*~0.99°lik sonuglara ulasirken, KNN’in neredeyse hatasiz fakat asir
uyumlu ¢iktilari algoritma se¢iminin dnemini vurgulamaktadir.

Ayrica bu tez iginde anketlerin gegerlik ve giivenilirligi bir daha test edilme imkani bulundu. Bulgular,
Agn Esigi Olgegi’nin MS ve bas agris1 gruplarinda kabul edilebilir i¢ tutarliliga (0=0.60-0.70) sahip
oldugunu; buna karsin epilepsi ve fibromiyalji gruplarinda negatif alfa degerleriyle yetersiz kaldigim
ortaya koydu. Olgek uyumlulugu agisindan SF-MPQ’nin MS hastalarinda (0=0.883) ve HFDI’nin
bas agris1 hastalarinda (0=0.953) yiiksek giivenirlik sergiledigi, BPI'nin ise epilepsi grubunda hem i¢
tutarhilik (0~0.05) hem de faktéryel yap1 bakimindan basarisiz oldugu belirlendi. Fibromiyalji
grubunda FSDC iki faktorlii beklenen yapiy1 koruyarak orta-yiiksek giivenirlik sagladi (0~0.82). Bu
sonuglar, agr1 deneyiminin hastalifa 6zgii heterojenligini ve standart 6lgeklerin her popiilasyona
aktarilmadan 6nce uyarlanmasi gerektigini somut bigimde gosterdi.

Calisma, dilsel ¢esitliligin tanisal belirsizlik riskini azaltmak icin Al destekli bir koprii islevi
gorebilecegini kanitladi; ancak verilerin Tiirkge-odakli olmasi, bazi lehgelerin az temsil edilmesi ve
capraz kesitsel tasarim gibi smurlibklar genellestirilebilirligi kisitladi. Gelecekte, epilepsi ve
fibromiyalji gruplarma 6zgii madde gelistirme, ¢ok dilli veri entegrasyonu, uzunlamasina izlem ve
¢ok-modlu biyosinyal (6. EDA, yiiz ifadesi, NIRS) eklemeleri diistiniilebilir. Boylece hem
evrensel agr Olgegi tasarm olgunlastirilabilecek hem de yapay zeka modellerinin klinik karara
dogrudan entegre edildigi, kisisellestirilmis agri yonetimi donemi i¢in saglam bir zemin
hazirlanacaktir.
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Ek-3: Ozgecmis

KIiSISEL BILGILER
Ad1 Soyadi : Muhsin OZNANECI
Yabanci Dili : ingilizce, Almanca, Fransizca
OGRENIM DURUMU
Derece Alan Okul/Universite Mezuniyet Yil
Lisans Tip Istanbul Medeniyet Universitesi 2021
Lise Fen Bilimleri Prof.Dr.Nabi Avci Fen Lisesi 2015
YAYINLAR
e Oznaneci M, Alzheimer Vaccines, From Past to Future, A Poster Review-2017 April Presented in

Yeditepe Medical Student Congress 2017, Emsa Eskisehir Congress of Psychiatry 2018

Oznaneci M, A conceptual approach to Violence Against Healthcare in Turkey from SDG’s, August
2018-The European Sting Political Newsletter

Oznaneci M, the online junk information grows, but so we shall, July 2019-The European Sting
Political Newsletter

Part of The Editorial Board in 2016-Turkish Rare Disease Databank for Clinicians and Medical
Students (My translates: Segawa Syndrome-G6PD Deficiency-Canavan Disease-Saddan Syndrome-
Narcolepsy)

Palliative Care and Chronic Pain Management in Public Health- Association of Public Health
Professionals Turkey Student Working Group Presentation Days 2021

Agirbaslhi M., Aslan G.B., Ozkan B., Akbas E., Oznaneci M., Yildirim S., Tanrikulu E., Erdem A.,
Sanlt Z., Tanrikulu A. (2021). Trends in Life Simple 7 cardiovascular metrics among relatives of
medical interns from Istanbul, Turkey. Oral presentation at INSAC International Congress on New
Developments in Health Sciences (ICNDHS’2021), March 27-28, Konya, Turkey.

Oznaneci M,Palliative Care in Children, why is it less known and why do we need to raise awareness
more? April 2021, The European Sting

Oznaneci M,"Depression and Suicide Threatening Our Society" November 2022, The European
Sting

Baycan, O. F., Atici, A., Tatlisu, M. A., Yilmaz, Y., Yavuz, H., Yildirim, S., Oznaneci, M., &
Caliskan, M. (2023). An overview of youtube videos as an information and education source for
idiopathic ventricular arrhythmia. Annals of Medical Research, 30(1), 109-115

Oznaneci M, "Medical Article Writing with ChatGPT: What Can We Expect in the Future?",June
2023,BAYOYO Summer School

Oznaneci M,Basarslan M.S. Can Shoulder Pain Scale Be Simplified Using NLP Induced Al
Methods? A Trial With Penn Shoulder Scale In Turkish Patients,July 2024-EDATA
Congress,Istanbul Katip Celebi University

Oznaneci M,Basarslan M.S. Bulut N., Ankarali H. NLP-Based Pain Prediction Using Machine
Learning and Boosted Models: A Comparative Analysis of TF-IDF and BoW Representations with
Headache Data,INFUS 2025,istanbul-Turkey

Oznaneci, M., Basarslan, M.S., Bulut, N., Ankarali, H. (2025). NLP-Based Pain Prediction Using
Machine Learning and Boosted Models: A Comparative Analysis of TF-IDF and BoW
Representations with Headache Data. In: Kahraman, C., et al. Intelligent and Fuzzy Systems. INFUS
2025. Lecture Notes in Networks and Systems, vol 1529. Springer, Cham.
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