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Oz

Depresyon, en yaygin zihinsel sorunlardan biridir ve intiharlarin 6nemli
bir nedenidir. Sosyal medya platformlarmin kullanimmin artmasi,
kullanicilarin giinliik dilini kullanarak ifade ettikleri ciimleler lizerinden
depresyonun erken teshisine olanak saglamistir. Sosyal medya
platformlarinin bireylerin giinliik hayatlarinda merkezi bir rol oynamaya
devam etmesiyle, bu platformlar1 ruh sagligi analizi i¢in kullanma
konusunda artan bir ilgi bulunmaktadir. Bu c¢alismada, Twitter
(giiniimiizde X) iizerinden depresyon siniflandirmasi yapilmistir. Bu
calismanin amaci1 Twitter'dan alinan tweetler arasinda depresif 6zellik
tagiyan tweetleri tespit etmektir. Calismada, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli
Bellek (Bi-LSTM) mimarisi kullanarak depresyon tahmini i¢in yenilikgi
bir model sunulmustur. Bu model, tweetlerdeki dil 6zelliklerini kullanarak
depresyonun daha dogru tespiti i¢in uygun temizleme ve On isleme
tekniklerinden faydalanmaktadir. Calisma igin, Twitter API yoluyla elde
edilen 6zel bir veri seti olusturulmus ve analizler bu veri seti tizerinde
gerceklestirilmistir. Onerilen Bi-LSTM modeli, %97.22'lik bir dogruluk
oran1 elde ederek dikkate deger bir etkinlik gostermistir. Elde edilen
sonuglar, Twitter kullanicilarmin duygularindaki depresyonla ilgili
ortintiileri ayirt etmek i¢in derin 6grenme tekniklerinin kullanilabilirligi ve
etkinligini gostermistir. Bu arastirma, ruh sagligi izlemede ileri diizey
tahmin analitikleri icin bir temel olusturmakta ve depresyon tespit
modellerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmada Bi-LSTM'in
potansiyelini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya, Depresyon Siniflandirmasi, Twitter,
Derin Ogrenme, Bi-LSTM

Using Deep Learning Techniques to Identify Depression in Social Media Interactions

!Cankin Karatekin Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elektronik ve Bilgisayar

Miihendisligi Anabilim Dali,
Cankari, Tirkiye.

Abstract

Depression is one of the most common mental problems and an important
cause of suicide. The increased use of social media platforms has enabled
early diagnosis of depression through the sentences expressed by users
using everyday language. As social media platforms continue to play a
central role in individuals' daily lives, there is a growing interest in using
these platforms for mental health analysis. In this study, Twitter
(nowadays X) was used to categorize depression. The aim of this study is
to identify tweets with depressive characteristics among tweets retrieved
from Twitter. We present an innovative model for depression prediction
using a Bi-directional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) architecture.
This model utilizes appropriate cleaning and preprocessing techniques for
more accurate detection of depression using language features in tweets.
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For the study, a special dataset obtained through Twitter APl was created
and analyses were performed on this dataset. The proposed Bi-LSTM
model has shown remarkable effectiveness, achieving an accuracy rate of
97.22%. The results obtained demonstrated the feasibility and
effectiveness of deep learning techniques for recognizing depression-
related patterns in the emotions of Twitter users. This research provides a
foundation for advanced predictive analytics in mental health monitoring
and highlights the potential of Bi-LSTM in improving the accuracy and
efficiency of depression detection models.
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Giris

Depresyon, kiiresel bir psikiyatrik bozukluk olarak, diinyanin saglik problemlerinin dnemli bir kismini
olusturmakta ve niifusun %4.4"linii etkilemektedir [1]. Bu durum kisisel, ailesel ve toplumsal refahi
derinden etkileyerek zor ¢ocukluklar, istismar, bagimlilik ve toplumsal baskilar gibi ¢esitli faktorlerle
ortaya ¢ikabilir [2]. Bilinen tedavilere ragmen, ruh sagligi sorunlarinin siddeti, 6zellikle depresyon hem
bireyler hem de toplum icin ciddi zorluklar yaratmaktadir [3, 4]. Ozellikle ergenler icin engellilige,
kendine zarar vermeye ve hatta intihara yol agma potansiyeli goz Oniine alindiginda depresyonun
ciddiyetini anlamak acil bir konu haline gelmektedir [5]. Giinlimiiz diinyasinda sosyal medya, goriislerin
ifade edilmesi ve duygularin paylasilmasi i¢in hayati neme sahiptir. Twitter ve Facebook gibi biiyiik
platformlar kullanicilarin duygulari lizerine degerli veriler sunmaktadir [4]. Bireylerde depresyon tespiti
zor kalmakta, arastirmacilar1 erken tespit icin sosyal medyanin potansiyelini kesfetmeye tesvik
etmektedir [6]. Kiiresel niifusun %57'den fazlasi sosyal medya kullandig1 i¢in bu platformlar benzersiz
bir firsat sunmaktadir. Online tarama araglari, geleneksel yontemleri geride birakarak ruh sagligi
degerlendirmeleri i¢in énemli hale gelmistir [7, 8]. Ozellikle Twitter'in giinliik biiyiik tweet hacmi
diisiiniildiigiinde ruh saglig1 arastirmalarinda etkili modellerin egitimi i¢in bu platform daha da degerli
hale gelmektedir [9, 10]. Platformlar tarafindan sunulan Uygulama Programlama Arayiizii (Aplication
Programming Interface - API), diizenli ifadeler kullanarak sosyal medya platformlarindan veri almay1
kolaylastirir [11 - 13]. Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP) ve Duygu Analizi
(Sentiment Analysisi - SA), metinlerdeki duygusal yonleri degerlendirerek, sosyal medya igerigi
araciliiyla depresyon seviyelerine dair i¢ goriiler saglar [14, 15]. Dil kaliplarindan yararlanarak Yapay
Zeka (YZ) ve NLP tabanli teknikler, sosyal medya kullanicilart arasinda depresyonun erken tespitinde
arastirmacilara yardimci olur [16]. Boylece makine dgrenimi ve derin 6grenme modelleri, 6zellikle
depresyon olmak tizere ruh sagligi bozukluklari hakkinda degerli i¢ goriiler ortaya ¢ikarma imkani
sunmaktadir. Bu ¢alismada, ruh sagligi bozukluklariyla iliskili g¢esitli anahtar kelimeler kullanarak
Twitter'dan tweetler alinmigtir. Calismanin amaci potansiyel olarak ruh saglig1 sorunlar1 yasayan veya
depresyon deneyimleyen kullanicilart tespit etmektir. Bu baglamda sosyal medyadan empirik olarak
desteklenen psikolojik i¢ goriileri gézlemleme miimkiin olmaktadir. Bu ¢alisma sosyal medya lizerinden

depresyon tespitine yonelik bir temel olusturmaktadir. Gelecek calismalarla birlikte ruh saglig
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bozukluklar1 alaninda duygularin ve hislerin daha kesin bir sekilde tanimlanmasina yol agabilir. Bu

calismanin yapisi soyle olusturulmustur. Ikinci boliimde konu ile ilgili alan ¢alismalar1 6zetlenmistir.
Ucgiincii boliimde calismada kullanilan materyal aciklanmis ve uygulanan metodoloji anlatilmistir.
Dordiincti boliimde c¢alismadan elde edilen bulgular sunulmus ve tartisilmistir. Besinci boliimde ise

calisma sonuclandirilmaistir.
Tlgili Calismalar

Sosyal medya metin verilerinin siniflandirilmas: igin ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalari ve
istatistiksel teknikler kullanilmaktadir. Geleneksel calismalar, depresyon ile sosyal medya kullanimi
arasinda bir iligki oldugunu gostermektedir [17]. Bu amagla literatiirde farkli ¢aligmalar
gergeklestirilmistir. Costello ve ark. [17], internet platformlarinda kullanilan dil temelinde psikolojik
Ozelliklerin ¢evrimici davraniglarda haritalanabilecegini belirtmislerdir. Eichstaedt ve ark. [18],
Facebook durum giincellemelerinde makine 6grenimi uygulayarak %69'luk bir depresyon tahmini elde
etmislerdir. Ahmad ve ark. [19] ise sosyal medyada %93 dogruluk oraniyla depresyonu tanimlamak i¢in
derin 6grenme kullanmiglardir. Bir bagka ¢alismada Priva ve ark. [20] tarafindan bes makine 6grenimi
algoritmasi kullanilmig ve Naif Bayes (Naive Bayes - NB) algoritmasimnin en yiiksek dogruluga sahip
oldugu belirtilmistir. Mori ve Haruno [21] tarafindan Twitter verilerinde dort farkli makine 6grenimi
algoritmasiyla 24 kisisel veriye ait 239 6zellik analiz edilmistir. Calismada dort tiir sosyal ag hizmeti
bilgisine ait 23 alt 6l¢egin toplu olarak tahmin edebilecegi belirtilmistir [21]. Tao ve ark. [22] tarafindan
gergeklestirilen calismada depresif icerik tahminine odaklanilarak %90 F1 puam elde edilmistir. Bu
caligmalar, sosyal medya araciligiyla depresyonu karakterize etmede cesitli makine O6grenimi
yaklagimlarinin basarili sonuglar iiretebilecegini gostermektedir [22]. Guntuku ve arkadaslarinin [23]
yaklagik 400 milyon tweet toplayarak yalnizlikla ilgili terimler lizerine gerceklestirdigi calismada
yalnizlik seviyeleri tahmin edilmistir. Makine 6grenimi siniflandiricilart ve NLP tekniklerini kullanarak
Rastgele Orman (Random Forest - RF) modeliyle 0.86'lik bir AUC (Area Under the Curve) elde
etmislerdir [23]. Smys ve Raj [24], bir Twitter veri seti kullanarak hastalik riskini erken teshis yoluyla
azaltmay1 hedeflemislerdir. Arastirmacilar ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini kullanmis ve bireysel
siniflandiricilardan daha dstiin performans gosteren, duygulari tanima ve tahmin dogrulugunda daha
yiiksek basari elde eden hibrit bir yaklasim onermislerdir [24]. Hiraga [25] ise arastirmasinda, Japon
bloglarinda ruhsal bozukluklari siniflandirmak i¢in geleneksel makine Ogrenimi algoritmalarini
kullanarak NB ile %95'lik en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir. Wu ve ark. [26], Weibo
kullanicilarinda titkenmislik hissini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanmiglardir.
Arastirmacilar yiiksek geri ¢cagirma, hassasiyet ve F1 puani ile Asir1 Gradyan Artirma (eXtreme Gradient
Boosting - XGBoost) modelinin titkenmislik hislerini tespit etmedeki basarisini vurgulamislardir [26].
Bir baska calismada sosyal medya metinlerinden dogum sonrasi depresyonu tahmin etmek i¢in makine

ogrenimi teknikleri uygulanmistir [14]. Calismada, Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron -
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MLP) algoritmasimin depresif icerigi tamimlamada ve dogum sonrasi depresyon igerigini yiiksek

dogrulukla tahmin etmede Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine - SVM) ve Lojistik
Regresyon'dan (Logistic Regression - LR) daha iistiin performans gosterdigi belirtilmistir [ 14]. Orabi ve
ark. [27], Twitter kullanicilarinda zihinsel hastalik belirtilerini tespit etmek i¢in derin sinir aglar
kullanmislardir. Calismada dort sinir ag1 modeli degerlendirilmis ve Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network - CNN) ile maksimum %87,957'lik en yiiksek dogruluga ulagilmistir. CNN tabanlt
modellerin Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network — RNN) tabanli modellere gore daha iyi
performans gosterdigi gortilmiistiir [27]. Farkli bir platform olarak Reddit kullanicilarinda erken
depresyon tespiti icin Shah ve ark. [28], derin 6grenme tabanli kelime yerlestirme tekniklerini kullanmig
ve Word2VecEmbed ile Meta 6zelliklerin kombinasyonuyla depresyon tespitinde {istiin performans elde
etmislerdir [28]. Shen ve ark. [29] tarafindan gergeklestirilen ¢calismada Twitter'da depresif kullanicilar
tespit etmek i¢in ¢ok modlu sozlikk 6grenme yontemi Onerilmis ve minimum tanim uzunlugu ilkesiyle
%385'lik en yiiksek F1 puanina ulagilmistir. De Choudhury ve ark. [30], sosyal medyada depresyon tespiti
icin SVM algoritmasiyla, etiketlenmis egitim verilerinden ayirt edici Ozellikler kullanarak %70
siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Sosyal aglarda kullanici tarafindan firetilen igerik analizi
yoluyla ruh saglig1 seviyelerini ayirt etme potansiyelini inceleyen bir ¢aligmada Aldarwish ve Ahmad
[31], NB yontemi kullanarak %92'lik bir dogruluk orani elde etmiglerdir. Guntuku ve ark. [32] tarafindan
gergeklestirilen ¢alismada sosyal medya araciligryla depresyonun tahmin edilmesi igin ¢esitli yontemler
karsilastirilmis ve standart verilerin sosyal medya verileriyle entegre edilmesinin gerekliligi
vurgulanmistir. Calismada 0.70 ile 0.91 arasinda degisen AUC degerleri, sosyal medyanin geleneksel
yontemlere kiyasla ruhsal hastaliklar1 tahmin etme potansiyelini gostermistir [32]. Ahmad ve ark. [33]
tarafindan gergeklestirilen caligmada Twitter'dan elde edilen veri seti kullanilarak c¢evrimigi
kullanicilarin depresyon belirtileri gosterip gostermedigini belirlemek i¢cin makine 6grenmesi ve derin
ogrenme modelleri kullanilmistir. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term
Memory - Bi-LSTM) modeli, %93.5 dogruluk oraniyla diger modellerden daha iyi bir performans
sergilemistir [33]. Syms ve Raj [24], zihinsel saglik sorunlar1 ve intihar risklerinden korunmaya yonelik
erken tahmin sistemi gelistirmek icin bir hibrit yontem Onermislerdir. Shah ve arkadaslarinin [28]
gergeklestirdigi calismada, kullanicilarin metin gonderilerini analiz ederek depresyonu tespit edebilen
bir model dnerilmistir. Bu model, egitim verileri kullanilarak derin 6grenme algoritmalariyla egitilmis
ve performansi, Reddit'in CLEF eRisk 2017'de yayinlanan 'Depresyonun Erken Tespiti' adli pilot
caligmasimin test verileriyle degerlendirilmistir. Calismada Bi-LSTM modeli, gesitli kelime gomme
teknikleri ve meta veri 6zellikleri kullanarak basarili sonuglar elde etmistir [28]. Figuerédo ve ark. [34]
tarafindan gerceklestirilen calismada depresyonun erken tespitine yonelik CNN tabanli bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemin potansiyel olarak depresyon belirtileri gdsteren kullanicilari tespit
edebildigi ve bir¢ok temel metrik agisindan diger yontemlere esit veya daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir [36]. Marriwala ve ark. [35] tarafindan depresyon tespiti i¢in, hastanin yanitlarinin metinsel
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ve isitsel Ozelliklerini birlestiren hibrit bir model Onerilmistir. Depresyonlu hastalarin davranigsal

ozelliklerini incelemek i¢in DAIC-WoZ veri tabani kullanilmustir. Onerilen yéntem ii¢ bilesenden
olusmaktadir. Ilk bilesen yalmzca metin &zellikleriyle egitilen bir metinsel CNN modelidir. ikinci
bilesen yalnizca ses dzellikleriyle egitilen bir isitsel CNN modelidir. Ugiincii bilesen ise ses ve metinsel
ozelliklerin bir kombinasyonundan olusan hibrit modeldir. Bu modellerde LSTM algoritmalari
kullanilmistir. Onerilen ¢alismada, Bi-LSTM modeli olarak adlandirilan gelistirilmis bir LSTM
versiyonu da kullanilmistir. Bi-LSTM'in %88 dogruluk orani ile diger modellere gore daha iyi 6grenme

performansi sergiledigi gozlenmistir [36].
Materyal ve Metodoloji

Bu arastirmada, tweetlerin depresyonu isaret edip etmedigini belirlemek icin Twitter kullanici
yorumlarindan veri toplama ve analiz etme konusunda kapsamli bir yontem kullanilmistir. Twitter'dan
veri toplama ve depresyon belirtisi gosteren bireylerin tweetlerini digerlerinden ayirarak iki ayri dosyada
yerlestirme iglemi gergeklestirilmistir. Sonrasinda elde edilen bu veriler analiz edilerek g¢alismada
olusturulan modelin performansi degerlendirilmistir. Caligmanin blok diyagrami Sekil 1'de

gOsterilmistir.

Text

I‘ .
l |

— ||| Veri kiimesi

Sekil 1. Veriler iizerinde on isleme ve dzellik ¢cikarimi adimlari

Veri Seti

Bu calismada kullanicilardan veri toplamak ic¢in Twitter''n API kullanmilmigtir. API, gelistiricilerin
manuel islemlere gerek kalmadan biiylik miktarda kamuya agik veriyle programatik olarak etkilesimde

bulunmalarini saglar. API erisimi, bir gelistirici hesabi olusturarak arastirma ¢alismasini detaylandirma
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ve gelistirici anlagmasi ile saglanmigtir. Sonug olarak, API 'anahtart’' ve 'erisim belirteci' kullanimi igin

yetki alinmigtir. Veri alimini kolaylastirmak icin bir Python kiitiiphanesi olan Tweepy kullanilmustir.

Sekil 2, veri setini edinmek i¢in kullanilan metodolojiyi gostermektedir.

a

kullanic

Veri seti

Ecxel csv

Python

.

Twitter Tweepy

Sekil 2. Veri setini edinmek icin kullanilan metodoloji

Caligmada gerceklestirilen analiz hem tweetlerdeki sozciik segimlerine hem de ifade edilen depresif
belirtilerin tiirlerine dayanmaktadir. Twitter API yardimiyla toplamda 100,033 veri ¢ekilmistir. Bu
veriler i¢erisinden %60 oraninda egitim verisi, %20 oraninda dogrulama verisi ve %20 oraninda ise test
verisi rastgele secilerek alt kiimeler olusturulmustur. Bu tweetlerde ifade edilen duygular iki sinifa
ayrilmstir. ilk simif 'depresyon', 'kotii', 'kendimi kétii hissediyorum', 'gergin', 'intihar', 'sizofren', 'yorgun',
'stres', 'anksiyete', 'caresiz' ve 'kriz' gibi terimleri icermektedir. Ikinci smif ise 'mutlu’, 'iyi', 'memnun’,
'neseli', 'daha iyi', 'umut', 'glizel' ve 'heyecanli’ gibi pozitif duygular1 kapsamaktadir. Veriler daha sonra
analiz i¢in Excel CSV formatina dontistiiriilmiistiir. Analiz i¢in tweet veri seti gruplara ayrilmistir. Her
grup; 'No', 'Tarih', 'tweet id', 'Metin', 'KullaniciAd1', 'Ad', 'Konum', 'takip¢i_sayisi', 'Dil' ve 'Etiket'
stitunlarint igermektedir. Son adim, bu tweetleri filtreleyerek depresif belirtilerle en alakali olanlar

belirlemektir.
On isleme

Veri madenciligi slirecinde veri 6n isleme, ham metin verilerini temizleme ve ardindan yapilacak
islemler veya analizler i¢in verileri hazirlama icin kritik bir adimdir. Bu siireg, tokenizasyon, etkisiz
kelimeleri (stop words) kaldirma, kok bulma (stemming) ve kdkten tiiretme (lemmatization) gibi birkag
onemli adimi icermektedir. Bu adimlar, metin verilerinin boyutunu azaltmaya ve NLP gorevlerinde
dogrulugu artirmaya yardimci olmaktadir. Metin verileri dogasi geregi yapilandirilmamis olup siklikla
yazim hatalari, dilbilgisi hatalar1 ve standart olmayan bigimlendirme gibi giiriiltii icerir. Bu giiriiltiiler
de verilerin islenmesini zorlastirir. Bu ¢alismadaki 6n isleme asamalari verideki giirtiltiiyl hafifletmeyi
ve boylece veri analizini kolaylastirmay1 hedeflemektedir. Kullanilan veri 6n isleme yontemleri arasinda

tweetleri temizleme, dengesizlikleri giderme, retweetleri eleme ve analiz igin kullanici tarafindan
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iiretilen igerik ve kullanici profil verilerinin kullanilabilirligini saglama yer almaktadir. Ozellikle

kullanici tanimlayicilart (6rn. @kullaniciadi), etiketler, baglantilar, harf olmayan karakterler, semboller,
sayilar, bos dizgiler, NaN degerleri igeren satirlar ve ¢ift girisler gibi fazlalik unsurlarin kaldirilmasi
hedeflenmistir. Tweet icindeki baglantilar, tahmin amagclar1 i¢in alakasiz olduklart ve hesaplama
karmagikligini artirdiklari i¢in hari¢ tutulmustur. Ayrica, analizi ¢arpitmamak i¢in tweetlerden tarihler,
saatler, sayilar ve etiketler kaldirilmistir. Emojiler, fazla bosluklar ve etkisiz kelimeler de ¢ikarilmustir.
Dogal dil araci (Natural Language Toolkit - NLTK) paketi, metinlerden etkisiz kelimeleri ¢ikarmada
onemli bir rol oynamigtir. Porter Stemmer gibi teknikler kullanilarak kelime koklerine indirgemek ve
ekleri ¢ikarmak amaciyla kok bulma islemi gerceklestirilmistir. Sekil 3, on islemenin ardindan

temizlenmis depresyon tweetlerini gostermektedir.

edited_tweet Original_Tweet
0 thread thinking bsp lust misery melancholy sp rt @itsamenanni: thread thinking bsp + lust mi

1  taekookau college student jeongguk mob bos ta... rt @mykingjk: &°a,aC Da¥%#taekookau college stud

2 time avvabothundhi ante inactive hour active rt @roaringrebels_: time 11 avvabothundhi ante
3 almost new tesla getting towed stopped inters.. rt @mrinalsri: my almost new tesla getting tow
4 disappointed know woman try commit suicide suc @tragicbirdapp she'll disappointed know women

Sekil 3. On islemenin ardindan temizlenmis depresyon tweetlerini gostermektedir

Makine 6grenimi algoritmalari ilk basta metin verilerini anlamsal olarak yorumlama yeteneginden dogal
olarak yoksundur. Bu acig1 kapatmak i¢in kelimeleri sayisal degerlere eslemek gereklidir. Bu islem
Ozellik ¢ikarma yoluyla gergeklestirilir. Bu sayisal esleme metinlerin anlamlarini etkili bir sekilde
kapsiillemeyi amaglar. Bu baglamda metin verilerini sayisal 6zelliklere doniistiiren iki yaygin teknik
arastirilmistir. Bunlar, kelime torbasi modelinden tiireyen CountVectorizer ve Terim Frekansi-Ters
Belge Frekansi (Term Frequency-Inverse Document Frequency - TF-IDF) yontemleridir.
CountVectorizer, metin analizinde kullanilan bir yontemdir ve bir metin belgeleri koleksiyonunu kelime
(token) sayilarinin bir matrisine doniistiiriir. Temelde metni bireysel kelimelere ayirir ve her bir
belgedeki olusum sayilarin1 sayar. Bu islem metin verilerini makine O6grenimi algoritmalarinin
yorumlayabilecegi sayisal bir formata doniistiiriir. Ayrica veri igslemede veri normallestirme teknigi
kullanilmistir. Normalizasyon, bir veri kiimesindeki degerleri, degerlerin araligindaki farklar1 bozmadan
veya bilgi kaybetmeden ortak bir 6lcege ayarlamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri setindeki her bir
satir, metnin kelimelere ayrilmasiyla belirteclestirilmistir (tokenizasyon). Bu islem NLP yontemleri i¢in
on islemenin temel adimidir. Sekil 4’te veri setindeki metinleri kelimelere ayirma islemi

gosterilmektedir.
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So excited to just lose myself after weeks of being anxious,
stressed, and depressed
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Sekil 4. Veri setindeki metinleri kelimelere ayirma islemi

Kelime bulutu, bu ¢alismada tweetlerden elde edilen ve 6n islemeden gegirilen depresyon igeren ve

depresyon icermeyen veri setlerini temsil etmektedir. Sekil 5'te, 6n isleme sonrasi olusturulan kelime

Teel reall
happylooky

bulutu goriilmektedir.
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Sektl 5. Depresyon iceren ve icermeyen kelime bulutlarl

Kullanilan Modeller

Caligmada analiz islemlerini gerceklestirmek makine 6grenimi modellerinden faydalanilmistir. NB,
Lojistik Regresyon (LR), Cok Terimli Naive Bayes (MultinomialNB), Destek Vektor Siniflandiricist
(Support Vector Classifier - SVC) ve Bi-LSTM gibi modeller performanslart agisindan

karsilagtirilmistir.
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a) Bi-LSTM Modeli

Bi-LSTM ozellikle NLP gorevlerinde kullanilan temel LSTM modelinin gelismis bir varyantidir. Veriyi
tek bir yonde (ileri veya geri) isleyen standart LSTM algoritmasinin aksine Bi-LSTM, veriyi es zamanli
olarak her iki yonde de isler. Bu ¢ift yonli isleme modelin veri dizisinin hem ge¢mis (geri) hem de
gelecek (ileri) durumlarindan bilgi toplamasina olanak tanir. Bi-LSTM algoritmasinin temel avantaji
geleneksel LSTM algoritmasina gore baglami daha iyi anlayabilmesidir. Algoritma, tek yonlii bir
yaklagimla kacirilacak olan verilerdeki desenleri ve bagimliliklart etkili bir sekilde &grenebilir.
Potansiyel bir dezavantaji ise hesaplama karmasikligidir. Iki yonden veri islemek daha fazla hesaplama
kaynag1 ve zaman gerektirir, bu da modeli standart LSTM algoritmasina kiyasla daha kaynak yogun
hale getirir. Tasarimi1 6zellikle sirali girdi verilerinden 6grenmek ve hem ileri hem de geri yonde
bagimliliklar1 yakalamak icin 6zellestirilmistir. Onerilen Bi-LSTM modelinin mimarisi, depresyon
belirtisi igeren ve icermeyen tweetlerin siiflandirilmasi amaciyla tasarlanmistir. Bu mimarinin temel
bileseni, giris metnini bir dizi belirte¢ indeksine doniistiiren metin vektorlestirme katmanidir. Miiteakip
asamada, bu belirtecler, her kelimeye egitilebilir bir vektor atayan gdbmme katmanina iletilir. Yeterli
egitim siireci sonrasinda bu vektorler, semantik agidan benzer kelimelerin benzer vektorel temsillere
sahip olmasini saglayacak sekilde optimize edilir. Elde edilen veriler, ardindan bu dizileri isleyen ve
nihai olarak tek bir logit degerine indirgeyerek smiflandirma ¢iktisi ireten Cift Yonli LSTM
katmanlarina aktarilir. Depresyon siniflandirmasi baglaminda, her bir tweet "normal" veya "depresif"
olmak tizere ikili bir siniflandirmaya tabi tutulmustur. Bu amagla gelistirilen Bi-LSTM modeli, Cizelge

1'de detaylandirilan parametreler kullanilarak uygulanmisgtir.

Tablo 1. Bi-LSTM modelinin parametre ayarlar

Model Parametresi Deger

Num hidden units 97

Input size 1

Num classes 2

Loss Categorical_crossentropy
Optimizer Adam

metrics Accuracy
Epoches 17

Validation split 0.2

Verbose 1

b) Naive Bayes Modeli

Bayes teoremi, NB algoritmasi yoluyla dogal dil islemede de kullanilan matematiksel bir ¢erceve olup
bir dilin "kurallarina" ve "tiirlerine" dayanan bir siniflandirma teorisidir. Bayes teoreminin formiilii

Denklem (1)'de gosterilmistir.

P(BIA)-P(A)
P(A1B) =758 6
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c) Lojistik Regresyon Modeli

LR, iki tiir veriyi analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Verileri analiz etmek i¢in belirli
bir etiketli veri kategorisi kullanir. Ayrica karar alma siireglerinde ¢esitli kaynaklardan gelen verileri
analiz etme ve sirketlerde en iyi eylem planini tahmin etmek gibi durumlarda da kullanilir. LR, birden

fazla veri tiiriinii analiz etmenin karmasikliklarini ele almak i¢in 6nemli bir aragtir [36].
d) Destek Vektor Simiflandiric1 Modeli

SVC, SVM algoritmasinin bir varyanti olarak ¢esitli stniflandirma gorevleri i¢in kullanilan bir makine
Ogrenimi algoritmasidir. Biiyiik ve karmagik veri kiimelerinden 6grenmek igin son derece etkilidir. Bu
algoritma veri setlerinden veri analizi yapmak, verileri daha anlamli bir formata doniistiirmek ve en son

bilgilere dayali yeni veri iiretmek gibi bir¢ok uygulamada kullanilabilir [37].
e) Cok Terimli Naive Bayes Modeli

MultinomialNB, cesitli veri tiirleri arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari belirleme ve analiz etmeye
odaklanan bir NB algoritmasidir. Bir makine 6grenimi yaklasimi olarak MultinomialNB ¢ok yonliidiir
ve metin, e-postalar, SMS ve daha fazlas1 gibi genis bir veri yelpazesine uygulanabilir. Bayes teoremini

kullanarak en yaygin veri tiirlerini ve aralarindaki iliskileri belirler.
Degerlendirme Metrikleri

Cesitli 6lciimler kullanilarak kapsamli bir degerlendirme yapilmadan bir makine 6grenimi modelini yeni
verilere uygulamak sorunlara ve yanlis tahminlere yol acabilir [38]. Modellerin tahmin performansini
iyilestirmek i¢in dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 puani gibi metrikler énemlidir. Karigiklik matrisi
yoluyla elde edilen dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif sonuglari, modellerin
performansi ile ilgili 6ngoriiler saglar. Degerlendirme igin kullanilan metrikler, Denklemler (2), (3), (4)

ve (5)’te verilmigtir.

Dogruluk = _ TPHTN .,
TP+FP+FN+TN
Kesinlik = —= .
TP+FP
Hatirlama = —— .
TP+FN
F1 puani = 2 X Kesinlik X Haturlama (5)

Kesinlik + Hatirlama

Denklemlerde dogru pozitifi¢in TP, yanlis pozitif i¢in FP, dogru negatif i¢in TN ve yanlis negatif icinse

FN kisaltmalar1 kullanilmistir.
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Bulgular ve Tartisma

Bu boliimde her modelin performansi ve sonuglar ilgili degerlendirmeler gerceklestirilmistir. Sekil 6’da

modellerin karisiklik matrisi sonuglar gosterilmistir.
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Sekil 6. Modellerin karisikltk matrisleri (a) MultinomialNB, (b) NB, (c) LR, (d) SVC (e) Bi-LSTM

Caligmada kullanilan modeller igerisinde en basarili model olarak karisiklik matrisinde 6n plana ¢ikan
(dogru pozitif sayis1 9620 ve dogru negatif sayist 9733) Bi-LSTM modeline ait dogruluk ve kayip
grafikleri Sekil 7'de gosterilmistir.
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Sekil 7. Bi-LSTM modelinin dogruluk ve kaywp grafikleri

Bir siniflandiricinin degeri ne kadar yiiksekse, pozitif ve negatif kategoriler arasinda ayirma yetenegi o
kadar giicliidiir. Sekil 8’de Bi-LSTM modeline ait Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic - ROC) egrisinin AUC degeri gosterilmistir. Sonug olarak 6nerilen Bi-LSTM modelinin

veri kiimesinin pozitif sinifin1 etkili bir sekilde siniflandirdigi sonucuna varilabilir.
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Sekil 8. ROC grafigi

Metin siniflandirmasinda genellikle metin verilerinden elde edilen sayisal 6zellikler igin minimum-
maksimum normalizasyon tercih edilir. Bu teknik, 6zellikleri (6rnegin kelime sayilar1 veya TF-IDF
degerleri) belirli bir aralikta (genellikle [0, 1]) standartlagtirarak, model egitimi verimliligini ve
performansim artirabilir. Modelin normalizasyon olmadan egitilmesi ise dzelliklerin farkli dlgeklerde
ve dagilimlarda olmasina bagh zorluklarla karsilagilmasina neden olabilir. Ayrica modelin yeni veriye
etkili sekilde genelleme yapma yetenegini olumsuz etkileyebilir. Tablo 2, metin siniflandirmasinda min-
max normallestirme ve normallestirme olmadan model egitimi konusunda iki farkli yaklagimi temsil

etmektedir.
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Tablo 2. Bi-LSTM modellerinin karsilastirmast

Model Dogruluk Kesinlik Hatirlama F1 Puam
Normalizayon ile egitilen Bi-LSTM modeli %97.22 %98 %97 %97
Normalizasyon olmadan egitilen Bi-LSTM modeli %91 %97 %84 %90

Calismadaki Bi-LSTM modeli, yiiksek dogruluk oranlariyla (pozitif 9620 ve negatif 9733) dikkat
cekerek tweetlerde depresyonu tanimlamada oldukga etkili olmustur. Ote yandan NB modeli, depresif
olmayan bir¢ok tweeti dogru bir sekilde tamimlamasina ragmen, depresif tweetlerde 6nemli sayida yanlis
smiflandirma gergeklestirmistir. Bu, baglamsal duyarlilik eksikligine veya daha yaygin simiflara karst
bir dnyargiya isaret etmektedir. LR modeli, depresif tweetler i¢in makul sayida dogru pozitiflerle daha
dengeli bir yaklasim sergilese de yiiksek yanlis siniflandirma oranlar1 gdstermistir. Bu, depresif ve
depresif olmayan tweetler arasinda orta diizeyde bir ayrim yetenegine isaret etmektedir. SVC modeli,
depresif tweetleri yiiksek sayida dogru pozitiflerle tanimlamada iyi bir performans gosterirken, her iki
siif i¢in de dnemli yanlis siiflandirma sorunlar1 gdstermistir. Bu, NB modeline benzer sekilde
tweetlerde kullanilan niianshi dili kavramada zorluk g¢ektigine isaret etmektedir. Bu nedenle, metin
icindeki baglami anlama yetenegi ve iistiin dogrulugu ile Bi-LSTM modeli bu uygulama i¢in en uygun
secim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Buna karsilik, NB, LR ve SVC modelleri, belirli agilardan yararl
olmalarina ragmen, 6zellikle sosyal medya iceriginden depresyon tespit etme gibi uygulamalarda dilin
inceliklerinin kritik oldugu dogal dil isleme ve duygu analizi alanindaki karmasikliklarla basa ¢ikmada
sinirhiliklar gostermektedir. Tablo 3’te bes modelin dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 puanlan
karsilagtirllmistir. Bu karsilastirmaya gore Bi-LSTM modeli, Twitter veri setini ‘depresif' ve 'depresif

olmayan kategorilere siniflandirmada diger yaklasimlardan daha basarili performans gostermektedir.

Tablo 3. Onerilen modeller arasindaki sonuclarin karsilastirilmast

Model Dogruluk Kesinlik Hatirlama F1 Puam
Bi-LSTM %97.22 %98 %97 %97
NB %51 %50 %92 %65
LR %85 %388 %83 %85
SvC %79 %386 %71 %77
MultinomialNB %52 %52 %61 %56

Bi-LSTM modeli, tiim metriklerde iistiin performans sergileyerek %97.22 dogruluk, %98 kesinlik, %97
hatirlama ve %97 F1 puani ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu, ilgili durumlart dogru bir sekilde tanimlamada
yiiksek giivenilirligini ve kesinlik ile hatirlama arasinda dengeli bir tutum sergiledigini gostermektedir.
Diger yandan, NB modeli, %51 dogruluk ve %50 kesinlik ile performansi diisiikkken, %92 ile iistiin bir
hatirlama gostermektedir. Bu, %65'lik F1 puani ile yiiksek hatirlama ve diisiik kesinlik arasindaki
tutarsizligi gostermektedir. LR modeli, %85 dogruluk, %88 kesinlik, %83 hatirlama ve %85 F1 puani
ile orta derecede bir performans gostermektedir. Model, kesinlik ve F1 puani konusunda dengeli bir
yetenek sergilemektedir. SVC, %79 dogruluk, %86 kesinlik, %71 hatirlama ve %77 F1 puani ile diisiik
bir performans sergilemistir. Benzer sekilde MultinomialNB modeli %52 dogruluk, %52 kesinlik, %61
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hatirlama ve %56 F1 puani ile nispeten daha diisiik performans sergilemistir. Bu sonuglar, Bi-LSTM'nin

yiiksek dogruluk ve kesinlik ile hatirlama arasinda dengeli bir yaklasim gerektiren gérevler icin en
uygun model oldugunu gostermektedir. Diger modellerin, 6zellikle NB'nin, yiiksek geri cagirma
oncelikli senaryolarda, artan yanlis pozitiflerin potansiyeli géz oniinde bulundurularak daha uygun
olabilecegini gostermektedir. Pratik uygulamalardaki model secimi, bu nedenle eldeki gorevin 6zel
gereksinimlerine bagli olacaktir. Calisma yontemi, sosyal medyada zihinsel saglik sorunlar1 olan
kullanicilar1 belirlemede etkili bir arag olma potansiyeline sahiptir ve arastirmada yeni bir dénemin
habercisi olabilir. Ayrica, ruhsal bozukluklar1 tanimak i¢in 6zellestirilmis NLP yontemleri kullanilmasi,
kullanicilarin génderilerine dayanarak potansiyel ruh sagligi sorunlarini tespit etmeyi kolaylastirabilir.
Bu yaklasim, kolayca erisilebilir sosyal medya verilerinden yararlanmaktadir. Bu tiir analizler igin
kullanicilarin hesaplarina erismeden Once onaylarinin alinmasi gerektigini belirtmek énemlidir. Onay
alindiktan sonra bu dogrulanmis modeller, ¢evrimici platformlardaki kullanicilarin gonderilerine
dayanarak cesitli zihinsel bozukluklarin olasiligini ortaya ¢ikarabilir. Sonug olarak bu ¢aligma, sosyal
medyada zihinsel hastaliklar1 tespit etmenin gelecekte dnemli bir aragtirma alani olabilecegini 6ne

surmektedir.
Sonu¢

Bu calismada derin sinir ag1 modeli olan Bi-LSTM kullanilarak Twitter génderilerinden depresyonlu
tweetleri tespit etmeye yonelik bir model 6nerilmistir. Onerilen Bi-LSTM modeli, metin verilerindeki
sirali bagimliliklari etkili bir sekilde yakalayabilir ve kullanabilir. Bu 6zellik, kelimelerin veya ifadelerin
sirasinin metnin anlamini, duygusunu veya siniflandirmasini énemli 6lgiide etkiledigi gorevler icin son
derece 6nemlidir. Bi-LSTM, bilgileri hem ileri hem de geri yonde ayni anda isleyerek metin igindeki
baglami ve niianslar1 daha iyi anlayabilir. Bi-LSTM'deki ¢ift yonliiliik, modelin tahmin yaparken hem
onceki hem de sonraki kelimeleri dikkate alabilmesine olanak tanir. Bu yetenek, bir ciimle i¢cindeki
duygu degisimlerini anlamak veya sosyal medya gonderilerindeki depresyonun inceliklerini belirlemek
gibi ciimle baglaminin kritik bir rol oynadig1 gorevler i¢in degerlidir. Son olarak ¢aligmada tweetler
normal veya depresif olarak siniflandirilmistir. Farkli makine 6grenimi modelleriyle yapilan deneylerde
modellerin performanslar1 Twitter API aracigiyla elde edilen veri seti tizerinde degerlendirilmistir.
Onerilen model depresyon tespitinde iyi performans gostermistir. Bi-LSTM modelinin F1 puani (%97),
hatirlama (%91), dogruluk (%97.22) ve kesinlik (%98) metriklerinde diger yaklasimlara gére daha iyi
sonuclar verdigi gozlenmistir. Bu arastirmanin temel bulgusu, makine 6grenimi modellerinin Twitter
kullanicilarinda depresif belirtileri tespit etme ve anlamada 6nemli bir etkiye sahip oldugudur. Bu i¢gorii
kritiktir ¢iinkii makine 6grenimi ve Bi-LSTM gibi tekniklerin, teorik arastirmalarin yani sira pratik
uygulamalarda da &zellikle depresyonla basa ¢ikan bireylerin yasam kalitesini artirmada potansiyeli
oldugunu vurgulamaktadir. Caligmanin sonuglari nemlidir ve ruh sagligi izleme ve miidahalesinde ileri

analitiklerin kullanimi i¢in umut verici bir gelecek sunmaktadir. Bu calisma ayni zamanda
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profesyonellerin depresyonlu kigileri analiz etmek igin ilk verilere ulagmalarina yardimci olabilir.

Gelecekte, bir kullanicinin sosyal agmin ve etkilesimlerinin onun depresif durumunu nasil
etkileyebilecegi dikkate alinarak bu c¢alisma genisletilebilir ve faktorlerin etkisini 6lgmenin daha

giivenilir bir yolunun bulunmasi saglanabilir.

Tesekkiir " Arastirma siireci boyunca degerli katkilari, 6nerileri ve destegi icin Dr. Ogr. Uyesi Serkan

SAVAS’a tesekkiir ederim."
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