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OZET

Saf Ses Odyogram Bulgularinin Makine Ogrenmesi Metotlar ile
Degerlendirilerek Muhtemel On Tan1 ve Oneri Tahmininde Bulunulmasi

Aynaci, Acelya
Yiiksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Handan Ankaral1
Haziran 2024
Isitme, iletisimin temelini olusturan duyumuzdur. Seslerin dis kulaktan aliip orta kulak ve i¢
kulaga iletilmesi sonrasinda isitme siniri araciligiyla isitsel kortekse ulagtirilmasi ile isitme
olay1 gerceklesir. Bu siirecte periferik ya da santral sistemde bulunan bir patoloji isitme kaybina
sebep olabilmektedir. Isitmede yasanan olumsuzluklar bireyi bilissel ve duygusal olarak
olumsuz etkiler, bununla birlikte sosyal ve akademik hayatta zorluklar yasatabilir. Bu sebeple
isitme sagliginin ihmal edilmesinin Oniline gegmek, isitme testlerini daha ulasilabilir kilmak,
isitme uzmaninin bulunmadigr durumlarda test uygulayabilmek, test uygulayicina zaman ve
pratiklik kazandirmak, isitme testi bulgularin1 dogru yorumlamak adina bu c¢alisma
hazirlanmistir. Bu amaglar dogrultusunda, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak saf ses
odyometri bulgularin1 degerlendirilmis ve sonu¢ tahmininde bulunulmustur. Kullanilan
algoritmalarin dogruluk oranlarimi karsilastiran bir arastirma c¢alismasi sunulmustur. Tez
calismasinda gerekli maskelemeler yapilarak 1006’s1 yetiskin, 581’1 ¢ocuk olmak iizere toplam
1587 bireye ait saf ses igitme testleri meslek uzmanlari tarafindan tasarlanmistir. Elde edilen
bulgular sonucunda isitme kaybi1 varligy, tipi, derecesi ve bulgulara uygun tavsiye kararlari elde
edildi. Cocuk ve yetiskin hastalara uygun farkli derecelendirme skalalar1 kullanildi. Kayip
tipine ve derecesine uygun olacak sekilde konsiiltasyon, isitme cihazi tavsiyesi ya da gerekli
testlerin uygulanmas1 adina koklear implant adayliginin sorgulanmasi 6nerildi. Hazirlanan
kapsamli veri seti lizerine; Rastgele Orman (Random Forest), Karar Destek Vektorleri (Support
Vector Machine), XGBoost ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network) algoritmalar ile
tahmin modelleri olusturuldu ve uygulandi. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilirken veri
setinin %80°1 egitim, %20’si test grubu olarak 2’ye ayrildi. Tahmin modellerine ait Karmagiklik
Matrisi tablolar1 olusturuldu. Tablolar {lizerinden dogruluk degeri, F1 skoru, duyarlilik ve
secicilik degeri metrikleri hesaplandi. Algoritmalarin tahmin sonuglart dogrultusunda,
bulgulara ait dogruluk oranlar1 karsilastirildi. Muhtemel tani tahmin sonuglarinin dogruluk

oranlar1 karsilastirildiginda %98 basar1 orani ile RF algoritmasi, kayip derecesi tahmin



sonuclarinin dogruluk oranlart karsilagtirildiginda %93 basar1 orani ile SVM algoritmasi,
tavsiye kararlar1 tahmin sonug¢larinin dogruluk oranlar karsilastirildiginda ise RF ve XGBoost
algoritmalar1 %99 basar1 orani ile en yiiksek sonuglari verdigi goriildii. Yapilan calisma
kapsaminda, kullanilan algoritmalar ile saf ses isitme testi bulgular1 degerlendirilerek isitme
kaybinin varligy, tipi ve derecesini yorumlama, muhtemel 6n tani ve dneri tahmininde bulunma

konusunda etkili sonuclar elde edildi.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Saf ses isitme testi, Isitme Kaybu,

Rastgele Orman, Karar Destek Vektorleri, XGBoost, Yapay Sinir Aglari



ABSTRACT

Predicting Possible Preliminary Diagnosis And Recommendations By Evaluating Pure

Tone Audiogram Findings With Machine Learning Methods
Aynaci, Acgelya
Master’s Thesis, Department of Biological Data Science
Supervisor: Prof. Dr. Handan Ankarali

Hearing is our sense that forms the basis of communication. After the sounds are taken from
the outer ear and transmitted to the middle ear and inner ear, the hearing event takes place by
reaching the auditory cortex through the auditory nerve. In this process, a pathology in the
peripheral or central system may cause hearing loss. The negative effects experienced in hearing
affect the individual cognitively and emotionally, but can also cause difficulties in social and
academic life. For this reason, this study has been prepared in order to prevent the neglect of
hearing health, to make hearing tests more accessible, to apply tests in cases where there is no
hearing specialist, to give time and practicality to the test practitioner, and to interpret the
hearing test findings correctly. For these purposes, a research study was presented that evaluates
the findings of pure audio audiometry using machine learning algorithms and predicts the result,
comparing the accuracy rates of the algorithms used. In the thesis study, pure sound hearing
tests of 1587 individuals, 1006 of whom were adults and 581 of whom were children, were
prepared by professional experts by performing the necessary masking. As a result of the
findings, the presence of hearing loss, type, degree and recommendations appropriate to the
findings were obtained. Different rating scales were used to suit children and adult patients. In
accordance with the type and degree of loss, it was recommended to question the cochlear
implant candidate for consultation, hearing aid advice or for the application of the necessary
tests. On the comprehensive data set prepared; Prediction models have been created and
implemented with Random Forest, Support Vector Machine, XGBoost and Artificial Neural
Network algorithms. When using machine learning algorithms, 80% of the data set was divided
into training and 20% into 2 as a test group. Complexity Matrix tables of prediction models
were created. The truth value, F1 score, sensitivity and selectivity value metrics were calculated
from the tables. The accuracy rates of the findings were compared by looking at the prediction
results of the algorithms. RF algorithm with 98% success rate compared to accuracy rates of

possible diagnostic prediction results, SVM algorithm with 93% success rate compared to



accuracy rates of loss rating prediction results, RF and XGBoost algorithms with 99% success
rate gave the highest results while recommendation decisions compared to accuracy rates of
prediction results. Within the scope of the study, the algorithms used and the findings of the
pure sound hearing test were evaluated and effective results were obtained in terms of
interpreting the presence, type and degree of hearing loss, predicting the possible preliminary
diagnosis and recommendation.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Pure sound hearing test, Hearing Loss,

Random Forest, Decision Support Vectors, XGBoost, Artificial Neural Networks
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BIRINCI BOLUM

1. GIRIiS

1.1 Amag

Verinin her gegen giin daha da arttigi ve degerli hale geldigi bu doénemde makine
O0grenmesinin 6nemi de giin gegtikge artmaktadir. Verilerden basarili sonuglar elde edilen
makine 6grenmesi uygulamalari saglik hizmetlerinin pek cok asamasinda kullanilmaktadir.
Saglik uzmanlarina biiyiik katkisi olan bu algoritmalar ancak hasta verisine uygun

modellerin kullanilmasi ile saglanabilir. (Azar ve digerleri, 2014; Emre 2021)

Literatiirde kulak burun bogaz ve odyoloji alaninda makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanildigin1 gérmekteyiz. Odyolojinin ¢esitli asamalarindaki verilerin ve yapay zeka
algoritmalarmin kullanildig1 c¢alismalarda daha kapsamli bir algoritma karsilagtirmasi

yapmak amaglar arasindadir.

Hastaliklarin erken tanilanmasi agsamasinda makine 6grenmesi kullanimi artmaktadir. Veri
analizinde basarili sonuglar veren bu uygulamalar erken tamiyla birlikte erken tedavi
olanag1 da saglayabilmektedir. Hastaliklarin tespit edilmesi ve hastaligin bulundugu
evrenin dngdriilebilmesi tedaviye, ayrica saglik uzmanlarina biiyiik katkis1 saglayacaktir.
Bu ¢alismalarda basarili sonuglar elde edebilmek ancak hasta verisine uygun modeller

kullanarak saglanabilir. (Emre ve digerleri,2021; Kaya ve digerleri, 2019)

Isitme kayb1 diinya genelinde ¢ok sik rastlanan bir saglik problemidir. 466 milyon bireyin
isitme kayb1 problemi yasadig1 ve oniimiizdeki 30 yillik siirecte bu saymin 900 milyon
bireye kadar ulasacag1 tahmin edilmektedir. Diinya Saglik Orgiiti (WHO), bu durumu
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sessiz salgin olarak isimlendirmistir. Isitme kaybi, bireyin iletisim konusunda problemler
yasamasina, sosyal hayattan izole olmasi ve bunlarin sonucunda depresyon ve giivensizlik
gibi olumsuzluklarla kars1 karsiya kalmasina neden olabilmektedir. Engellilik
siralamasinda dordiincii sirada bulunan bu saglik probleminin erken ve dogru tanilanmasi,
uygun amplifikasyon uygulanmasi ve rehabilite edilmesi olduk¢a dnemlidir. (Anwar ve

Oakes, 2013; Ferguson ve digerleri, 2019; Kaymake1 ve digerleri, 2022)

Klinikte isitme kaybii degerlendiren rutin testlerin basinda saf ses odyometri testi
gelmektedir. Bu test sonucunda bireyin isitme kaybi varligi, isitme kaybinin derecesi, tipi
ve konfiglrasyonu belirlenir. Saf ses odyometri testleri odyolog veya odyometrist
tarafindan uygulanir. Test uygulayicisi elde ettigi odyogram bulgularini dogru bir sekilde
yorumlayip uygun amplifikasyon Onerisini sunmakla gorevlidir. Bu siiregte test
uygulayicisinin odyogram bulgularini yanlis ya da eksik yorumlamasi veya yanlis 6neride

bulunmas: olasidir. (Bastiirk, 2023; Temiigan ve Unsal, 2015)

Bu calismanin temel amaci saf ses odyogram bulgularini makine 6grenmesi metotlarini
kullanarak dogru yorumlamaktir. Bunu yaparken c¢alismada kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarin1 karsilagtirarak en uygun algoritmay1 bulmak amaglanmistir. Caligmanin
diger amaglari; pratikte klinikte test yorumlamasini kolaylastirmak ve test uygulayicina
zaman kazandirmaktir. Isitme sagliginin ihmal edilmesi, isitme kaybinin ge¢ tanilanmasina
ve tedaviye ge¢ baslanmasina hatta hi¢ tedavi uygulanmamasina sebep olabilmektedir.
Insan yasamim biiyiik 6l¢iide etkileyen isitme duyusunun kaybi, yasam kalitesini ayni
Olclide olumsuz etkileyecektir. Bu calisma ile isitme testlerinin birinci basamak saglik
kurumlarinda da uygulanabilmesi ve dogru sonug alinabilmesini miimkiin kilacak bir tani

sistemi gelistirmek amaglar arasindadir.



1.2. Tlgili Cahsmalar

Sagligin birgok alaninda oldugu gibi odyoloji alaninda da yapay zeka ve makine 6§renmesi

uygulamalari aragtirma konusu olmaktadir.

Ulkemizde Er (2020), tarafindan yapilan yiiksek lisans tez ¢alismasinda, yapay zeka
destekli odyometri sistemi iizerinde ¢alisilmistir. Toplam 247 veriden olusan 200 egitim ve
47 test verisi ile yapilan galismada yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Isitme kayb1 tiirii
belirlenirken %97 oraninda dogruluk orani elde edilmistir. Sonug olarak bu c¢alismada
isitme kaybi tipine bagli olarak 6n taniy1 ortaya koymak adina etkili sonuglar elde

edilmistir.

Dis¢i (2021) yiiksek lisans tezi ¢aligmasinda, isitme kaybn tiirii ve derecesinin belirlenmesi
tizerine iki metot karsilastirmis ve bir mobil uygulama gelistirilmistir. Yapay sinir aglari ve
kosullu yapilarla olusturulan dongiilerde, isitme kaybi tiiri ve derecesi tahmininde
bulunulmustur. Kosullu yapilarla olusturulan algoritmalarin yapay sinir aglarina kiyasla
dogru yanit oraninin daha yiiksek oldugu belirtilmistir. Sonug olarak bilgisayar tabanl

programlarin isitme kayb1 ve tiiriiniin belirlenmesinde faydali olabilecegi goriilmiistiir.

Cetinkaya (2023) doktora tezi ¢alismasinda, makine 6grenmesi algoritmalarini igitme
kayipli hastalara uygun isitme cihazi se¢ciminde kullanmistir. Calismada kullanilan veriler
18-60 yaslar1 arasindaki sensorinéral kayipli 3196 hasta lizerinden simiile edilerek
hazirlanmistir. Tahmin modelleri arasinda XGBoost algoritmasina ait olan model en
yuksek dogruluk oranina sahipken, Karar agaci, rassal orman ve sonrasinda yapay sinir
aglari modelleri sirastyla en yiikksek dogruluk oranlarma sahip olmustur. Calisma
sonucunda makine 6grenmesi algoritmalarinin isitme cihazi se¢imi konusunda etkili rol

oynayabilecegi goriilmiistiir.



Bastiirk (2023) yiiksek lisans g¢alismasinda, odyoloji kliniklerinde yasanan raporlama
siirecine katki saglamak amaciyla, bilgisayar destekli odyogram degerlendirme ve
dijitallestirme c¢alismasi iizerinde ¢alismistir. Odyogram goriintiilerini otomatik olarak
okuma ve degerlendirme amaglanmistir. Bu c¢alisma igin gorsel isleme yazilimi
gelistirilmistir. 2200 odyogram goriintiisii ve 19 farkli isitsel sembol ile hazirlanan bu
calismada basarili sonuglar elde edilmis ve test uygulayicisina yardimei olacagi

gorilmistiir.

Carlson ve ark. (2024) son donemde yayinladiklari ¢calisma ile hastalarin rutin odyolojik
test bulgular1 ve demografik verileri ile koklear implant adayligin1 sorgulayan bir yapay
zeka modeli olusturmayi amaglamistir. AZbio (implantasyon Oncesi ve sonrasinda
konusma algisin1 degerlendiren test) (Taitelbaum Swead ve digerleri, 2022) ve CNC (tek
heceli kelimeleri ayirt etme skorlari) test bulgular1 ve ek olarak saf ses ortalamalari
kullanilmistir. 770 kisilik yetiskin bir grup ile calisilmis ve %87 oraninda dogruluk elde

edilmistir.

Anwar ve Oakes 2013’te yayinladiklar1 ¢aligmada, isitme cihazi uygunluguna verilen
onemi arttirmak ve dikkat ¢cekmek i¢in hastaya uygun isitme cithazini tahmin etmeyi ve bu
sayede odyologlar i¢in yardimci bir goriis saglamay1 amacglayan bir makine 6grenmesi
modeli iizerinde ¢alismiglardir. Naive bayes teknigi ile kulak arkas1 (BTE) veya kulak igi
(ITE) isitme cihazlar1 arasinda se¢im yapmay1 saglayan bir model kullanilmistir. Bu
calismada 60-78 vyaslar1 arasindaki 23.000’den fazla hastanin odyogram verileri
kullanilmigtir. Hasta verilerinin 1992-2001 yilina ait olmasi ¢alismay1 sinirlandirmistir.
Calismay1 smirlandiran bir diger konu ise isitme cihazlarinin kullanici agisindan kabul

edilirligi ve kullanim rahatlig1 olarak belirtilmistir.



Kimberley ve ark. (1994), yapay sinir aglarini kullanarak DPOAE sonuglari iizerinden saf
ses isitme esiklerini tayin etmeyi amaglayan bir ¢alisma hazirlamistir. Calismada 229
normal isiten ve isitme kaybina sahip bireyin emisyon degeri 6l¢iimleri, demografik verileri
ve saf ses isitme esikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda hazirlanan modeller normal
isitmeye sahip bireylerin tahmininde %80 basar1 gosterirken, daha kotii isitme esikleri igin

%90 oraninda dogruluk gdstermistir.

Kates (1995), hazirladig1 ¢alismada, isitme cihazi se¢im uygulamalarina bir yenilik
getirmeyi amaclamistir. Isitme cihazi se¢im uygulamalarinda kullanilan kazang
formdallerinden NAL-R metodu gibi metotlar yerine yapay sinir aglarinin kullanimini
gelistirmek adina ¢alisma yapmustir. Calismada gercek odyogram verileri ve simiile edilmis
veriler birlikte kullanilmistir. Bireylerin her frekansa 6zgii en iyi yanitlar1 ve ayni1 odyogram
verilerinden elde edilen NAL-R metodu karsilastirilmis ve yapay sinir aglar1 sonuglarinin

daha dogru sonuglar verdigi gozlenmistir.

Buller ve Lutman (1998), yapay sinir aglarini1 kullanarak otoakustik emisyon sonuglarini
siniflandirmak iizerine bir ¢alisma hazirlamistir. Emisyonlar 6zellikle yenidogan isitme
taramalarinda kullanilir hale geldikten sonra, sonuglari siniflandirma ihtiyacina yonelik bu
calismaya yer verilmistir. Calismada, otoakustik emisyonlarin bir ¢esidi olan ‘gegici
uyarilmis emisyonlar’ (TEOAE) kullanilmistir. Sinir aglar1 yenidogan isitme taramalarina
ait 2190 veri ile c¢alisilarak hazirlanmistir. Calisma sonucunda elde edilen veriler sinir

aglari1 TEOAE yorumlamada faydali olabilecegi goriilmiistiir.

Hastalarin tinnitus sikayetlerinin tanilanmasi kapsaminda Seyed-Ali Sadegh-Zadeh ve ark.
(2024), yiiksek frekans odyometri 0l¢lim degerleri ile bir makine 6grenimi iizerine bir
calisma ortaya koymustur. Rutin degerlendirmelerde yiiksek frekans esiklerinin

6l¢lilmemesi bu caligmaya zemin hazirlamistir. Yiiksek frekans odyometrilerin analiz



edilerek tinnitus ile iliskisinin, makine 6grenimi metotlar1 yardimiyla siniflandirilmasina
yardime1 olmasi beklenmistir. Tinnitus teshisini 6ngéren bu ¢alismada YSA (Yapay Sinir
Aglar1), LR (Lojistik regresyon) ve farkli siniflayicilar kullanilmistir. Calisma sonunda LR
modelinin %91,76 ile diger siiflayict modellerden daha yiiksek dogruluk oranina sahip

oldugu sonucu ¢ikmaistir.

Charih ve ark. (2020), denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanarak odyogram verilerini
simiflamay1 amacglayan bir sistem {iizerinde g¢alismistir. Odyogramlar konfigiirasyon,
simetri ve siddet olmak iizere 3 faktor lizerinde yogunlasilarak siniflandirilmistir. 270 farkl
odyogram verisi ile yapilan ¢alisma sonucunda makine 6grenmesinin odyoloji alaninda

kullanilmasina temel olacak bir ¢alisma ortaya koyduklar: belirtilmistir.

Aliabadi, Farhadian ve Darvishi (2015), yapay zekay1 kullanarak, endiistriyel giiriiltiiden
kaynaklanabilecek isitme kayiplarina ait bir tahmin modeli tiizerinde ¢alismistir.
Calismanin temelinde giiriiltii maruziyetinin isitme saghigina olumsuz etkilerini
Onleyebilmek, giiriiltili ¢alisma kosullarin1 degistirebilmek ve iyilestirebilmek yer

almaktadir.

Charih (2019), hazirladig1 tez ¢alismasinda, odyogram siniflandirmasi tizerine ¢alismustir.
Mobil ve otomatik test uygulamak konusunda faydali olacagi diisiiniilen c¢alismada,
odyologlar tarafindan odyogram agiklamalar1 olusturulmustur. Analizler sonucunda
odyogramlara ait konfigiirasyon ve siddet bulgular1 elde etme konusunda etkili sonuglar
elde edilmistir. Ayrica odyogram iizerindeki olasi problemlerin tespit edilmesinde Gauss

karisim modellerinin faydali olabilecegi tespit edilmistir.

Raji ve ark. (2024), isitme engeline sahip Ogrencilerin akademik performansini
lyilestirmeyi amaglayan, akademik performans agisindan risk faktorii altindaki 6grencileri

tahmin etmeyi ve bu risk faktorlerini belirlemeyi hedefleyen bir ¢alisma hazirlamistir.



Ziavra ve ark. (2004), iki farkl frekansta verilen distorsiyon tiriinii otoakustik emisyonlarin
(DPOAE), koklear kokenli sensérindral isitme kaybi teshisinde kullanilmasi iizerine bir
yapay zeka calismasi hazirlamistir. Hazirlanan ¢alismada yapay sinir aglar1 ve lojistik
regresyon modelleri kullanilmistir. Calismaya 166’s1 normal isitmeye sahip, 90’1
sensorindral isitme kaybima sahip 256 kulak dahil edilmistir. Calismada saf ses isitme
odyometrisi, empedans  odyometrisi, konusma  odyometrisi ve  DPOAE
degerlendirmelerinin sonuglar1 kullanilmistir. Amaci sensdrinoral isitme kaybini tanilamak
olan galigmada sinir aglarinda AUC 0,86 olarak bulunmustur. Lojistik regresyonda ise 0,91

ve 0,92 olarak bulunmustur.

1.3. Kapsam

Bu calismada; saf ses odyogram bulgusu verilerinin olusturulmasi, kullanilan kemik yolu
ve hava yolu isitme esiklerinin ortalamasinin hesaplanmasi, yetiskin ve ¢ocuk hasta ayrimi
yapilarak saf ses ortalamasi sonucunda uygun derecelendirme skalasinin kullanilmas1 ve
isitme kaybinin derecelendirilmesi, isitme kayb1 varligina bagli olarak kayip tiiriiniin tespit

edilmesi, hastaya uygun oneride bulunulmasi hedeflenmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda saf ses odyogram bulgular1 odyologlar tarafindan hazirlanmastir.
Oncelikli olarak 7-65 yas arahigindaki bireylere ait kemik yolu ve hava yolu isitme esikleri
bulgular1 olusturulmustur. Saf ses isitme esikleri olusturulurken klinikte rutin olarak
degerlendirilen frekans araliklar1 kullanilmistir. Kemik yolu isitme esiklerinin, S00Hz-
1000Hz- 2000Hz- 4000Hz frekanslarindaki desibel cinsinden degerleri; hava yolu isitme
esiklerinin, 250Hz- 500Hz- 1000Hz- 2000Hz- 4000Hz- 8000Hz frekanslarindaki desibel
cinsinden degerleri veride kullanilmistir. Saf ses ortalamalar1 hesaplanirken 500Hz-

1000Hz-2000Hz-4000Hz frekanslarindaki isitme esiklerinin ortalamas1 alinmigtur.



Isitme kayb1 derecelendirmesinde yetiskin ve ¢ocuklarda farkli skalalar kullanilmaktadir.
Bu tez calismasinda yetiskin bireyler i¢in Goodman (1965) isitme kayb1 derecelendirme
skalas1i, cocuklar ic¢in Clark (1981) tarafindan gelistirilen derecelendirme skalasi

kullanilmustir.

Saf ses odyogram bulgularindan elde edilen bir diger sonug isitme kaybi tipidir. Hava yolu
esikleri ile kemik yolu esikleri arasindaki gap ile kayip tipi tahmin edilerek hastanin
muhtemel tanisim1 belirlemek hedeflenmistir. Hastanin kayip derecesine ve tipine bagh
olarak isitme cihazi ya da koklear implant adayliginin tespit edilmesi ya da konsiiltasyon

onerilmesi ¢alismanin kapsami igerisindedir.



IKiNCi BOLUM

2. GENEL BILGILER

2.1. Isitme Sistemi

Isitme sistemi Periferik ve Santral isitme sistemi olarak iki boliime ayrilir. Periferik isitme
sistemi temel olarak U¢ kisimda incelenir. Yerlesimlerine gore dis kulak, orta kulak ve i¢
kulak olarak siralanir. (Tanbek, 2020) Sekil 1°de dis kulak, orta kulak ve i¢ kulak yapilari

gorulmektedir.

DIS KULAK ORTA KULAK iC KULAK

Vestibliler
Sinir

Koklear
Sinir

Sekil 1. Dis Kulak- Orta Kulak- i¢ Kulak Yapilari®

1 Kaynak: https://www.ediisitme.com.tr/isitme-kaybi-nedenleri-ve-tedavisi , 06.06.24 tarihinde erisildi.
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2.1.1. Periferik Isitme Sistemi Yapilar

2.1.1.1 Dis Kulak

Temel fonksiyonu ses dalgalarini toplamak ve orta kulaga iletmek olan kulak kepgcesi
(aurikula, pinna) ve dis kulak yolu (meatus akusticus externus) olmak iizere 2 yapidan
olusur. D1s kulak yolu ortalama 2.5-2.7 cm uzunlugunda ve 7 mm ¢apinda olup gorevi sesi
iletmek ve ayn1 zamanda sesi ylikseltmektir. Dis kulak yolunun 1/3’lik kismi kikirdak,

2/3’liik kismi ise kemik dokudan olugmaktadir. (Belgin ve Sahli, 2017)

2.1.1.2. Orta Kulak

Timpanik membran ile baslayan orta kulagin yapisinda, kulak kemikgikleri, orta kulak
kavitesi, Ostaki tlipii, stapedius kasi, tensor timpani kasi ve kemik zincirde bulunan 4

ligament bulunur. Ostaki tiipii orta kulagin havalandirilmasindan sorumlu yapidir.

Viicudumuzdaki en kiigiik kemikler orta kulakta bulunur. Bunlar sirasiyla malleus, incus
ve stapestir. Kulak zarindan iletilen ses enerjisi kemikgik zinciri ile i¢ kulaga iletilir.

(Glnduz ve Kaya, 2015)

Hava ortaminda baglayan ses iletimi, i¢ kulaktaki sivi ortama gegerken ses enerjisinde kayip
olusur. Orta kulak yapilar ses iletiminde olugacak olan bu enerji kaybini azaltmakta gérev

alir. Bu enerji kaybini azaltmakta gérev alan mekanizmalari s6yle Ozetlenebilir; (Dalgig,

2019)

Timpanik membrana bitisik olan malleus ile incus arasinda hareket eden bir eklem bulunur.
Bu yerlesim kaldirag etkisi olarak adlandirilip 2.5 dB kazang saglar. Buna ek olarak
stapesin tabani ile timpanik membranin alanlar1 arasindaki 17 kat farktan dolay1 yaklasik
25 dB kazang saglanir. Boylece toplamda 27.5 dB kadar bir kazan¢ elde edilmis olur.

(Dalgig, 2019)

Sekil 2°de orta kulak yapilarinda bulunan kemikgikler sirastyla gosterilmektedir.
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Manubrium > Stapesin
tabani
Umbo
Malleus incus Stapes
Sekil 2. Orta Kulak Kemikgikleri?
2.1.1.3 I¢ Kulak

Isitme organ1 (cochlea) ve vestibiiler organdan (vestibiiler sistem) olusur. Vestibiiler sistem
U¢ semisirkiiler kanal ile vestibiilii olusturan utrikiil ile sakkiil yapilarindan olusur ve
dengeden sorumludur. (Alniagik Erdogan, 2016; Polat, 2017) Sekil 3’te i¢ kulak yapilari

gosterilmistir.
Koklea isitmeden sorumlu yapidir.

Superior, posterior ve horizantal olarak adlandirilan semisirkiiler kanallar basin acisal

hareketlerini algilar.

Utrikiil ve sakkiil olarak adlandirilan otolit organlar, lineer hareketleri algilar. (Polat, 2017)

2 Kaynak: https://audioarchivel.blogspot.com/2020/12/periferik-isitme-sistemi.html| 05.05.24 tarihinde
erisildi.
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Sekil 3. I¢c Kulak Yapilar:®

Koklea, salyangoza benzeyen, 2 tam 3/4 tura sahip sarmal yapidadir. Icerisindeki corti
organi isitmeye yardimci olur. Corti tiiyli hiicrelere sahiptir. Bunlarin 3500’ i¢ tiiy hiicresi
(IHC) olup tek sira halindedir. 125001 dis tiiy hiicresi (OHC) olup 3 sira seklinde dizilidir.
Toplamda 16000 tiy htcresi bulunur. Tly hucreleri sertlik ve boyut olarak gesitlilik
gosterir. Bu sayede koklea diisiik frekanslardan, yiiksek frekanslara farkl frekanslara yanit
verir. Mekanik enerji dig kulak kanalindan girip timpanik membrani titrestirir. Orta
kulaktaki kemikgikler ve oval pencere vasitasiyla i¢ kulakta bulunan kokleaya iletilir.
Farkl1 frekanslara yanit olarak kokleanin farkli bolgeleri titresir. Tiiyli hiicreler mekanik
enerjiyi elektriksel enerjiye doniistiiriir ve isitme siniri araciligiyla isitsel kortekse iletir.

(Giilsen, 2022; Tynen, 2017)

3 Kaynak: https://audioarchivel.blogspot.com/2020/12/periferik-isitme-sistemi.html , 08.06.24 tarihinde
erisildi.
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Reissner's membrani

Scala vestibuli Dis tiy hucreleri Tektorial membran
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Spiral limbus

Koklear sinir
ligament
Basilar

membran .
Scala tympani

Corti organi

Sekil 4. Koklea Kesiti ve Corti Organi*

2.1.2 Santral Isitme Sistemi

Isitsel sinyallerin, isitme siniri {izerinden beyne gelmesi ve islenip anlamlandiriimas:
gorevini istlenir. I¢ kulaktaki tiiylii hiicreler ses sinyallerini, elektrik sinyallerine
doniistiiriir ve igitme sinirine iletir. (Basaran, 2018; Kumru, 2023) Elektrik sinyallerinin

kokleadan isitsel kortekse kadar izledigi yol; (Basaran, 2018; Kumru, 2023)

Koklea - Sekizinci Sinir -Koklear Cekirdekler - Superior Oliverik Kompleks - Lateral
Lemniscus - Inferior Colliculus - Medial Genikulat cisim - Isitme korteks olarak

siralanmaktadir.

4 Kaynak: https://audioarchivel.blogspot.com/2020/12/periferik-isitme-sistemi.html 06.06.24 tarihinde
erisildi.
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Sekil 5. Santral Isitme Sistemi Yollar:®

5> Kaynak: https://openbooks.lib.msu.edu/introneurosciencel/chapter/central-auditory-processing/,
20.05.24 tarihinde erisildi.
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2.2. Saf Ses Odyometri

Ses titresim hareketi yaparak, maddesel ortamda dalgalar halinde yayilan mekanik
enerjidir. Saniyede iiretilen dalga sayis1 frekans olarak adlandirilir. Birimi Hertz (Hz) dir.
Insan kulagi 20 ile 20.000 Hz arahgindaki frekanslari isitebilmektedir. (iynen, 2017;

Seyrek, 2013)

Saf ses, sesin frekansi, siddeti, faz1 ve siiresi ile tanimlanan, sesin en basit degeridir. Saf
ses odyometri testi ile, hastanin igitme kayb1 varligi, kayip derecesi, isitme kaybinin tipi ve
konfigiirasyonu belirlenir. Bu sebeple odyoloji test bataryasinda Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu siirecte testlerin dogru uygulanmasi ve yorumlanmasi gerekmektedir.

(Schlauch ve Nellson, 2022)

Isitmenin saglanabilmesi, ses dalgalarinin i¢ kulaga iletilmesi ile miimkiindiir. Ses i¢ kulaga
iki yolla iletilir. Bunlar hava yolu ve kemik yolu iletim yollaridir. Dis kulaktan orta kulaga,
kemikgiklerden oval pencereye ve i¢ kulaga iletilmesi hava yolu iletimdir. Kafatas

aracilifiyla titresimlerin i¢ kulaga iletilmesi kemik yolu iletimdir. (Seyrek, 2013)

kemik
volu
iletimi

Hava
volu
iletimi

Sekil 6. Hava Yolu ve Kemik Yolu fletim®

6 Kaynak: https://us.soundcore.com/blogs/headphones/air-conduction-vs-bone-conduction 24.05.24
tarihinde erisildi.
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Bir kulagin 0 dB HL’deki isitme seviyesi, ses yalitminin saglandigi test odalarinda tespit
edilir. Saf ses odyometri hava iletim testi ve kemik iletim testinden olusur. (Belgin, 2004;
Bilgin, 2013) Saf ses hava yolu testi ile dis kulaktan baglayarak temporal lobtaki isitme
merkezine kadar olan isitme sistemi yapilar1 degerlendirilir. Hastanin duyabildigi esik
seviyesi belirlenerek isitme kaybinin saptanmasina yardimci olur. Kemik yolu isitme testi
ile i¢ kulaktan baglayarak isitme merkezine kadar olan yapilar degerlendirilir ve isitme
kaybinin tipini tanilamak i¢in kullanilir. Fakat santral isitme sisteminden kaynaklanan
patolojilerde tek basina yeterli degildir. Bu testlerle birlikte elektrofizyolojik testlere

basvurulmalidir. (Musiek ve digerleri, 2017; Temiigan ve Unsal, 2015)

Isitme kayb1 yasayan bireyler konusmalar1 anlayamama, tekrar ettirme ihtiyact duyma,
buna ragmen tam olarak saglikli iletisim kuramama gibi sorunlarla karsilasirlar. Konusma
sesi karmasik sinyallerden olustugundan saf ses odyometrisi ile konusmayi anlama
diizeyinin belirlenmesi miimkiin degildir. Konusmay1 anlama diizeyinin belirlenmesinde

konusma odyometrisi testleri uygulanmalidir. (Mungan, 2020)

Klinikte farkli tanisal degerlendirme testleri kullanilir. Bunun sebebi farkl testlerden elde
edilen sonuglarin karsilastirilarak kontrol edilmesidir. Buna ¢apraz kontrol prensibi denir.
Sonuclar karsilastirilarak dogruluk oranimi arttirmak ve yanlis teshis oranini diisiirmek
amaglanmaktadir. Hava yolu isitme esiklerinin bulunmasi kayip tipini belirlemek i¢in
yeterli degildir. Test sonuglarinin ¢apraz kontrol edildigi kemik yolu iletim odyometrisi ya
da timpanometri testleri de hastaya uygulanmalidir. Ayrica otoakustik emisyon ve isitsel
beyinsap1 cevaplari ile ¢apraz kontrol olarak uygulanabilir. (Kreisman, Smart, ve John,

2022)

Odyometri testine gore isitme esiklerinin gosterildigi grafiklere odyogram denir.

Odyogram tizerindeki semboller test edilen kulak ve yapilan 6l¢tim tiiriine gore farklilik
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gosterir.  Semboliin yatay eksenindeki karsiligi akustik uyaranin frekansi iken dikey
eksendeki karsilig1 ise uyaranin siddetidir. (Disci, 2021; Serbetgioglu, 2019)

Frequency (Hz)

125 250 500 1000 2000 4000 8000
750 1500 3000 6000

Hearing Level (dB)

100
110

120
130

Sekil 7. Saf Ses Esik Odyogrami Goriintiisii’

Saf ses esikleri bulunurken her iki kulagin da spesifik isitme esiklerinin bulunmasi
amaclanir. Test edilen kulaga verilen uyaran test edilmeyen kulak tarafindan isitilebilir.
Hasta bu uyaran test edilen kulaktan duymus gibi algilayabilir. (Gengtiirk ve digerleri,
2022) Bu durum test edilmeyen kulaga maskeleme giiriiltiisii verilerek engellenir. Buna

maskeleme denir. Test edilen kulaga ait saf ses esikleri maskeleme yapilarak bulunur.

7 Kaynak: https://eartohear.org/what-is-audiogram/ 31.05.24 tarihinde erisildi.
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(Unsal ve Unsal, 2015) Tablo 1’de odyogram iizerinde

verilmistir.

Tablo 1. Odyogramda Kullanilan Semboller

kullanilan sembollere yer

Sembol | Anlamm Sembol | Anlamm
X Sol Hava yolu esikleri O Sag Hava yolu esikleri
Sol Hava yolu esikleri Sag Hava yolu esikleri
bulunamadi bulunamadi

Sol Maskeli hava yolu esikleri

Sag Maskeli hava yolu esikleri

esikleri bulunamadi

Sol Maskeli hava yolu esikleri Sag Maskeli hava yolu
I:L bulunamadi ./A esikleri bulunamadi

> Sol Kemik yolu esikleri < Sag Kemik yolu esikleri

Sol Kemik yolu esikleri Sag Kemik yolu esikleri
2 bulunamadi s bulunamadi

Sol Maskeli kemik yolu Sag Maskeli kemik yolu
:l esikleri I: esikleri

Sol Maskeli kemik yolu Sag sMaskeli kemik yolu

esikleri bulunamadi

Serbest Alan

Isitme Cihazli Olgiim

CI

Koklear implantli Ol¢iim
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2.2.1. Kullamlan Ekipmanlar

2.2.1.1 Odyometri Cihaz

Tonal frekans ve siddet seviyelerinde saf ses liretebilen ve her iki kulaga ayri olarak
yonlendirebilen cihazlardir. American National Standarts Institute (ANSI), 4 tip odyometre
cihaz1 tanimlanmaktadir. Bunlar Tipl, Tip2, Tip3, Tip4 olarak adlandirilir. En fazla
ozellige sahip odyometre cihazi Tip1’dir. Kulakliklar, kemik vibrator, hoparlor, konugma
testleri, maskeleme giiriiltiisii ve diger 6zellikleri bulundurur. Tip4 odyometre cihazi ise
klinikte kullanilan temel bir tarama cihazidir. Tipl odyometri cihazi ile 125-8000 Hz
frekans araliginda hava yolu isitme esikleri bulunurken, 250-6000 Hz frekans araliginda
kemik yolu isitme esikleri bulunur. Hava yolu isitme esikleri bulunurken maksimum ¢ikis
degeri 120 dB HL degeri iken, yiiksek siddetlerde kemik vibratoriin yaratabilecegi
distorsiyon nedeniyle maksimum ¢ikis seviyesi hava yolu degerlerinden ortalama 50 dB

daha diistiktiir. (Belgin,2015; Schlauch ve Nellson, 2022)

2.2.1.2 Ses lleticiler (Transducerler)

2.2.1.2.1 Kulakliklar (Earphones)

Odyolojik degerlendirmede genel olarak saf ses hava yolu esiklerini bulmak icin
kullanilirlar. Klinikte hava yolu esiklerini tespit etmek amaciyla kolay kalibre edilebilen
supra-aural kulakliklar yaygin kullanilmaktadir. Insert kulakliklar maskeleme ihtiyacini
azaltmas1 sebebiyle ve kii¢iik cocuklarda kullanilabilmesi yoniiyle avantajlidir fakat
maliyet yoniinden dezavantajlidir. Klinikte gerekli durumlarda yiiksek frekanslari (8000-
20000 Hz) degerlendirmek i¢in ise Sekil 9°da gosterilen circumaural kulakliklar

kullanilmaktadir. (Temugan ve Unsal, 2015; Tuncer, 2016)
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Sekil 8. Insert Kulaklik  Sekil 9. Circumaural Kulaklik °Sekil 10. SupraAural Kulaklik®

2.2.1.2.2 Hoparlorler (Speaker)

Serbest alan Ol¢limlerini bulmamiza yarayan transducer gesitleridir. Cocuk hastalarda,
isitme cihazli veya koklear implanth hastalarda hava yolu esiklerinin bulunmasini saglar.

(Temiigan ve Unsal, 2015)

e Kemik Vibrator: Patolojinin bulundugu yeri saptamakta kemik yolu isitme
esiklerinin bulunmasi 6nemlidir. Bu sayede hava yolu ve kemik yolu isitme esikleri

karsilastirilir. Kemik yolu isitme esiklerinin saptanmasinda kemik vibratorler

8 Kaynak: Kaynak: Kiiciikdner, O. (2019) Odyolojide laboratuvar uygulamalari [Powerpoint sunusul]
https://avys.omu.edu.tr adresinden edinilmistir. 14.05.24 tarihinde erisildi.
% Kaynak: Kaynak: Kiiciikdner, O. (2019) Odyolojide laboratuvar uygulamalari [Powerpoint sunusul]
https://avys.omu.edu.tr adresinden edinilmistir. 14.05.24 tarihinde erisildi.
10 Kaynak: Kaynak: Kiigiikéner, 0. (2019) Odyolojide laboratuvar uygulamalari [Powerpoint sunusu]
https://avys.omu.edu.tr adresinden edinilmistir. 14.05.24 tarihinde erisildi.
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kullanilmaktadir. Kemik vibrator kafatasi kemigine, ¢ogunlukla da mastoid kemige
yerlestirilir. Test 6ncesinde kalibrasyonun yapilmasina ve vibratoriin deriye temas

etmesine dikkat edilmelidir. (Ozkan ve Yiicel, 2021)

Sekil 11. Kemik Vibrator!!

2.3 Isitme Kayb1 Simiflandirmasi

Isitme kaybi karakteri farkli etmenler ger¢evesinde smiflandirilabilmektedir. Kaybimn
etiyolojisi, meydana geldigi zaman, konugsmanin kazanilma durumu, patolojinin yerlestigi
bolge ve kaybin derecesi isitmenin siniflandirilmasinda kullanilan etmenlerdir. (Kurtaran

ve Altuntas, 2015)

2.3.1 Etiyolojisine Gore Siniflandirma

Genetik faktorler, cevresel faktorler ya da her ikisinin sebep oldugu hem genetik hem de
cevresel faktorler isitme kaybinin nedenleri olabilir. Genetik faktorlerin sebep oldugu

isitme kayiplar1 ise sendromik ve sendromik olmayan (non-sendromik) alt basliklarina

11 Kaynak: Kigiikdner, O. (2019) Odyolojide laboratuvar uygulamalari [Powerpoint sunusu]
https://avys.omu.edu.tr adresinden edinilmistir.14.05.24 tarihinde erisildi.
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ayrilir. Isitme kaybmim etiyolojisinin bilinmesi, erken tan1 ve miidahale sansimi

arttiracagindan énemlidir. (Kaya, 2023; Giindiiz, Uctepe ve Giindiiz, 2015)

2.3.2. Kaybin Meydana Geldigi Zamana Gore Siniflandirma

Kay1p dogustan (konjenital) olabildigi gibi sonradan da (akkiz) meydana gelebilir. Isitme
kayb1 ortaya ¢ikis zamanina gore prenatal, perinatal ve postnatal olarak simiflandirilir.
Isitme kaybinin meydana geldigi ve teshis edildigi zaman tedaviyi en etkili sekilde

yonlendirebilmek acisindan ¢ok dnemlidir. (Serbetcioglu, 2019)

2.3.3. Konusmanin Kazanilma Durumuna Gore Simiflandirma

Isitme kaybi meydana geldigi dénem konusmanin kazanilmasina gore; prelingual,
perilingual ve postlingual donem olarak 3 gruba ayrilir. Dil edinimi olmayan ya da heniiz
dili 6grenmeye baslamis hastalar prelingual, dili 6grenirken 2-6 yas grubu arasinda isitme
kaybi1 yasayan hastalar perilingual, 6 yasindan biiyilik ve dili tamamen 6grenmis ¢ocuk ya

da yetiskin hastalar ise postlingual doneme girer. (Ozkan ve Yiicel, 2021)

2.3.4. Patolojinin Yerlesim Yerine Gore

Patolojinin yerlesim yerine gore isitme kayiplari tipleri 5 baglikta incelenir. (Kurtaran ve
Altuntas, 2015) Isitme kaybu tiirleri; iletim tipi isitme kaybi, sensorindral isitme kaybu,
mikst tip igitme kaybi, santral tip isitme kaybi ve fonksiyonel isitme kaybi olarak

adlandirilmaktadir.

2.3.4.1 Iletim Tipi Isitme Kayb: (ITIK)

Dis kulak, kulak zar1 ya da orta kulaktan kaynaklanan bir patoloji sesin iletilmesinde azalma
yaratarak iletim tipi isitme kayb1 olarak kendini gdstermektedir. ITIK; kulak atrezisi, dis
kulak kanalinda bulunan buson, seriimen veya yabanci cisimler, kulak yolu enfeksiyonlari,

daralmis ya da yapisik kulak yolu, kulak zar1 perforasyonu, timpanoskleroz, orta kulak veya
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kemik¢ik anomalileri, otitler, kolestatom, otoskleroz gibi sebeplerle kendini gosterebildigi

gibi fiziksel travma sonucunda da olusabilir. (Senkal, 2015)

Hasta oOykiisii ve kulak muayenesi yapildiktan sonra isitme testleri ile tam
koyulabilmektedir. ITIK medikal tedaviye ya da cerrahi miidahalelere yanit vermektedir.
Sekil 12°de gosterildigi gibi kemik iletimi degerleri normal ya da normale yakinken hava

yolu iletimi esik degerleri ylikselmis olarak bulunur. (Kurtaran ve Altuntas, 2015)
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Sekil 12. Sag Kulaga Ait ITIK Odyogrami
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2.3.4.2 Sensorinoral Isitme Kaybi (SNIK)

Sensorindral isitme kayiplarinda patoloji kokleadan isitme merkezine kadar olan alanda
bulunur. Genellikle medikal tedavi ile tedavi edilemeyen kalici kayiplardir. Saf ses
odyometrisinde, hava yolu esikleri ve kemik yolu isitme esikleri normal degerlerin

altindadir. Odyogram goriintiisiinde hava ve kemik araligi bulunmaz. (Birkent, 2012;

Dagasar, 2018)

Sensdrindral isitme kaybina; enfeksiyonlar, metabolik bozukluklar, presbiakuzi, ani isitme
kayiplari, giiriiltiitye bagl isitme kayiplari, meniere hastalii, menenjit, akustik travma,
ototoksisite, vaskiiler hastaliklar, travmalar, tiimorler veya genetik faktorler, i¢c kulak

anomalileri sebebiyet verebilir. (Emre 2020; Oztiirk 2021)

SNIK sonucunda frekans ¢oziiniirliigii azalir ve dinamik alan daralir. Isitsel dikkatin
azalmasiyla birlikte sesleri dinlerken sarf edilmesi gereken c¢aba artar. Sesin
lokalizasyonunu ayirt etmede giicliik ¢ekilir. Koklea ya da koklear sinirin hasar1 sebebiyle

olusan isitme kaybinin kalic1 oldugu bilinmektedir. (Berat Orhan, 2016; Oztiirk, 2021)

2.5.1 Hava Yolu Isitme Cihazlan

Isitme kaybi her yastan bireyi fiziksel, bilissel, sosyal ve akademik olarak etkiler.
Toplumdan soyutlanma, is giiciinii kaybetme gibi sonuclara varabildiginde genel yasam
kalitesini de 6nemli 6lcude etkilemektedir. Medikal ya da cerrahi muidahalelerle iyilesme
olasilig1 olmayan hastalarda en sik kullanilan amplifikasyon se¢enegi isitme cihazlaridir.

(Glnduz ve Yiksel, 2015)

Isitme kaybinin dzellikleri beraberinde isitme cihazinimn &zelliklerini getirir. Hastanin sahip
oldugu isitme kaybinin tipi, derecesi, konfigiirasyonu ve hastanin tercihine gore igitme
cihaz1 belirlenir. Sekil 15°te isitme cihaz tiirleri gosterilmistir. (Aksit ve digerleri, 2020;

Cergi ve digerleri, 2006; Cetinkaya, 2023; Ercan, 2018)
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Sekil 13. Sag Kulaga Ait SNIK odyogrami

Isitme cihazlar1 bireyin isitme seviyesini normal isitme becerilerine getirmeyi amagclayarak,
giinliik aktivitelerine devam ederken sesleri alma, kalabalik ve giiriiltiilii ortamlarda
anlama, dinleme ve iletisim kurabilme gibi temel ihtiyaglarini karsilamaya yardimer olur.

Fakat isitme cihazlar1 normal isitme yetilerini geri getirmez. (Kaya, 2023; Saricicek ve

Guddcu, 2022)

Gecikmis tanilanma kaybin olumsuz etkilerini arttiracagindan, erken tani, uygun
amplifikasyon cihazi se¢cimi ve bireyin cihazini erkenden kabulii, ardindan rehabilitasyon

siireci cihaz memnuniyeti agisindan biliylik 6nem arz etmektedir. (Kahveci ve digerleri,

2011)

Isitme cihazlar1 hafif derecede kayiplardan ileri derecede kayiplara kadar kullanilir. Cok

ileri derece kayiplarda da kazang saglamasi durumunda tercih edilebilir. (Kaya,2023)
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Sekil 14. Isitme Cihazi Tiirleri'?

2.3.4.3 Mikst Tip Isitme Kayb

fletim tipi ve sensérinoral tip kayiplarin bir arada bulundugu durumlarda gériiliir. Hava
yolu ve kemik yolu esiklerinin normal sinirlarin altindadir. Bu tip kayiplarda sensorinoral
bir patoloji ilizerine zamanla bir orta kulak patolojisi yerlesebilir ya da var olan bir orta

kulak patolojisi i¢ kulag: etkileyerek mikst tip kayiplara sebep olabilir. (Eroglu, 2018)

Sekil 14°te gosterildigi gibi mikst tip kayiplarda da iletim tipi kayiplarinda oldugu gibi hava

ve kemik degerleri arasinda 10 db {izerinde gap bulunur. (Kaya, 2023)

2 Kaynak: https://www.drugs.com/cg/how-to-choose-a-hearing-aid.html (21.05.2024 tarihinde erisildi.)
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Sekil 15. Sol Kulaga Ait Mikst Tipi Isitme Kayb1 Odyogrami

2.3.4.4 Santral Tip Isitme Kaybi

Santral isitme kaybi, santral sinir sisteminde ve iist merkezlerde yani; isitme siniri, beyin
sap1 ve beyindeki merkezlerde meydana gelen islev bozukluklarindan kaynaklanir. Bu
kayip tiirinde periferik isitme sistemi normaldir. Odyogram degerleri normal isitme
degerlerine yakindir fakat kulaga gelen ses, iist merkezlerde anlamlandirilamayabilir.
Unilateral ve giderek artan SNIK, tinnitus ve dizziness santral tip isitme kaybim

diistindiiren belirtilerdir. (Giindogdu, 2015; Kurtaran ve Altuntas, 2015; Kaya, 2023)

2.3.4.5 Fonksiyonel Tip Isitme Kaybi
Fonksiyonel, organik olmayan veya psikojenik olarak adlandirilan isitme kaybi, bireylerin

periferik ya da santral isitme yollarinda herhangi bir patoloji goriilmemesine ragmen,
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hastanin bilingli ya da bilingsiz olarak igitme kaybina sahipmis gibi davranmasidir. Bu tiir
kayiplarda kisinin ikincil bir ¢ikar elde etmesi s6z konusu olabilir ve objektif testlerle
(OAE, ASSR vb.) tespit edilmesi mimkunddr. (Giindogdu, 2015; Kurtaran ve Altuntas,

2015)

2.4. Isitme Kaybi Derecelendirmesi

Isitme kaybinin derecelendirilmesinde farkli siiflandirma tablolart kullanilmaktadir.
Diinya genelinde yaygin olarak kullanilan tablolardan biri de Goodman (1965) tarafindan

gelistirilen siniflandirmadir. Tablo 2°de gosterilmektedir.

Tablo 2. Goodman Isitme Kaybi Derecelendirmesi (Goodman, 1965)

Saf Ses Ortalamasi Isitme Kayb1 Derecesi
0-25 desibel Isitme normal sinirlar arasinda
26-40 desibel Hafif derece kayip
41-55 desibel Orta derece kayip

56-70 desibel Orta ileri derece kayip
71-90 desibel [leri derece kay1p
90-iizeri desibel Cok ileri derece kayip

Isitme kaybmin derecelendirmesi icin yetiskin ve cocuklarda farkli skalalar
kullanilmaktadir. Tablo 3’te Clark (1981) tarafindan gelistirilen ¢cocuklara ait isitme kayb1

derecelendirmesi gosterilmektedir.
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Tablo 3. Cocuklarda Isitme Kaybi Derecelendirmesi (Clark, 1981)

Saf Ses Ortalamasi (dB) Isitme Kayb1 Derecesi
-10-15dB HL Normal Isitme

16-25 dB HL Cok hafif derecede isitme kaybi
26-40 dB HL Hafif derece isitme kayb1
41-55 dB HL Orta derece igitme kaybi
56-70 dB HL Orta-lleri derece isitme kayb1
71-90 dB HL Ileri derece isitme kaybi
91ve iizeri dB HL Cok ileri derece isitme kaybi1

2.4.1 Isitme Kayb1 Derecesine Gore Yasanan Problemler

Farkl1 kayip dereceleri ve bunlara bagli olarak isitme kayiph bireylerin yasadig1 gii¢liikler
farklilik gostermektedir. (Durgut, 2010; Lieu ve digerleri, 2020; Giindogdu, 2015; Senkal,

2015)

. 0-25 dB arasindaki isitme esikleri, normal isitme aralig1 olarak kabul edilir fakat
16-25 dB derecesine karsilik gelen esikler yetiskinlerde takip edilmesi gereken normal
isitme smirlaridir.

o 16-25 dB arasindaki isitme kayiplari, bebeklerde ve ¢cocuklarda ¢ok hafif derecede
isitme kayb1 anlamina gelmektedir. Bu araliktaki isitme kayiplar1 dili 6grenen ¢ocuklarda
ozellikle dil edinimini olumsuz etkilerken artikiilasyon bozukluklarina da sebep

olabilmektedir.
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. 26-40 dB arasindaki saf ses ortalamalarmma sahip bireyler, hafif derece isitme
kaybina sahiptir. Gliriiltili ve uzak mesafede konusmanin anlagilirhginda diistisler
meydana gelebilmektedir.

. 41-55 dB arasindaki isitme kayiplari, orta derece kayiplardir. Konusma sesini
anlamak i¢in yliksek siddette konusulmasi gerekmektedir. Erken tan1 ve tedavi yontemleri
ile kaybin olumsuz etkilerinin 6niine geg¢ilmelidir.

. 56-70 dB araligindaki isitme kayiplari, orta-ileri derece kayiplardir. Birey ytiksek
siddette konusma seslerini duyar fakat anlama kabiliyeti diisiiktiir. Isitme cihaz1
kullanmaktan en ¢ok yarar goren kayip derecesidir.

. 71-90 dB araligindaki isitme kayiplari, ileri derece kayiplardir. Yalnizca ¢ok siddetli
sesler duyulur. Uygun amplifikasyon kullanilmasmi gerektirir. Isitme kaybi lisan
edinmeden meydana gelmis ise lisan edinimi ve beraberinde konusma goriilmesi
beklenmez.

o 91dB ve iizerindeki kayiplar, ¢ok ileri derece isitme kayiplaridir. Isitme cihazi
kullanilmas: yeterli fayday: saglayamayabilir. SNIK goriilen bireylerde koklear implant

adaylig1 sorgulanir.

Cocuklarda goriilmesi durumunda lisan edinimini, konugmay1 ve zihinsel gelisimi olumsuz
etkiler. Cocuklarda isitme kaybimin takip edilmesi ve uygun tedavi yontemlerinin

uygulanmasi gerekir.
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2.5 Isitme Cihazlan

Sesin iletim seklinde oldugu gibi isitme cihazlarinin da hava ve kemik iletimli olmak {izere

iki ¢esidi vardir. (Hakansson ve digerleri, 1985)

2.5.2 Kemik Yolu isitme Cihazlar1 (KYIC)

Iletim tipi isitme kayiplar1 patolojinin dis kulakta ya da orta kulakta bulundugu durumlarda
meydana gelmektedir. Sesin iletimindeki problemden dolayr ses i¢ kulaga

iletilememektedir. Kemik yolu iletim normaldir. (Cetinkaya, 2023)

Dis kulak, orta kulak ve kemik¢ik anomalileri, otoskleroz ve kronik otitis media gibi
patolojiler iletim tipi kayba sebep olmaktadir. Bu hastalarda dncelikli olarak isitme, cerrahi
operasyonla diizeltilmeye calisilir. Fakat baz1 vakalarda cerrahi miidahale
edilememektedir. Bu durumlarda isitme cihazi kullanilmasi Onerilmektedir. Tedavi

imkanlar1 erken donemde degerlendirilmelidir. (Ozmen ve Basut, 2010; Sakallioglu, 2018)

Hava yolu isitme cihazlarinin kullanilamadigi bu durumlarda gozliik ya da cep tipi kemik
yolu iletim saglayan isitme cihazlar1 ve bas bandi gibi ses enerjisini mastoid kemik

tizerinden almay1 hedefleyen kemik yolu iletim cihazlari tercih edilir. (Tanbek, 2020)
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Sekil 16. Kemik Yolu Iletim Isitme Cihazi/ Gozliik Tipi Isitme Cihazi®®

2.6 Isitme implantlar

2.6.1 Kemige Implante isitme Cihazlar (KIiC)

Kemige implant edilen isitme cihazlar1 (KIiC), kemik yolu isitme cihazlarina benzer olarak
mekanik enerjiyi mastoid kemik iizerinden kafatasina iletir. Bu cihazlar ITiK ve Mikst tip

kayiplarda kullanilir. (Dibek, 2023; Bayazit, 2015)

Konvansiyonel isitme cihazlarindan fayda géremeyen ya da tibbi sebeplerden dolay1 cihaz
kullanamayan hastalarda ve cerrahi operasyon ile isitmede beklenen iyilesmenin
saglanamadig1 durumlarda uygulanir. KIIC, hava yolu ve kemik yolu isitme esikleri

arasindaki farkin arttig1 vakalarda tercih edilir. (Dibek, 2023)

13 Kaynak: https://www.cochlea.eu/en/rehabilitation/aides-auditives/aides-auditives-a-conduction-
osseuse (24.05.24 tarihinde erisildi.)
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Sekil 17. Kemik Yolu implant:®*

2.6.2. Orta Kulak implantlar1 (MEI)

Medikal veya cerrahi yolla isitme kaybinin iyilestirilemedigi durumlarda en sik tercih
edilen amplifikasyon ¢esidi isitme cihazidir. Fakat cihaz kullanmaya uygun olmayan,
yeterli fayda géremeyen ya da konvansiyonel isitme cihazi kullanmaktan memnun olmayan
hastalarda orta kulak implantlar1 kullanilmaktadir. Orta kulak implant1 kullanmaya aday
gosterilen hastanin isitme kaybi derecesi onemlidir. Kayip derecesi koklear implantasyona
ihtiya¢ duyacak kadar ileri derecede olmamalidir. Orta ve orta ileri derecede SNIK, ITIK

ve Mikst tip kayiplarda kullanilabilirler. (Bayazit, 2015)

Hastanin implant Oncesinde konvansiyonel isitme cihazi kullanmis olmasi ve yarar
gdérmiiyor olmasi objektif testlerle belirtilmelidir. Ayrica MEI kullanmaya aday hastalarda

isitme kaybinin yiiksek frekanslara dogru nasil seyrettigi 6nemlidir. MEI, konvansiyonel

14 Kaynak: http://www.dr-li.net/baha_implant.html (06.06.24 tarihinde erisildi.)
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isitme cihazlarn ile kiyaslandiginda, yiiksek frekanslardaki yetersiz amplifikasyon

probleminin de dnine gecmektedir. (Bayazit, 2015; Bayazit, Altin ve Cevizci, 2015)

Konvansiyonel isitme cihazlarinda karsilasilan feedback sorununu azaltmasi veya tamamen
Onlemesi, distorsiyonu engellemesi ve goriintii olarak isitme cihazlarina nazaran daha ¢ok
kabul gormesi orta kulak implantlarinin bir diger tercih sebepleri arasindadir. (Dalgig,

2019)

Sekil 18. Orta Kulak Implant:®®

2.6.3 Koklear implant

Sensorindral kayiplar, isitme bozukluklarinda en fazla rastlanan kayip tiiriidiir. SNIK,
dogustan, ilerleyen yasla birlikte, giiriiltiilii ortamlara maruz kalarak, i¢ kulak anomalileri

sebebiyle, ototoksik ila¢ kullanim1 vb. sebepler sonucunda goriilebilir. Bu kayiplarda i¢ ve

15 https://www.cochlea.eu/en/rehabilitation/aides-auditives/aides-auditives-a-conduction-osseuse
(24.05.24 tarihinde erisildi.)
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dis tiiylii hiicreler hasar goriir. Bu hiicrelerin harabiyeti geri doniilemez kalic1 hasarlara

sebep olur. (White ve digerleri, 2023)

Biyonik kulak olarak da adlandirilan koklear implantlar, i¢ kulaktaki isitme organinin
gelismemesi ya da harabiyete ugramasi sonucunda meydana gelen, isitme cihazindan fayda
gdremeyen, ileri ve ¢ok ileri derecedeki kayiplarda kullanilan medikal cihazlardir. (iynen,
2017; Sarigigek ve Glidiicii, 2022) Koklear implant diinya genelinde basarili sonuglar veren
ve yaygin kullanilan medikal cihazlardir. Kliniklerde rutin olarak uygulanan test dizilerinin

yorumlanabilmesi uzmanlara aittir. (Carlson ve digerleri, 2024)

Koklear implant (CI), iki parcadan olusur. Ilk parca sesleri almaya yarayan ve basa takilan
dis pargadir ikinci parca ise cerrahi operasyonla deri altina yerlestirilen i¢ parcasidir. i¢
parca dis parcadan alinan sinyalleri elektrotlara iletilir. (incesulu, 2015; Sarigicek ve

Guddcu, 2022)

Sekil 19°da i¢ parga (receiver) ve dis (transmitter) pargalar gosterilmistir.
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A: Mikrofon/Konusma islemcisi

B:iletici Bobin
(Transmitter)

C: Alici/ Stimulator
(Receiver)

D: Elektrot dizisi

Sekil 19. Koklear Implant Parcalari®

Koklear implant aday1 belirlenirken ve implant uygulanirken; kulak burun bogaz hekimi,
cerrah, odyolog, dil konusma terapisti, psikolog ve egitimci gibi profesyonelleri i¢eren bir
komitenin goriisleri alinir. Yetigkin ve ¢ocuk hastalar farkli implantasyon kriterlerine gore
degerlendirilir. Tlim hastalarda multidisipliner bir yaklasimla hareket edilir. Hastanin
oykiisii alnir. Medikal degerlendirme sonrasinda odyolojik degerlendirme yapilir. implant
adaylar1 igin radyolojik ve psikolojik degerlendirme yapilir. (Bayazit, 2015; Iynen, 2017;

Zwolan, 2022)

Hasta oykiisii alinmas1 en temel basamaktir. Bireyin isitme kaybi1 hakkindaki tiim sorular
yanitlanmalidir. Cocuk ya da yetiskin fark etmeksizin isitme kaybi baslangi¢c zamanu, igitme
cihazi kullanma durumu, kaybin ilerleme durumu ve bunlara ek semptomlar eslik edip

etmedigi sorgulanir. Medikal degerlendirme KBB hekimi tarafindan yapilir. Tibbi

16 Kaynak: https://www.sgh.com.sg/patient-care/specialties-services/centre-for-hearing-and-ear-
implants/pages/cochlear-implants.aspx , (06.06.24 tarihinde erisildi.)
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O0zgeemis ve fizik muayene yapilir. Preoperatif degerlendirmenin bir diger basamagi
odyolojik degerlendirmedir. Bu basamakta objektif ve subjektif testler birlikte yapilmalidir.
Isitme kaybinin tipi ve derecesi belirlendikten sonra konusmayi anlama esikleri ve
konusmay1 ayirt etme skoru da belirlenmelidir. Cocuk hastalarda yasa gore secilen saf ses
odyometri testi, immitansmetrik inceleme, OAE, ABR ve ASSR testleri degerlendirmeye

dahil edilir. (Incesulu, 2015; Kirkim, 2015; Zwolan, 2022; Sennaroglu ve digerleri, 2019)

Radyolojik degerlendirme, cerrahi operasyon Oncesinde i¢ kulagi degerlendirmek ve
implantasyona kontrendikasyon olup olmadigma karar vermek igin yapilir. Manyetik
rezonans gortintiilleme (MRI), kokleada bulunan membrandz anomalileri ile birlikte isitme
sinirinin de gorlintiilenmesini saglamaktadir. (Bayazit, 2015; Deep ve digerleri, 2019;

Kogyigit ve digerleri 2018)

Hasta ile yapilan goriigmelerde, adayin implantasyona istekli olmasi ve cerrahi sonrasinda
rehabilitasyon siirecinde is birliginde bulunmasi beklenir. Cocuk hastalarda ise ebeveynin
ya da bakim verenin rehabilitasyon siirecine destek olmasi beklenir. (Bayazit, 2015; Tynen,
2017) Erken tanilanan ve implant uygulanan bireylerde, implantasyon sonrasinda cihaz
kullanimina devam edilmesi ve egitimle desteklenmesi durumunda, dil kazaniminin daha
hizli oldugu ve akademik basarmin olumlu etkilendigi sdylenebilir. (Kenna, 2004; Ozdemir

ve digerleri, 2011)

2.7. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, verilerden beslenen, veriler arasindaki iligkinin ortaya ¢ikarilmasinda
ve anlaml hale getirmesinde kullanilan uygulamalardir. Bu gorevleri yerine getirirken,
insana benzer bir sekilde, otomatik olarak deneyimlerden Ogrenebilen bir yapay zeka

uygulamasidir. Bir bagka tanimla bilgisayarin direkt olarak programlama yapmadan
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‘0grenme’ gorevini saglamasini hedefleyen bilim dalidir. Bu teknoloji sayesinde makineler
bircok alanda zorlu gorevler icin egitilebilmektedir. (Bi ve digerleri, 2019; Keles ve

digerleri, 2020)

Makine 6grenmesi, i¢inde istatistik, olasilik, optimizasyon tekniklerini barmdirir ve veri
analizi, veri madenciligi ile iliskilidir. (Sevli, 2019; Tas¢1 ve digerleri, 2019) Giinlimiizde
verilerin ¢ogalmasi ve biitiiniinden yeni ¢ikarimlar yapilmasi amaciyla makine 6grenmesi
kullanilmaktadir. Verilerin biiyilk hacimli ve karmagsik olmasi sebebiyle makine
O0grenmesinin bunlart kisa zamanda yorumlama kapasitesi insanlara nazaran ¢ok daha

hizlidir bu sebeple kullanim alanlari ¢ok ¢esitlidir. (Gokalp, 2022; Yilmaz, 2021)

Yapay zeka araglari, 6zellikle makine 6grenmesi teknikleri tahmin, analiz ve siniflandirma
alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir. Tip, hukuk, otomotiv, emlak, moda, eglence, egitim,
bankacilik, borsa, telekomiinikasyon, endiistri, pazarlama gibi sektorler makine

ogreniminin kullanildig1 bazi sektorlerdir. (Tekerek, 2011)

Makine Ogrenmesi, tanimlama ve tahmin etme islevlerini gerceklestirir. Sonuglari
belirtilmeyen verilerin sonuglar1 elde edilmeye ¢alisilirken amag karar vericiye yardimei
olmak amaciyla var olan veri Oriintiisiiniin tanimlanmasidir. Bu Oriintiileri tanimlarken
verilere uygun olarak secilen haritalara ‘model’ adi verilmektedir. (Albayrak ve Koltan

Yilmaz, 2009; Kartal, 2015)

Modellerde; siniflama, regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallar1, ardisik zamanli riintiiler
islem ya da islemleri uygulanabilir. Siniflama ve regresyon modelleri tanimlanan mevcut

veriler yardimiyla smifi belirsiz olan verileri smiflandirmay1 amagclar. Tahmin edici

modellerdir. (Yilmaz, 2021)

Kiimeleme; denetimsiz 6grenme yontemi olup, veriler arasindaki benzerlikleri kullanarak

gruplandirmay1 amaglar. Birliktelik kurallari; verideki bilgilerin aralarindaki iliskiden yola
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cikarak hangi durumlarda ortak olarak gerceklestigini bulmay1 amaglar. Ardisik zamanh
Oriintiiler; aralarinda iliski olan ve birbirini takip eden verileri tanimlamay1 amagclar. (Coslu,

2013; Sezer, 2008)

2.7.1. Makine Ogrenmesi Ogrenme Tiirleri

Makine 6grenmesiyle model, veri seti ile egitilir ve sonrasinda yeni veriler iizerinde
Ogretilen gorevi gerceklestirir. Makine 6grenmesinde grenme tiirleri; denetimli 6grenme,
denetimsiz Ogrenme, yart denetimli ve takviyeli (pekistirmeli) Ogrenme olarak

smiflandirilir. (Aylak ve digerleri, 2021)

2.7.1.1 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Giris veri seti olarak adlandirilan etiketli bir veri setine ihtiya¢ duyar. Girilen veri seti ile

olusturulan model, ¢ikis veri setinde hedef degerlere en yakin ¢ikis veri setini olusturur.

(Aylak ve digerleri, 2021; Cetinkaya, 2023; Koyuncugil ve Ozgiilbas 2010)

Denetimli 6grenme tiirleri; (Atalay ve Celik, 2017; Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2010) karar
agaclari, yapay sinir aglari, regresyon modelleri, en yakin k komsuluk, k-ortalamalar
kiimeleme, kural ¢ikarimi, destek vektor makineleri olarak siniflandirilabilir. Denetimli

ogrenme stirecinde Sekil 20°deki yollar izlenebilir. (Kartal, 2015)
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Sekil 20: Denetimli Makine Ogrenmesi Adimlar:

2.7.1.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Etiketlenmemis veri tizerinden, veriyi anlama, tanima ve kesfetme sonucunda gruplayarak
hedef sonuglara ulasmay1 amaglamaktadir. Gruplamada benzerlik ve farkliliklar belirtilir.

(Aylak ve digerleri, 2021; Gokalp, 2022; Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2010)
Denetimsiz 6grenme tiirleri; (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2010)

Asamali kiimeleme (Hierarchical clustering) ve kendi kendini diizenleyen haritalar (self

organized maps) olarak siniflandirilabilir.
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2.7.1.3 Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli (pekistirmeli) 6grenme yontemi, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemine
benzer ozellikler tasir. Denetimli 6grenmeye benzer olarak sadece giris bilgileri verilir.
Ogrenmenin gerceklesecegi ortam cevredir. Sistemin icerisinden belirlenen ve cevre ile
etkilesime girerek gozlemleyebilen bir ajan, ¢ikis bilgilerini dogru ya da yanlis olarak
ayirarak, dogru kararlar almanin nasil saglanacagini gretir. Ajanin aldig1 pozitif ve negatif

geri dontisler 6diil olarak adlandirilir. (Evdiizen, 2021; Yilmaz ve digerleri, 2019)

Sekil 21°de makine 6grenmesi algoritmalarina ait 6grenme tiirleri hiyerarsisi gosterilmistir.
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Takviyeli Ogrenme Politika - e
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Sekil 21. Makine Ogrenmesi Algoritmalari Hiyerarsisi'’

2.7.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan makine 6grenmesi metotlar1 agiklanmistir.

Kaynak: Rashidi HH, Tran NK, Betts EV, Howell LP, Green R. Patolojide Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi:
Denetlenen Yontemlerin Mevcut Durumu. Akademik Patoloji. 2019;6. doi: 10.1177/2374289519873088
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2.7.2.1 Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest, RF)

Birden fazla smiflandirma agact olusturarak siniflandirmanin dogrulugunu arttirmayi
amaglayan, denetimli 0grenme algoritmasidir. Biiyiik verilerle calisabilmenin yaninda
eksik veri ile de tahmin olusturabilme performansindan dolay:r avantajlidir. Diger
avantajlarindan biri de kategorik ve stirekli veriler gibi farkli degiskenlerin oldugu verilerle
de calisilabilmesidir. Kategorik degiskenler icin siiflama, siirekli degiskenler ig¢in
regresyon agaclart olusturmaktadir. (Baser ve digerleri, 2021; Nacar ve Erdebillli, 2021)
Random forests algoritmasi, Bagging, Random Subspace ve CART yontemlerini temel

almaktadir. (Akman ve digerleri, 2011)
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Sekil 22. Random Forest Algoritmasinda Rastgele Olusturulan Karar Agaglarindan

Cogunluk Oyu Kullanilarak Son Tahmine Ulagilmas1®8

Veri, 0grenme verisi ve test verisi olarak ayrilmadan biitiin olarak ele alinabilir. Model
olusturulurken veri setindeki out of bag (OOB) olarak adlandirilan verideki hatalar tespit
edilir. Olugan agacglara hesaplanan OOB degerlerine gore agirlik verilir. Diisiik hata oranina
sahip olan agac en yiiksek agirlik degerini alirken, hata oran1 yiiksek olan agag diistik agirlik
degerine sahip olur. Agirlik degerleri modelin siif tahminini etkiler ve oylanir. Agaclarin

oy islemi tamamlandiktan sonra farkli agirliklardaki bu oylar toplanir. (Akman ve digerleri,

2011)

18Kkaynak: Ghosh, S. (2024), Siniflandirma Problemi icin Diizenli Rastgele Orman Modelini Agirlikl Rastgele
Orman Modeli ile Karsilastirmak, Uluslararasi istatistik ve Uygulamalar Dergisi, Cilt. 14 No. 1, 2024, s. 7-12.
doi: 10.5923/j.statistics.20241401.02.
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Sekil 23. RF Algoritmasinda OOB Degerlerinin Kullanimi®®

2.7.2.2 Karar Destek Vektorleri (Support Vector Machine-SVM)

Karar destek vektdorleri; lineer ve lineer olmayan veri setleri ile regresyon ve
siiflandirma amaciyla kullanilabilen denetimli 6grenme modelidir. Yapisal risk

minimizasyonu prensibiyle ¢alismaktadir. (Cetinkaya,2023; Kaya ve Yildiz, 2014)

Destek vektor makineleri siniflandirma yaparken, hata oranini en aza diisiirecek sinir1
cizerek gruplara ayirir. Giris ve cikis olmak iizere iki veri seti bulunur. iki simifl giris

verisi, iki sinifl1 ¢ikis verisini olusturur.

19 Kaynak: Ghosh, S. (2024), Siniflandirma Problemi icin Diizenli Rastgele Orman Modelini Agirlikli Rastgele
Orman Modeli ile Karsilastirmak, Uluslararasi istatistik ve Uygulamalar Dergisi, Cilt. 14 No. 1, 2024, s. 7-12.
doi: 10.5923/j.statistics.20241401.02.
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Sekil 24’te gosterilen giris vektorii degerlerinin, i¢ carpim degerleri hesaplanir. Carpim
degerleri agirlik olarak adlandirilan Lagrange ¢arpanlari ile bagimsiz olarak kombine edilir

ve toplanir. Cikis degeri elde edilmis olur. (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

Kix,x1)

K(x,x2)

| K(x,x3) |

/\—\___ Cik

P

Agirhiklar
(Lagrange Carpanlan)

K(x,xm)

Destek Vektorleri

Sekil 24. Karar Destek Vektorleri Ag Yapisi?°

2.7.2.2.1. Lineer Olarak Ayrilabilen Veriler

Sekil 25’te lineer olarak ayrilabilen iki smifli bir probleme ait bir simniflandirma
gosterilmistir. Sinir diizlemlere esit uzaklikta ve diizlemlerin arasinda bulunan alana hiper
diizlem denir. iki smifa ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu iki dogru sayesinde bir

hiper diizlem olusturulmustur. Amag farkli siniflardaki destek vektorleri arasi uzakligi

20 Kaynak: Ercan, S. (2020). Destek vektér makinesi tabanli teknik secmeli ders dneri sistemi: Bilgisayar
miihendisligi 8rnegi. Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
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maksimum tutmaktir. Bagka bir deyisle hiper diizlemin en biiyiik sinirlara sahip olmasi

amagclanir. (Ayhan ve Erdogmus, 2014; Kocaarslan ve digerleri, 2017)
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Sekil 25. Hiper Diizlem ve Destek Vektorleri®!

2.7.2.2.2 Lineer Olarak Ayrilamayan Veriler

Daha sik karsilagilan, lineer olarak ayrilmasi miimkiin olmayan problemlerde, dogrusal
fonksiyonlar ve hiper diizlem olusturabilmek c¢ogunlukla olasi degildir. Bu sebeple

siiflandirma ayirma egrisi olarak adlandirilan egri ile miimkiindiir.

Tanm1 koymak, hastaliklar1 siniflandirmak, sonrasinda olasi hastaliklar1 tahmin etmek,
gerekli dnlemleri almak, kontrol altinda ve takipte kalabilmek amaciyla kullanilan bu
makine Ogrenmesi temelli smiflandirma algoritmalari, biyomedikal alanda bir¢ok

calismada kullanilmistir. (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014; Yangin ve digerleri, 2021)

Sekil 26' lineer ve lineer olmayan verilere ait siniflandirma gosterilmektedir.

21Kaynak: Metlek, S., Kayaalp, K. (2020). Derin Ogrenme ve Destek Vektdr Makineleri ile Gériintiiden
Cinsiyet Tahmini. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 8(3), 2208-2228.
https://doi.org/10.29130/dubited.707316
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22

Sekil 26. Lineer ve Lineer Olmayan SVM Siniflandirilmasi

2.7.2.3. XGBoost (Ekstrem Gradyan Arttirma)

Gilintimiizde sik¢a kullanilan ve temel olarak ‘Gradient Boosting’ ve ‘Karar Agaglari’na
dayanan, topluluk Ogrenmesi algoritmasidir. Hizli yorumlama yapabilir. Ayrica

performansi yoniiyle de avantajlidir. (Yangin ve digerleri, 2021)

Asirt gradyan arttirma olarak da adlandirilan XGBoost algoritmasi, smiflandirma ve
regresyon amactyla kullanilir. Model aga¢ yapilarini olusturur ve smiflarin agirliklarini

olusturur. Sekil 27°de XGBoost algoritmasi yapist gosterilmektedir.

22 Kaynak: Kowsari, K., Jafari Meimandi, K., Heidarysafa, M., Mendu, S., Barnes, L., & Brown, D. (2019). Text
classification algorithms: A survey. Information, 10(4), 150.
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Sekil 27. XGBoost Algoritmasinin Yapisi

2.7.2.4. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan tarafindan yapilan 6rnekleri kullanarak, insan beyninin
o6grenme yolunu taklit eder. Yeni olaylara nasil tepkiler verecegini; 6grenme, hatirlama,
genelleme yapma yolu ile yeni veriler iiretebilme gibi temel islevleri gergeklestirir. (Sahin

ve Oztiirk, 2018)

Biyolojik sinir aglar1 gibi, yapay sinir aglarinin da yapay sinir hiicrelerine sahip oldugu
sOylenebilir. Yapay sinir hicrelerinin bes temel elemani vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir. Yapay sinir aglar1 da yapay sinir

hiicrelerinin katmanlar halinde baglanmasiyla olusan veri tabanl sistemlerdir ve 6grenme

2 Kaynak: Han, Y., Wu, J., Zhai, B., Pan, Y., Huang, G., Wu, L., Zeng, W. (2019). Coupling a Bat Algorithm with
XGBoost to Estimate Reference Evapotranspiration in the Arid and Semiarid Regions of China. Advances in
Meteorology. 1-16. 10.1155/2019/9575782.
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karar verme gibi yetenekleri basitlestirilmis modeller ile karmasik modellerin
¢Oziilmesinde kullanilmaktadir. Yapay sinir hiicreleri, biyolojik bir sinir hiicresi gibi diger
hiicrelerden aldiklar1 sinyalleri toplayip belli bir esigi gectigi anda kendi sinyalini bagka bir

sinir hiicresine aktarir. (Ataseven,2013; Kaya ve Yildiz, 2014)

Sekil 28’de biyolojik bir sinir hiicresi goriintiisii ve bundan esinlenerek olusturulan yapay

sinir ag1 goriintiisii gosterilmistir.

iizli l
Dentrit Akson ! L

Girig

Ucu

Katmani = N
Ranvier : ~ N
A Bogumu AN // N Katma
Y | _Govdesi /7 N\ Y : \.
< N <= A
W&
/ " y. =
| Miyelin Kilif | 5 /
ekirde
¢ V9

Sekil 28. Biyolojik Noron Goriintiisii ve Yapay Sinir Agi**

Yapay sinir aglarinda bir veya birden fazla gizli katman bulunabilir. Tek bir gizli katmanin
bulunmasi durumunda ‘sig (shallow) sinir ag1’, birden ¢ok gizli katmanin bulunmasi
durumunda ‘derin (deep) yapay sinir ag1’ olarak adlandirilir. (Evdiizen, 2021) Sekil 29°da

cok katmanli bir yapay sinir ag1 modeline yer verilmistir.

Katmanlarin her birinin kendi agirligi, esik degerleri (bias), girdi/¢ikt: ¢iftleri vardir. Her

katmanin degisken sayida néronu bulunabilir. (Tiirk, 2017)

24 Kaynak: https://clevertap.com/blog/neural-networks/. 28.05.24 tarihinde erisildi.
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Sekil 29. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Endiistri, finans, saglik, askeri ve savunma gibi alanlarda yapay sinir aglar
kullanilmaktadir. Bu alanlarda yapay sinir aglari, tahmin etme, teshis koyma, siiflama,
iliskilendirme, genelleyebilme ve optimize etme konusunda basarili sonuglar vermektedir.

(Ersoy ve Karal, 2012; Oztemel, 2006; Tiirk, 2017)

2.7.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Hiperparametreleri

Model egitiminden 6nce belirlenen ve makine 6grenmesi algoritmalariin dogruluk oranini
arttirmaya yarayan parametrelere hiperparametreler denir. En verimli tahmin modeli

olusturulurken hiperparametre optimizasyonu islemi gergeklestirilir. Uygun parametrelerin

%5 Kaynak: Sarker, I. H. (2021). Deep cybersecurity: a comprehensive overview from neural network and
deep learning perspective. SN Computer Science, 2(3), 1-16.
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bulunmasi siirecinde optimizasyon algoritmalar1 ve kiitliphaneler kullanilabilir. (Duran ve

Bakir 2023; Zengin ve Bozkurt, 2023)

UCUNCU BOLUM

3. YONTEM

3.1. Arastirma Problemini Tammmlama

Odyoloji kliniklerinde rutin olarak uygulanan saf ses odyometri testlerinin ve isaretlenen
odyogram grafiklerinin test uygulayicisina bagli olarak, zaman ve pratik eksikligi
nedenleriyle yorumlanmasi sirasinda bazi aksakliklar olusabilir ve dogru olmayan
yorumlama ihtimalleri ile karsilasilabilir. Bu nedenle kisiye bagli siire¢lerde olusabilecek

hatalar1 en aza indirebilmek ongoriilmektedir.

3.2. Verileri Tanima

Saf ses odyogram grafiklerinde bireyin saf ses kemik yolu ve saf ses hava yolu isitme
esikleri kullanilmistir. Saf ses kemik yolu isitme esikleri 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz,
4000Hz frekanslarina ait bulgular icerirken, saf ses hava yolu isitme esikleri 250 Hz, 500
Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz ve 8000 Hz frekanslarina ait bulgular1 icermektedir. Saf
ses ortalamalar1 ayr1 ayr belirtilmistir. Ortalama degerlerine ve yasa bagli olarak isitme
kayb1 ¢ok hafif, hafif, orta, orta ileri, ileri ve ¢ok ileri olacak sekilde siniflandirilmisgtir.
Isitme kaybi tiirleri muhtemel tan1 bashigi altinda iletim, mikst ve sensdrindral olarak
siiflandirilmis olup kayip tipi ve derecesine bagli olarak hastaya sunulmasi gereken tedavi

sonuglari tavsiye baglig altinda belirtilmistir.
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Frekanslara ait isitme esikleri dB cinsinden yazilip bu degerlere ait hava yolu ve kemik
yolu saf ses ortalamalari, isitme kaybina ait muhtemel tani, isitme kaybi1 varligir durumuna
gore kayip derecesi ve bu sonuglar dogrultusunda bireye sunulmasi gereken tavsiyeler

kullanilmustir.

3.3. Veri Hazirlama

Veriler meslek uzmani kisiler tarafindan simiile edilerek hazirlanmistir. 7-65 yas
araligindaki bireylere ait saf ses odyogram bulgular1 olusturulmustur. 1006’s1 yetiskin,
581’1 cocuk olmak iizere 1587 bireye ait saf ses odyogram bulgusu simiile edilerek
hazirlanmistir. Veri setine makine 6grenmesi uygulanmadan dnce tanimlanan etiketlerdeki
yazim yanliglar1 diizeltildi. Deger alanlarindaki maksimum ¢ikis degerinde sonug
allmamayan satirlar odyogram grafiklerinde bulunmayan daha yiiksek bir deger ile
dolduruldu. Nicel degerlere ait siitunlarda, stitundaki tiim degerlerin medyan1 alinarak bos
olan nicel siitunlar tamamlandi. Calismada kullanilan simiile edilmis odyogram verileri

Sekil 30°da gosterilmistir.

Sekil 30. Kullanilan odyogram verileri ornekleri
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A B C D E F G H I J K L M N 0 P
1 Yas |kemiksmkemik100d<emikzm hava250 ‘ hava500 |havnlﬂﬂﬂ|havazwﬂ|havadl)00|hava$l)00|kemik$80| hava850| kayipTipi |kaylpDerecesi| tavsiye
2 21 4] 0 0 0 0 0 0 5 5 3 0 2,5 NORMAL NORMAL NORMAL
3 38 0 0 0 0 0 0 0 5 5 5 0 2,5 NORMAL NORMAL NORMAL
4 41 0 0 0 0 0 0 0 5 5 5 0 2,5 NORMAL NORMAL NORMAL
5 47 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 NORMAL NORMAL NORMAL
6 24 0 0 0 5 0 5 5 10 10 10 1,25 7,5 NORMAL NORMAL NORMAL
7 27 0 0 0 0 3 5 5 5 3 3 0 5 NORMAL NORMAL NORMAL
8 31 0 0 0 0 5 5 5 5 10 10 0 6,25 NORMAL NORMAL NORMAL
9 37 0 0 0 5 5 5 5 5 10 10 1,25 65,25 NORMAL NORMAL NORMAL
10 46 0 0 0 5 5 5 5 5 5 10 1,25 5 NORMAL NORMAL NORMAL
11 50 0 0 0 0 5 5 5 5 5 5 0 5 NORMAL NORMAL NORMAL
12 51 4] 0 0 0 5 5 5 5 10 10 0 6,25 NORMAL NORMAL NORMAL
13 52 0 0 0 0 5 5 5 10 10 10 0 7,5 NORMAL NORMAL NORMAL
14 55 0 0 5 5 5 5 10 10 15 15 25 10 NORMAL NORMAL NORMAL
15 57 0 0 5 5 5 5 10 10 15 15 25 10 NORMAL NORMAL NORMAL
16 57 0 0 0 0 5 5 5 5 5 5 0 5 NORMAL NORMAL NORMAL
17 18 0 0 0 3 5 5 5 5 10 10 1,25 6,25 NORMAL NORMAL NORMAL
18 18 5 0 0 0 5 5 5 5 10 10 1,25 6,25 NORMAL NORMAL NORMAL
19 21 0 0 5 5 5 5 10 10 15 15 25 10 NORMAL NORMAL NORMAL
20 32 0 0 0 5 5 5 5 5 5 10 1,25 5 NORMAL NORMAL NORMAL

3.4. Modelin kurulmasi

RF, SVM, XGBoost ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari ile tahmin modelleri kurulmustur.
Calismada parametreler varsayilan degerler baz alinarak kullanilmustir.

3.5. Modelin Egitilmesi

Veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi olmak {izere iki gruba ayrildi. Belirlenen

hiperparametreler ile Python programlama diline ait Scikit Learn kiitliphanesi kullanildi.

3.6. Modelin Degerlendirilmesi

Veri isleme asamasinda Python programlama diline ait Pandas kiitiiphanesi kullanilmistir.

Model performanslar1 degerlendirilirken Karmasiklik Matrisi kullanildi. Sekil 30°da
caligma siirecinde verilerin olusturulmasindan tahmin isleminin yapilmasina kadar olan

slirecin agsamalar1 gosterilmistir.
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Sekil 31. Tahmin Stireci Asamalart

Verilerin Olusturulmasi

Verilerin Kontrolu

Hiperparametreler ile makine 6g8renmesi algoritmalarinin olusturulmasi

Hiperparametrelerin optimizasyonunun yapilmasi

Optimize edilmis parametreler ile tahmin isleminin yapilmasi

3.6.1. Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Siniflandirmada kullanilan bu matrix model tahminlerinin gergekte ne 6l¢iide dogru oldugu
hakkinda gérsel ve sayisal sonuglar verir. iki gruba ait simiflandirmalar 2x2, ii¢ gruba ait
siniflandirmalar 3x3 boyutlu olmaktadir. (Taya, 2022; Asci, 2021) Tablo 4’te iki sinifl1 bir
smiflandiriciya ait karmagiklik matrisi olusumu gosterilmistir. Sekil 32’de karmasiklik

matrisinden elde edilen metriklerin gorsellestirilmesi gosterilmistir.
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Tablo 4. Karmasiklik Matrisi Olusum Tablosu?®

Karmasiklik Matrisi Gergek (Actual) Sonuglar

(Confusion Matrix)

Pozitif (1) | Negatif (0)

” TP [1, 1] FP[1, 0]
Tahminlenen Pozitif (1 ) Gergek Pozitif Yanlis Pozitif
(Predicted)
Sonugclar Negatif (0) FN [0, 1] TN [0, 01
Yanlig Negatif Gercek Negatif

Tablo 4’te iki gruba ait 2x2’lik, binary matrix olusum tablosu gosterilmistir. Gergek
sonuglar ve tahmin sonuglar1 karsilastirilarak gercek pozitif, yanlis pozitif, yanlis negatif
ve gercek negatif degerlerinin olusumu ¢apraz tablo tizerinde verilmistir. Karmasiklik
matrisini anlamlandirmak i¢in kullanilan TP, FP, TN,FN degerleri Sekil 32’de

gorsellestirilmistir.

26 Kaynak: https://yigitsener.medium.com/. 06.06.24 tarihinde erisildi.
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Sekil 32. Karmasiklik Matrisinden Elde Edilen Metriklerin Gorsellestirilmesi

Gergek Pozitif Degerler
A
r R Y
| Yanlis Negatif l | Dogru Negatif |
Degerler Degerler
o O
r O
Degerle Degerle
. @ - O O
l\-l‘ {') ) O
® O O ©
2 ©®
® © O
¢ @ L)
O
O 0o

Dogru olarak tahmin edilen degerler

27

Olusturulan matris dogru ve yanlis tahminleri temel alirken, 4 6nemli deger bulundurur.

Bunlar; (Aliyev ve Gilines, 2023; Taya, 2022)

. Gergek Pozitif (True Pozitive-TP): Pozitif olan sinifin dogru tahmin edildigi
durumlardir.
. Yanlis Pozitif (False Positive -FP): Negatif olmas1 gereken sinifin pozitif olarak

tahmin edildigi durumlardir.

o Gergek Negatif (True Negative-TN): Negatif olan sinifin dogru tahmin edildigi
durumladir.

o Yanlis Negatif (False Negative-FN): Pozitif olmasi gereken sinifin negatif olarak

tahmin edildigi durumlardir.

27 https://www.ml-science.com/confusion-matrix 22.06.24 tarihinde erisildi.
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Bu degerler kullanilarak modelin performansini degerlendirmeye yarayacak metrikler

hesaplanir. Kullanilan metrikler; (Tas¢1 ve digerleri, 2022; Aliyev ve Glines, 2023)

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflanan tahminlerin, biitlin tahmin sayisina

oranlanmasidir.

Segicilik (Precision): Dogru siniflanan pozitif drneklerin, biitiin pozitif 6rnek sayisina

oranlanmasidir.

Duyarhlik (Recall — True Positive Rate): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin,

gercekte pozitif olan 6rnek sayisina oranlanmasidir.

F1 skoru: Segicilik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ile elde edilen metriktir.

Kullanilan modellerin performansin1 degerlendirmek ic¢in kullanilan metrik degerlerin

hesaplanmas1 Tablo 5’te gosterilmistir. (Kurt, 2023)

Tablo 5. Metriklerin Hesaplanmasi

Dogruluk (Accuracy) TP+TN / TP+TN+FP+FN
Duyarhhik (Recall) TP/ TP+ FN

F1 Skoru (F1 Score) 2TP/ (2TP + FP + FN)
Secicilik (Precision) TP/TP+FP

Tablo 6’da veri setinde kullanilan etiketler gosterilmistir.

Tablo 6. Veri Setinde Kullanilan Etiketler
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7-65 yasg araligi

Yas

Cinsiyet K/E

KY isitme esigi 500 Hz 0-70 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok
KY isitme esigi 1000 Hz 0-70 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok
KY isitme esigi 2000 Hz 0-70 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok
KY isitme esigi 4000 Hz 0-70 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok
HY isitme esigi 250 Hz 0-120 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok
HY isitme esigi 250 Hz 0-120 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok

HY isitme esigi S00 Hz

0-120 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok

HY isitme esigi 1000 Hz

0-120 dB araligi ve maksimum ¢ikista yanit yok

HY isitme esigi 2000 Hz

0-120 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok

HY isitme esigi 4000 Hz

0-120 dB araligi ve maksimum ¢ikista yanit yok

HY isitme esigi 8000 Hz

0-120 dB aralig1 ve maksimum ¢ikista yanit yok

KY SSO

500-4000 Hz araligindaki kemik yolu esikleri ortalamasi

HY SSO

500-4000 Hz araligindaki hava yolu esikleri ortalamasi

isitme kayb

Normal isitme
[letim Tipi Isitme Kayb
Sensorindral Tip Isitme Kaybi

Mikst tip Isitme Kayb1

Isitme kaybi derecesi

Cok Hafif
Hafif
Orta
Orta-ileri
fleri

Cok ileri

Oneri

Normal isitme esikleri
Isitme cihaz1 &nerisi
Koklear implant adayliginin sorgulanmasi

Konsiiltasyon dnerisi
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DORDUNCU BOLUM

4. BULGULAR

Bu bolimde RF, SVM, XGBoost ve ANN algoritmalarinin performans analizi

gosterilmistir.

4.1. RF Algoritmasina Ait Bulgular

Model test grubuna ait 63 Mikst tipi etiketli kayiptan, 62’sini dogru tespit etmistir. Modelin
bu etiketi tespit etme basarist %98,4’tiir. Model Sensorindral tipi etiketli 69 kayiptan 66’s1
dogru olarak tespit etmistir. Modelin bu etiketi tespit etme basaris1 % 95,6’dir. Model
normal etiketli 30 muhtemel tanmnin 30’unu ve iletim tipi etiketli 39 taninm 39’unu dogru
tahmin etmistir. Modelin bu iki etiketi tahmin etme basaris1 %100°diir. Sekil 33’te RF
Algoritmasma Ait Muhtemel On Tanm1 CM Modelime ait smif karmasiklik matrisi

gosterilmektedir.

Model test grubuna ait hafif derece etiketli 38 verinin 34’iinii dogru tespit etmistir. Modelin
bu etiketi tahmin etme basaris1 %89,4’tlir. Normal etiket grubuna ait 30 verinin 30’unu
dogru tespit etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde tahmin etme basarist %100°diir.
Model orta derece kayip grubuna ait 44 etiketli verinin 41’ini dogru tespit etmistir. Modelin
bu etikete ait verilerde basaris1 %93,1°dir. Model orta ileri derece grubuna ait etiketli 39

verinin 33’iinii dogru tespit etmistir. Modelin bu etikete ait
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Sekil 30. RF Algoritmasina Ait Muhtemel On Tani CM Modeli
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Tablo 7. RF Algoritmas: Muhtemel On Taniya Ait Duyarlilik ve Segicilik Degerleri

Muhtemel On Tanilar Duyarhlik (Recall) (%) Secicilik (Precision) (%)
Mikst Tip Kayip 98,4 95,3
Normal Hasta 100 100
SNIK 95,6 100
ITiK 100 97,5
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verilerde basaris1 %84,6’dir. Model ¢ok ileri derece grubuna ait etiketli 28 verinin 28’ini
dogru tespit etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde basaris1 %100°diir. Model ileri derece
grubuna ait etiketli 22 verinin 20’sini dogru tespit etmistir. Modelin bu etikete ait basarisi
%90,9’dur. Sekil 33’te RF algoritmasina ait muhtemel 6n tant CM modeline ait siif

karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Model; koklear implant kullanmaya aday olabilecek 28 etiketli verinin 28’ini, konsiiltasyon
onerilecek 39 hastaya ait etiketli verilerin 39 ’unu ve normal degerlere sahip etiketli 30 hasta
verisinin 30’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu ii¢ etikete ait verilerde tahmin basarisi
%100’diir. Model isitme cihazi kullaniminin tavsiye edildigi 104 verinin 102’sini dogru
tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde basaris1 %98’dir. Sekil 34’te RF
Algoritmasina ait kayip derecesi CM modeline ait smif karmasiklik matrisi

gosterilmektedir.

Sekil 34. RF Algoritmasina Ait Kayip Derecesi CM Modeli

ORTA -

e

ORTARERN -

COKILER) -

o

LERI - 0 0 0 1

» é < = = a
3 5 2 2 -
- § < »
| - Q
& o
Fredxcted

61



Tablo 8. RF Algoritmasit Kayp Derecesine Ait Duyarlilik ve Segicilik Degerleri

Kayip Derecesi

Duyarhlilik (Recall) (%)

Segicilik (Precision) (%)

Hafif 89,4 94,4
Normal 100 100
Orta 93,1 82
Ortaiileri 84,6 94,2
Cok ileri 100 96,5
ileri 90,9 95,5
Sekil 35. RF Algoritmasina Ait Tavsiye CM Modeli
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Tablo 9. RF Algoritmas: Oneri Tahminine Ait Duyarlilik ve Segicilik Degerleri

Oneriler Duyarhhk (Recall) (%) Secicilik (Precision) (%)
Koklear Implant Adayhginin | 100 96,5
Sorgulanmasi
Konsiiltasyon Onerilmesi 100 97,5
Normal Hasta 100 100
Isitme Cihazi Onerilmesi 98 100
Tablo 10. RF Algoritmasina Ait Bulgular
RF
Dogruluk F1 Skoru Duyarhhk Secicilik
(Accuracy) (F1 Score) (Recall) (Precision)
Cikti
Muhtemel Tam 0,980 0,980 0,980 0,980
Kayip Derecesi 0,910 0,907 0,910 0,927
Tavsiye 0,990 0,990 0,990 0,990
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Sekil 31. RF Algoritmasina Ait Bulgularin Grafiksel Gosterimi

Her ¢iktiigin dogruluk orani Her c¢iktiigin F1 skoru orani Her ciktiicinrecall orani
10 10

Recall
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Accuracy
F1 Skoru
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4.2. SVM Algoritmasina Ait Bulgular

Model mikst tipi isitme kaybina ait etiketli 61 verinin 60’1n1 dogru tahmin etmistir.
Modelin bu etikete ait tahmin etme basarist %98,3’tiir. Model normal isitme grubuna ait
etiketli 31verinin 30’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basarist
%96,7°dir. Model sensdrinoral tip isitme kayb1 grubuna ait etiketli 70 verinin 66’sin1 dogru
tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %94,2’dir. Model iletim tipi
kay1ip grubuna ait 39 verinin 39’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin
etme basaris1 %100’diir. Sekil 37°de SVM algoritmasina ait muhtemel tanit CM modeline

ait sinif karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Model, hafif derece kayip grubuna ait etiketli 37 verinin 34’{inii dogru tahmin etmistir.
Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %91,8’dir. Model orta derecede kayip grubuna
ait etiketli 46 verinin 43’1 dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme
basaris1 %93,4’°tlir. Model orta ileri kayip grubuna ait etiketli 40 verinin 34’{inli dogru
tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %85’tir. Model ileri derece
kayip grubuna ait etiketli 19 verinin 18’ini dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait

tahmin etme basaris1 %94,7’dir. Normal isitme grubuna ait 30 etiketli verinin 30’unu ve
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cok ileri derece kayip grubuna ait 28 etiketli verinin 28’ini dogru tahmin etmistir. Modelin

bu iki etikete ait verilerde tahmin etme basaris1 %100’djir.

Sekil 32. SVM Algoritmasina Ait Muhtemel Tani CM Modeli
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Tablo 11. SVM Algoritmasi Muhtemel On Tani Tahmin Degerlerine Ait Duyarlilik ve
Secicilik Degerleri

Muhtemel On Tamlar Duyarhlik (Recall) (%) | Secicilik (Precision) (%0)

Mikst Tip Kayip 98,3 92,3
Normal Hasta 96,7 100
SNiK 94,2 100
ITIK 100 97,5

65



Sekil 38’de SVM algoritmasina ait kayip derecesi CM modeline ait sinif karmasiklik

matrisi gosterilmektedir.

Sekil 33. SVM Algoritmasina Ait Kayp Derecesi CM Modeli
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Tablo 12. SVM Algoritmasi Kayip Derecesi Tahminlerine Ait Duyarlilik ve Segicilik

Degerleri

Kayip Derecesi Duyarhlik (Recall) (%) Secicilik (Precision) (%)
Hafif 89,4 94,4

Normal 100 100

Orta 93,1 82

Ortaileri 84,6 94,2

Cok ileri 100 96,5

Tleri 90,9 95,5

66




Model; koklear implant kullanmaya aday olabilecek etiketli 28 verinin 28’ini, konsiiltasyon
Onerilen 39 hastanin 39’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu iki etikete ait tahmin etme
basaris1 %100’diir. Model normal isitme sinifina ait bireylere ait etiketli 31 verinin 30’unu
dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde tahmin etme basaris1 %96,7 dir.
Model isitme cihazinin tavsiye edildigi etiketli 103 verinin 101’ini dogru tahmin etmistir.
Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %98°dir. Sekil 39’da SVM algoritmasina ait

tavsiye CM modeline ait sinif karmagsiklik matrisi gosterilmektedir.

Sekil 34. SVM Algoritmasina Ait Tavsive CM Modeli
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Tablo 13. SVM Algoritmas: Oneri Tahminine Ait Duyarlilik ve Secicilik Degerleri

Oneriler Duyarhlik (Recall) (%) Segcicilik (Precision) (%)
Koklear implant Adayliginin
Sorgulanmasi

100 96,5
Konsiiltasyon Onerisi 100 97,5
Normal Hasta 96,7 100
isitme Cihazi Onerisi 98 99
Tablo 14. SVM Algoritmasina Ait Bulgular
SVM
Dogruluk F1 Skoru Duyarhhk Secicilik
Cikt1 (Accuracy) (F1 Score) (Recall) (Precision)

Muhtemel Tam 0,970 0,969 0,970 0,971
Kayip Derecesi 0,930 0,930 0,930 0,934
Tavsiye 0,985 0,985 0,985 0,985
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Sekil 35. SVM Algoritmasina Ait Bulgularin Grafiksel Gosterimi

Her ¢iktiigin dogruluk orani Her ciktiigin F1 skoru orani Her ¢iktiigin recall orani
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4.3. XGBoost Algoritmasina Ait Bulgular

Model, normal isitme tanisina ait 30 verinin 30’unu, iletim tipi kayip tipine ait 39 verinin
39’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu iki etikete ait verilerde tahmin etme basarisi
%100°diir. Model mikst tipi isitme kaybina ait 62 etiketlenmis verinin 61’1 dogru tahmin
etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde tahmin etme basaris1 %98,3’tir. Model
sensorindral tip isitme kaybina ait 70 verinin 66’s1 dogru tahmin etmistir. Modelin bu
etikete ait verilerde tahmin etme basarist %94,2 dir. Sekil 41°de XGBoost algoritmalarina

ait muhtemel tan1t CM modeline ait sinif karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Model, hafif kayip derecesine ait 37 etiketli verinin 33’linii dogru tahmin etmistir. Bu
etikete ait verilerde tahmin etme basaris1 %89,1°dir. Model, orta derece kayip etiketine ait
49 verinin 43’linli dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait verilerde tahmin etme
basaris1 %87,7°dir. Model, orta ileri derecede kayip etiketine ait 36 verinin 32’sini dogru
tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %88,8’dir. Model, ileri
derecede kay1p etiketine ait 21 verinin 20’sini dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait
verilerde tahmin etme basaris1 %95,2°dir. Model, normal isitme grubuna ait 30 verinin
30’unu, ¢ok ileri derecede kayip derecesine ait 28 verinin 28’ini dogru tahmin etmistir.

Modelin bu iki etikete ait verileri tahmin etme basaris1 %100°diir. Sekil 42’de XGBoost
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algoritmasmna ait kayip derecesi CM modeline ait smif karmasiklik matrisi

gosterilmektedir.

Model, koklear implant kullanmaya aday olabilecek 28 verinin 28’ini, konsiiltasyon
Onerilen 39 verinin 38’ini, normal igitme sinifina ait 30 verinin 30’unu dogru tahmin
etmistir. Modelin bu {i¢ etikete ait veriyi tahmin etme basarisi %100’diir. Model isitme
cihazi 6nerilen 104 verinin 102’sini dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait verileri
tahmin etme basaris1 %98dir. Sekil 43’te XGBoost algoritmasina ait tavsiye CM modeline

ait sin1f karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Sekil 36. XGBoost Algoritmalarina Ait Muhtemel Tant CM Modeli
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Tablo 15. XGBoost Algoritmasi Muhtemel On Taniya Ait Duyarlilik ve Secicilik Degerleri

Muhtemel On Tamlar

Duyarhlik (Recall) (%)

Secicilik (Precision) (%)

Mikst Tip Kayip 98,3 93,8
Normal Hasta 100 100
SNIK 94,2 100
ITIK 100 97,5

Sekil 42. XGBoost Algoritmasina Ait Kayip Derecesi CM Modeli
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Tablo 16. XGBoost Algoritmasi Kayip Derecesine Ait Duyarlilik ve Segicilik Degerleri

Kayip Derecesi

Duyarhlik (Recall) (%)

Segcicilik (Precision) (%)

Hafif 89,1 91,6
Normal 100 100
Orta 87,7 86
Ortaiileri 88,8 91,4
Cok ileri 100 96,5
ileri 95,2 95,2
Sekil 37. XGBoost Algoritmasina Ait Tavsiye CM Modeli
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Tablo 17. XGBoost Algoritmasi Oneri Tahminine Ait Duyarlilik ve Secicilik Degerleri

Oneriler Duyarhlik (Recall) (%) Segicilik (Precision) (%)
Koklear implant Adayliginin 100 96,5
Sorgulanmasi
Konsiiltasyon Onerisi 100 97,5
Normal Hasta 100 100
isitme Cihazi Onerisi 98 100
Tablo 18. XGBoost Algoritmasina Ait Bulgular
XGBoost
Dogruluk
( A:f::al: ) F1 Skoru Duyarhhk Secicilik
y (F1 Score) (Recall) (Precision)
1kt
Muhtemel 0,975 0,975 0,975 0,976
Tam
K
P 0,925 0,925 0,925 0,925
Derecesi
Tavsiye 0,990 0,990 0,990 0,990
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Sekil 38. XGBoost Algoritmasina Ait Bulgularin Grafiksel Gosterimi

Her gikti igin dogruluk orani Her ¢iktiigin F1 skoru orani Her ¢ikti igin recall orani

Accuracy
F1 Skoru
Recall

044

4.4. ANN Modeline Ait Bulgular

Model mikst tipi isitme kaybina ait 60 verinin 59’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu
etikete ait tahmin etme basarisi %98,3’tiir. Normal isitmeye ait 31 verinin 30’unu dogru
tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %96,7’dir. Sensorindral tip
isitme kaybina ait 71verinin 66’sin1 dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin
etme basaris1 %92,9°dur. Iletim tipi isitme kaybma ait 39 verinin 39’unu dogru tahmin
etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basarist %100’diir. Sekil 45°te ANN modelini

ait muhtemel tan1 CM modeline ait sinif karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Model, hafif derece kayip grubuna ait etiketli 37 verinin 33’{inii dogru tahmin etmistir.
Modelin bu etikete ait tahmin etme basarist %89,1°dir. Normal isitme grubuna ait 31
verinin 30’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basarisi
%96,7°dir. Orta derece isitme kayb1 grubuna ait 45 verinin 42’sini dogru tahmin etmistir.

Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %93,3’tiir. Orta ileri derece
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Sekil 45. ANN Modeline Ait Muhtemel Tant CM Modeli
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Tablo 19. ANN Algoritmast Muhtemel On Tani Tahminine Ait Duyarhilik ve Se¢icilik

NORMAL SENSORINORAL
Predicted

Degerleri

60

-20

-10

ILETIM

Muhtemel On Tamlar

Duyarhlik (Recall) (%0)

Secicilik (Precision) (%)

Mikst Tip Kayip 98,3 90,7
Normal Hasta 96,7 100
SNIK 92,9 100
ITIK 100 97,5
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isitme kayb1 grubuna ait 39 verinin 34’{inii dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait
tahmin etme basaris1 %87,1 dir. Cok ileri derece isitme kayb1 grubuna ait 27 verinin 27’sini
dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait tahmin etme basaris1 %100°diir. Ileri derece
isitme kayb1 grubuna ait 22 verinin 20’sini dogru tahmin etmistir. Modelin bu etikete ait
tahmin etme basarist %90,9’dur. Sekil 46°’da ANN Modeline Ait Kayip Derecesi CM

Modeline ait sinif karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Model, koklear implant tavsiye grubuna ait etiketli 27 verinin 27’sini dogru tahmin etmistir.
Modelin bu gruba ait tahmin basaris1 %100°dir. Konsiltasyon grubuna ait 39 verinin
39’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu gruba ait tahmin basaris1 %100’diir. Normal
isitme grubuna ait 31 verinin 30’unu dogru tahmin etmistir. Modelin bu gruba ait tahmin
basaris1 %96,7 dir. Isitme cihazi tavsiye grubuna ait 104 verinin 101’ini dogru tahmin
etmistir. Modelin bu gruba ait tahmin basaris1 %97,1°dir. Sekil 46°’da ANN Modeline Ait

Tavsiye CM Modeline ait sinif karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Sekil 39. ANN Modeline Ait Kayip Derecesi CM Modeli
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Tablo 19. ANN Algoritmasi Kayip Derecesi Tahminine Ait Duyarliik ve Segicilik

Degerleri
Kayip Derecesi Duyarhilik (Recall) (%) Segcicilik (Precision) (%)
Hafif 89,1 91,6
Normal 96,7 100
Orta 93,3 84
Ortaiileri 87,1 97,1
Cok ileri 100 93,1
ileri 90,9 95,2
Sekil 46. ANN Modeline Ait Tavsiye CM Modeli
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Tablo 20. ANN Algoritmasi Oneri Tahminine Ait Duyarlilik ve Segicilik Degerleri

Oneriler Duyarhlik (Recall) (%) Secicilik (Precision) (%)
Koklear Implant Adayhiginin | 100 96,5
Sorgulanmasi

Konsultasyon Onerisi 100 97,5
Normal Hasta 100 100
Isitme Cihaz1 Onerisi 98 100
Tablo 21. ANN Algoritmasina Ait Bulgular
ANN Dogruluk F1 Skoru Duyarhhk Secicilik
(Accuracy) (F1 Score) (Recall) (Precision)
Cikti
Muhtemel 0,965 0,965 0,965 0,970
Tani
Kayip 0,925 0,925 0,925 0,930
Derecesi
Tavsiye 0,980 0,980 0,980 0,980
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Sekil 40. ANN Algoritmalarina Ait Bulgularin Grafiksel Gosterimi

Her gikti igin dogruluk orani Her ¢iktiigin F1 skoru orani Her gikti igin recall orani
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Tablo 23’te, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina ait muhtemel tan1 bulgularinin
dogruluk oranlari gosterilmistir. Tablo 24’te kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina

ait kayip derecesi bulgularinin dogruluk oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 22. Muhtemel Taniya Ait Bulgularin Dogruluk Oranlart

Algoritmalar Muhtemel Taniya Ait Bulgularin Dogruluk Oranlar
RF 0,980
SVM 0,970
XGBoost 0,975
ANN 0,965

79



Tablo 23. Kayp Derecesine Ait Bulgularin Dogruluk Oranlart

Algoritmalar Kayip Derecesine Ait Bulgularin Dogruluk Oranlan
RF 0,910
SVM 0,930
XGBoost 0,925
ANN 0,925

Tablo 25’te kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina ait tavsiye bulgularinin dogruluk

oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 24. Tavsiye Kararlarina Ait Bulgularin Dogruluk Oranlart

Algoritmalar Tavsiye Kararlarina Ait Bulgularin Dogruluk Oranlan
RF 0,990
SVM 0,985
XGBoost 0,990
ANN 0,980
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BESINCIi BOLUM

5. TARTISMA

Literatirde makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak, odyogram bulgulari ile isitme
kaybinin smiflandirilmasi amaciyla hazirlanan ¢alismalar bulunmaktadir. Ulkemizde Er
(2020), tarafindan yapilan yiiksek lisans tez ¢calismasinda, yapay zeka destekli odyometri
sistemi tizerinde ¢alisilmistir. Toplam 247 veriden olusan 200 egitim ve 47 test verisi ile
yapilan ¢alismada yapay sinir aglari kullamlmistir. Isitme kaybn tiirii belirlenirken %97
oraninda dogruluk orani elde edilmistir. Sonug olarak bu ¢calismada isitme kaybu tipine bagl
olarak On taniy1 ortaya koymak adina etkili sonuglar elde edilmistir. Bu tez ¢calismasinda
kullanilan veri seti daha kapsamlidir ve yapay sinir aglari ile birlikte SVM, XGBoost ve
RF gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Yapay sinir aglarina ait tahmin
modelinin dogruluk orani muhtemel tani i¢in % 96.5, kayip derecesi i¢in %92.5, Oneri
tahmini igin %98 olarak elde edilmisitr. Er, galismasinda kay1p tiiriine ait tahmin modelinde
%97 ile daha 1yi bir sonug elde etmistir. Fakat bu tez ¢alismasinda RF algoritmasina ait

tahmin modeli %98 dogruluk oranina sahiptir.

Dis¢i (2021), yiiksek lisans tezi calismasinda isitme kayba tiirii ve derecesinin belirlenmesi
tizerine iki metot karsilastirmis ve bir mobil uygulama gelistirilmistir. Yapay sinir aglari ve
kosullu yapilarla olusturulan dongiilerde, isitme kaybi tiirii ve derecesi tahmininde
bulunulmustur. Kosullu yapilarla olusturulan algoritmalarin yapay sinir aglarina kiyasla
dogru yanit oraninin daha yiiksek oldugu belirtilmistir. Sonug olarak bilgisayar tabanl

programlarin isitme kayb1 ve tiiriiniin belirlenmesinde faydali olabilecegi goriilmiistiir.
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Cetinkaya (2023) doktora tezi ¢alismasinda, makine 6grenmesi algoritmalarini igitme
kayipli hastalara uygun isitme cihazi se¢iminde kullanmistir. Calismada kullanilan veriler
18-60 yaslar1 arasindaki sensorinéral kayipli 3196 hasta lizerinden simiile edilerek
hazirlanmistir. Tahmin modelleri arasinda XGBoost algoritmasina ait olan model en
yuksek dogruluk oranina sahipken, Karar agaci, rassal orman ve sonrasinda yapay sinir
aglari modelleri sirastyla en yiiksek dogruluk oranlarma sahip olmustur. Calisma
sonucunda makine 6grenmesi algoritmalarinin isitme cihazi se¢imi konusunda etkili rol
oynayabilecegi goriilmiistiir. Makine Ogrenmesi algoritmalarini arasinda XGBoost en
yiiksek dogruluk oranina sahipken, bu tez ¢aligmasinda RF algoritmasi en yiiksek dogruluk

oranina sahip olmustur.

Ayrica saglik alaninda yapilan ¢alismalarda ¢cocuk ve yetiskin hastalar i¢in ayr1 veri setleri
kullanilmasinin 6nemine deginilmistir. Calisma klinik hastalarinin farkli yas gruplarinda
olabilecegi goz oOniinde bulundurularak hazirlanmistir. Ayrica muhtemel tani farkliligi
gostermesi agisindan ¢esitli hasta popiilasyonuna ait klinikler i¢in kullanima daha

elveriglidir.

Aliabadi, Farhadian ve Darvishi (2015), tarafindan hazirlanan ¢alismada 210 fabrika
iscisinden elde edilen odyometri testi verileri, gegcmisteki giiriiltilye maruziyet durumlari
ve guralth dozimetresi ile dlculen bireylerin maruz kaldig: giiriiltii verileri kullanilmistir.
Tahmin modeli, MATLAB programlama dili kullanilarak yapay sinir aglarn ile
olusturulmustur. Farkli yapilardaki sinir aglar1 ve regresyon modeline ait tahmin
sonuglara gore yapay sinir aglarinda dogruluk oranmi %88,6 iken, lojistik regresyon
dogruluk orani %88,24 olarak hesaplanmistir. Caligma sonucunda yapay sinir aglar ile
olusturulan modellerin regresyon modellerine kiyasla dogruluk degerlerinin daha ytiksek
oldugu belirtilmistir. Bu tez ¢alismasinda yapay sinir aglarina ait dogruluk oranlar
muhtemel tan1 tahmini i¢in %96.5tir.
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Carlson ve ark. (2024) son donemde yayinladiklar1 ¢alisma ile hastalarin rutin odyolojik
test bulgular1 ve demografik verileri ile koklear implant adayligini sorgulayan bir yapay
zeka modeli olusturmayr amacglamistir. AZbio (implantasyon oOncesi ve sonrasinda
konusma algisini1 degerlendiren test) (Taitelbaum Swead ve digerleri, 2022) ve CNC (tek
heceli kelimeleri ayirt etme skorlar1) test bulgular1 ve ek olarak saf ses ortalamalari
kullanilmistir. 770 kisilik yetiskin bir grup ile ¢alisilmis ve %87 oraninda dogruluk elde
edilmistir. Bu calismada ise Oneri tahmini sonuglari RF algoritmasi i¢in %99, SVM

algoritmasi i¢in %98.5, XGBoost algoritmasi i¢in %99, ANN algoritmasi i¢in %98’dir.

Anwar ve Oakes 2013’te yaymladiklar1 calismada, isitme cihazi uygunluguna verilen
Onemi arttirmak ve dikkat cekmek i¢in hastaya uygun isitme cihazini tahmin etmeyi ve bu
sayede odyologlar i¢in yardimci bir goriis saglamay1 amaclayan bir makine 6grenmesi
modeli iizerinde ¢alismislardir. Naive bayes teknigi ile kulak arkasi (BTE) veya kulak i¢i
(ITE) isitme cihazlar1 arasinda se¢im yapmay1 saglayan bir model kullanilmistir. Bu
calismada 60-78 yaslar1 arasindaki 23.000’den fazla hastanin odyogram verileri

kullanilmistir.

Hasta verilerinin 1992-2001 yilina ait olmasi g¢alismayr sinirlandirmistir. Calismay1
sinirlandiran bir diger konu ise isitme cihazlarinin kullanici agisindan kabul edilirligi ve
kullanim rahatlig1 olarak belirtilmistir. Yas araliginin isitme cihazi kullanan bireylere gore

dar bir aralikta olmasi ¢alismanin bir diger farkli 6zelliklerindendir.

Raji ve ark. (2024), isitme engeline sahip oOgrencilerin akademik performansini
iyilestirmeyi amaglayan, akademik performans acisindan risk faktorii altindaki &grencileri
tahmin etmeyi ve bu risk faktorlerini belirlemeyi hedefleyen galisma hazirladig1 ¢caligmada
sagir ve isitme engelli 6grencilerden olusan 454 Ogrenciye ait 6grenme diizey tespitine

yonelik XGBoost, ExtraTrees ve Random Forest yontemleriyle siniflayict modeller
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olusturmuslar. XGBoost algoritmasi ile hazirlanan modelde %92,99 oraninda basarili
sonu¢ alimmustir. Bu tez ¢alismasinda XGBoost algoritmasi muhtemel tani ig¢in %97.5,
kayip derecesi i¢in %92.5 ve Oneri tahmini i¢in %99 dogruluk oranina sahip olarak daha

basarili sonucglar vermistir.

Kimberley ve ark. (1994), DPOAE sonuglarini kullanarak saf ses isitme esikleri tahmini
yapan bir ¢alisma {izerinde ¢alismistir. Calismada toplam 229 normal isitmeye sahip ve
isitme kaybina sahip birey yer almistir. Verilerin yarisi (115) modelin egitilmesinde
kullanilirken, diger veriler (114) isitme esiklerini tahmin etmek {izere kullanilmustir.
Tahmin modelinin dogrulugu normal isitme esikleri icin %80 oraninda iken, daha kotu
isitme esikleri i¢in %90 oranindadir. Bu ¢alisma sonucunda sensorindral isitme kaybi olan
populasyonlarda, DPOAE ol¢iimlerinin saf ses isitme esiklerinin normal ya da isitme

kaybina sahip olarak kategorize edilebilecegi sonucuna ulasilmistir.

Kates (1995), hazirladig1 ¢alismada, isitme cihazi se¢im uygulamalarma bir yenilik
getirmeyi amaglamistir. Isitme cihazi se¢im uygulamalarinda kullanilan kazang
formdallerinden NAL-R metodu gibi metotlar yerine yapay sinir aglarinin kullanimini
gelistirmek adina ¢alisma yapmistir. Calismada gergcek odyogram verileri ve simiile edilmis
veriler birlikte kullanilmistir. Bireylerin her frekansa 6zgii en iyi yanitlari ve ayni odyogram
verilerinden elde edilen NAL-R metodu karsilastirilmis ve yapay sinir aglari sonuglarinin

daha dogru sonuglar verdigi gozlenmistir.

Buller ve Lutman (1998), yapay sinir aglarin1 kullanarak otoakustik emisyon sonuglarini
siiflandirmak {izerine bir ¢calisma hazirlamigtir. Emisyonlar 6zellikle yenidogan isitme
taramalarinda kullanilir hale geldikten sonra, sonuglari siniflandirma ihtiyacina yonelik bu
calismaya yer verilmistir. Calismada, otoakustik emisyonlarin bir ¢esidi olan ‘gecici

uyarilmis emisyonlar’ (TEOAE) kullanilmistir. Sinir aglar1 yenidogan isitme taramalarina
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ait 2190 veri ile ¢alisilarak hazirlanmistir. Calisma sonucunda elde edilen veriler sinir

aglarin1 TEOAE yorumlamada faydali olabilecegi goriilmiistiir.

Isitme uzmaninin, bireyin isitme cihazindan ya da isitmeye yardime1 diger cihazlardan
fayda gorebilmesi icin bireyin yasina, kayip tiiriine ve derecesine, konusma testlerine ve
gerekli diger odyolojik test sonucu bulgularina ve kisisel tercih unsurlarina uygun olarak

cihaz se¢imi yapmasi gerekir.

Klinikte test uygulayicisinin hasta i¢in vermesi gereken muhtemel tani ve Onerileri
hakkinda olusturulan bu ¢alismanin ilerleyen siirecte klinikte faydali olacagi
diisiiniilmektedir. Ulkemizde odyogram test bulgulari yorumlanmasi ve isitme cihaz,
koklear implant ve konsiiltasyon olmak tizere uygun tavsiyelere yer verilmesi agisindan

calisma benzersiz bir ¢alismadir.
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ALTINCI BOLUM

6. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda saf ses odyogram bulgularinin makine 6grenmesi metotlar1 ile
degerlendirilmesi ve bu metotlarin karsilastirilmasi iizerine ¢alisma yapilmistir. Saf ses
odyogram bulgular1 sonucunda isitme kaybina ait muhtemel 6n tani, isitme kaybi derecesi
ve bunlara bagl olarak tavsiye kararlar1 elde edilmistir. Tez ¢alismasinda 1006’s1 yetiskin,
581’1 ¢ocuk olmak iizere toplam 1587 bireye ait saf ses isitme testlerine ait odyogram
bulgulart kullanilmistir. Veriler meslek uzmani Kkisiler tarafindan simiile edilerek
doldurulmus ve calisma i¢in kapsamli bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti
Uzerine; Rastgele Orman (Random Forest), Karar Destek Vektorleri (Support Vector
Machine), XGBoost (Extreme Boosting Gradient) algoritmalari ve Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Network) algoritmalar1 ile tahmin modelleri olusturulmus ve

uygulanmaistir.

Muhtemel tani tahmin sonuglarinin dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda RF algoritmasi
%98 oran ile en basarili sonucu vermistir. XGBoost algoritmasi1 %97,5 oran ile ikinci sirada
yer alirken, SVM algoritmast %97 dogruluk orani ile ii¢lincii siradadir. ANN algoritmasi
%96,5 dogruluk orani ile, muhtemel 6n tan1 tahmini i¢in kullanilan algoritmalar arasinda

son sirada yer almstir.

Kayip derecesi tahmin sonuglarinin dogruluklar oranlar1 karsilastirildiginda SVM
algoritmas1 %93 oran ile en basarili sonucu vermistir. XGBoost ve ANN algoritmalari
%92,5 oran ile ikinci sirada yer almaktadir. RF algoritmasi %91 dogruluk orani ile kayip

derecesi tahmini i¢in kullanilan algoritmalar arasinda son sirada yer almistir.
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Tavsiye kararlar1 tahmin sonuglarimin dogruluk oranlar karsilastirildiginda RF ve
XGBoost algoritmalar1 %99 oran ile en basarili sonucu vermistir. SVM algoritmast %98,5
oran ile ikinci sirada yer almistir. ANN algoritmas1 %98 ile, tavsiye kararlari i¢in kullanilan

algoritmalar arasinda son sirada yer almistir.

Calisma kapsaminda saf ses odyogram bulgular {izerinden isitme kaybina ait muhtemel
taninin bulunmasi, kayip derecesinin belirlenmesi, kayip tipi ve derecesine bagli olarak
tavsiye sonuglarinin elde edilmesi konusunda calisilmis ve algoritmalar {izerinden basarili
sonuclar elde edilmistir. Bu calisma odyoloji kliniklerinde kullanilan odyogramlarin
yorumlanmasini kolaylagtirmak, tan1 ve tedavi siirecini hizlandirmak adina olumlu sonuglar
vermistir. Olumlu sonuglar dogrultusunda ¢alismanin ilerleyen siirecte kliniklerde ve diger
saglik hizmetlerinde kullanilmasini miimkiin kilip, test uygulayicina zaman ve pratiklik

saglayacagi diistinilmektedir.

Bu calisma makine Ogrenme algoritmalarini karsilagtirmak adina yapilan calismalar
konusunda daha kapsaml1 bir karsilastirma ¢alismasi sunmaktadir. Isitme cihazi, implant
ya da konsiiltasyon gibi sonuglar1 tek bir caligma bashigi altinda toplamasi konusunda

yapilan ¢alismalardan daha kapsamlidir.

Caligmada test uygulayicisina saglanan faydalarin yani sira, isitme testlerini ulagilabilir
kilmak, isitme sagligini ihmal etmemek ve gerekli dnerilere ulasabilmek adina timit verici
sonuglar elde edilmistir. Odyoloji bilimine ait gegmiste yapilan ve ileride yapilacak olan

calismalar1 destekler nitelikte olumlu sonuglar elde edildigi sdylenebilir.
Oneriler;

Daha sonraki ¢aligsmalarda veri setinin biiylikliigii arttirilarak ¢alisma sonuglarinin tahmin
skorlar1 ile karsilagtirilabilir. Veri setinin arttirilmasi ile daha yiiksek skorlara sahip olmasi

saglanabilir.
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Calismada kullanilan veriye uygun olarak en dogru tahminleri bulmak adina farkli modeller

kullanilabilir ve ¢calismaya eklenebilir.

Hastalarin saf ses odyometri testi sonuglart klinikte uygulanan akustik immitansmetri
testleri, konusma odyometrisi, ABR, OAE gibi objektif ve elektrofizyolojik diger testlerde
eklenerek klinik isleyisine daha fazla yardimci olmasi saglanabilir. Bu ¢alisma ilerleyen
donemde yapilacak olan calismalart daha kapsamli hale getirilmek uzere bir temel

olusturmustur diyebiliriz.

Calismada makine 6grenmesi yontemleriyle olusturulan modellerde ilgili yontemlerin
varsayilan degerleri kullanilmistir. Gelecekte makine 6grenmesi yontemlerinin en optimum

parametre secimi icin gridsearchcv gibi yontemler kullanilacaktir.
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