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Makine Ogrenimi Yaklasimi ile Isitme Kayb1

Derecesinin Cinsiyet ve Yasa Bagli Tahmin ve Analizi

Oz

Bu calisma, isitme kayb1 saglik sorununu ele alarak ve Makine Ogrenimi yontemlerini
kullanarak cinsiyet ve yas gibi demografik faktorlere bagl olarak isitme kaybi
derecesinin tahmin edilmesine odaklanmistir. Ilgili veri seti, isitme cihaz1 merkezine
isitme kaybi sikayetiyle bagvuran 500 hastanin 06zel veya kamu hastanelerinde
gergeklestirilen isitme testlerinin sonuglarina dayanmaktadir. Bu veriler, hastalarin sag
ve sol kulak hava yolu isitme esikleri, cinsiyet, yas ve isitme kaybi ortalamalarini

icermektedir.

Calismada kisisel bilgilere yer verilmemekle birlikte, isitme kayb1 dereceleri cinsiyet
ve yas faktorlerine bagh olarak analiz edilecektir. Ilgili analizde Makine Ogrenimi
algoritmalarindan Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu, Lineer
Regresyon ve Random Forest (Rastgele Orman) denetimli 6grenme makine

algoritmalar1 kullanilacaktir.

Projenin temel amaci, bu veri seti ilizerinde farkli makine 6grenme algoritmalari
kullanarak sag ve sol kulak isitme kaybi ortalamalarmi tahmin etmek ve en iyi
performans gosteren algoritmayi belirlemektir. Belirlenen 6grenme modeli, hastalarin
cinsiyet ve yas degerlerine dayali olarak sag ve sol kulak isitme kayb1 ortalamalarmni

tahmin etmek i¢in kullanilacaktir.

En basarili sonu¢ Destek Vektor Makineleri algoritmasiyla elde edilmistir. Ilgili
algoritmalarda daha yiiksek basar1 elde edilebilmesi i¢in hiperparametre

optimizasyonu uygulanmistir.



Bu ¢alisma, isitme kaybinin olasi tahminlenmesinin saglanmasi agisindan isitme cihazi
uygulama merkezlerinde riskli olabilecek bireylerin 6ngorilmesini sunarak isitme
saghig1 alaninda olumlu katkilar saglayarak bireylerin kulak sagliklarini belli

periyotlarda isitme testi yaptirarak kontrol ettirmesi amaciyla tesvik saglabilir.

Anahtar Sozcukler: Isitme Saghg, Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglar
(Decision Trees), Lojistik Regresyon, Makine Ogrenimi, Isitme Kaybu.



Prediction and Analysis of Hearing Loss Degree Based

on Gender and Age Using Machine Learning Approach

Abstract

This study focuses on predicting the degree of hearing loss based on demographic
factors such as gender and age, addressing the health issue of hearing loss and utilizing
Machine Learning methods. The relevant dataset is derived from the results of hearing
tests conducted in private or public hospitals for 500 patients who applied to the
hearing aid center with complaints of hearing loss. The data includes air conduction
hearing thresholds for the right and left ears, gender, age, and hearing loss averages

for the patients.

While personal information is not disclosed in the study, the degrees of hearing loss
will be analyzed based on gender and age factors. Support Vector Machines (SVM),
K-Nearest Neighbors, Linear Regression, and Random Forest supervised learning

machine algorithms will be employed in the analysis.

The primary objective of the project is to predict the averages of hearing loss in the
right and left ears using different machine learning algorithms on this dataset and
determine the algorithm that performs the best. The identified learning model will be
used to predict the averages of hearing loss in the right and left ears based on the

patients' gender and age values.

The most successful result was achieved with the Support Vector Machines algorithm.
Hyperparameter optimization has been applied to these algorithms to achieve higher

SUCCesS.



This study may encourage individuals to monitor their ear health by periodically
undergoing hearing tests, providing positive contributions to hearing health by
predicting individuals who may be at risk in hearing aid application centers.

Keywords: Hearing Health, Support Vector Machines (SVM), Decision Trees,
Logistic Regression, Machine Learning, Hearing Loss.



Tesekkiir

Proje calismasina katkilarindan dolayr Dr. Ogr. Uyesi Mansur Alp Tocoglu‘na

tesekkiir ederim.



[cindekiler

OZ ettt i
ADSTTACT ... I
TESEKKIUL .ttt e et e e e e bbb e e e e s enbbe e e e s annaeeas \Y]
SEKAIIET LLISEEST .. uvveeeeiiieiee e e eiitee e ettt et e ettt e e sttt e e ettt e e e e et e e e e entbe e e e s ansnee e e Vil
TADIOIAT LISTEST ...ttt viii
KISAIMALAT LASTEST 1.vvvveeeiiiiiiee ittt ettt e et e e e e e e e ennae s IX
SEMBDOIIET LISEEST ... X
1 GHTES i 1
pZ €1 o 1= I = 1o =T PSSR 5
p 2 R 15315 1T J RO 5
2.1.1 Isitme Kaybmin Degerlendirilmesi ........cccevveveeerereerereereesieesieeenenes 6

2.2 MaKing OFIENiMi .....cveveveviiiririeeieeeste ettt ettt re st 8
2.2.1 Odyolojide Makine Ogrenimi Literatiir Ozeti ..........cocvcevvrvevrrenennne,s 9

3 GEIEG VE YONTEIM .ttt e e bbb e e e e e e st eeeeas 11
Bl VI SELI ..o 11
3.1.1 Veri On ISIem STUIECI...ccuviviveeeeeei e eeeeeeeee e 11

3.1.2 Verinin GOrsellestirilmesi..........cccvvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceieeeeeeeeeeeeeeeee 13

3.1.3 OZNIteliK SECIMI...cveveviieeecieeecieee ettt 21

3.1.4 Veri Setinin Egitim ve Test Veri Seti Olarak Ayrimi ............ccc....... 22

3.1.5 Coklu Regresyon Modeli...........cooovveiiiiiiiiiiic e 24

3.2 Modelde Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmalari..............cccceevevnnannn 24
3.2.1 Destek Vektor MaKineleri..........cocoevviiiiiiiiiieii e 24

Vi



3.2.2  LINEEr REGIESYON ..cuviiiiiieiiieiee ettt 25

3.2.3 Rastgele Ormanlar...........ccoooiiiiiiiiiei e 26

3.2.4 K-En YaKin KOMSU ....cooiuiiiiiiiiiiieeiiiiiie e 27

3.3 lsitme Kayb1 Tahmin Penceresi...........cccooeeeeeriieieiierirerererereeeeeceeeeesenenans 28

4 BUIQUIAT ... 30
S TartISIMA VO SONUG .....cciuvviiiiiieiiiieaiiee ettt ettt et e bbb nnes 32
KAYNAKIAK ... 36

vii



Sekiller Listesi

Sekil 2.1
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 3.7
Sekil 3.8

Sekil 3.9

Sekil 3.10

Sekil 3.11

Sekil 3.12

Sekil 3.13

Sekil 3.14
Sekil 3.15
Sekil 3.16
Sekil 3.17
Sekil 3.18
Sekil 3.19
Sekil 3.20
Sekil 3.21

Periferik iSItme SISEEMI ....eeeeiiiviiieiiiiiie ettt 5
Odyometri test sonuglar1 veri setini Python Jupyter goriintiisii ............. 12
Label Encoding Uygulanmasi ............coooiiiiioiniiiiciicc e 13
Yas Dagiliminin Cubuk Grafigi ile Gorsellestirilmesi ...........ccccceeeeennne 14
Cinsiyet Dagiliminin Pasta Grafigi ile Gorsellestirilmesi ...................... 15
Erkeklerin Sag ve Sol Kulak SSO Histogram Grafigi ile Gosterimi ..... 15
Kadmlarin Sag ve Sol Kulak SSO Histogram Grafigi ile Gosterimi ...... 16
Saf ses Ortalamalarinin Cizgi Grafigi ile Karsilastirilmasi .................... 17

Cok Hafif Dereceli isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi
GOSTEIIMI. ...t 17
Hafif Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi
GOSTEIIMI. ...t 18
Orta Dereceli Isitme Kaybinm Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi
GOSTEIIMI . ... 19
Orta-leri Dereceli Isitme Kaybmnin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi
GOSTEIIMI . ...t ne s 19
Ileri Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi
GOSTEIIMI ...ttt ne s 20

Cok Ileri Dereceli Isitme Kaybmin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

(©T0 S =111 1| PO PRP TR 20
KOrelasyon MatriSi ..........ccoiueeeiiiie i 22
Veri Setinin ModellenmMESi .......oovveiiiiiieiiiee e 23
Destek Vektor Makine Regresyon Modeli (SVR)......cccccoviviiiiiiiiiiinenne, 25
Lineer Regresyon Modeli..........cccccooviiiii i 25
K-En Yakin Komsu Modeli...........cccoooooi 27
Rastgele Orman Modeli ..........ccovveeiiiiiiieii e 28
Isitme Kayb1 Derece Tahmin Pencere GOriiniimii..............cccocovreeennnnnns 29
Isitme Kayb1 Derece Tahmin Sonug GOriintiisii.............cccveveereeverevennnn, 29

viii






Tablolar Listesi

Tablo 2.1 Modifiye Goodman skalasina gore igitme kaybmin derecelerine gore

SINITTANAITIIMAST e e 10



Kisaltmalar Listesi

Adaptive
Boosting

Desibel

Desibel

Hearing Level
Grafiksel

Kullanici
Arayuzu

Hertz

K-En  Yakm
Komsu

Sol Kulak

Cok Katmanl
Algilayici

Ortalama Kare
Hatasi

R-Kare Skoru

Saf Ses
Ortalamasi

Destek Vektor
Makineleri

Tedirgin Edici
Ses Seviyesi
Diinya Saglik
Orgiiti

Adaboost
dB

dB HL

GUI

Hz
KNN

MLP
MSE
R2
SSO
SVM
UCL

WHO

Xi



Xii



Bolim 1

Giris

Isitme kaybi, diinya genelinde milyonlarca insam etkileyen Onemli bir saghk
sorunudur. Diinya niifusunun yiizde 5'inden fazlasi (466 milyon) isitme kaybmdan
etkilenmektedir (432 milyon yetiskin, 34 milyon g¢ocuk). 2050 yilina kadar 900
milyondan fazla insanm, yani on kisiden birinin isitme kaybi yasayacagi tahmin

edilmektedir [1].

Isitme kaybmm sonuglar1 siklikla hafife alinmaktadir. Diinya Saglk Orgiitii (WHO)
bu durumu “sessiz salgin”olarak adlandirmaktadir[2]. Su anda diinya capinda 350

milyon kisi bir tiir isitme kaybiyla yasamaktadir [3].

Isitme kaybinin gesitli gruplar iizerinde farkl etkileri bulunmaktadir.Pediatrik grupta
isitme kaybr dil edinimini zorlastirirken , yetiskin grupta depresyon ve sosyal
izolasyon problemleri ortaya ¢ikmaktadir. Yash yetiskinlerde bazi ¢alismalar igitme

kaybr ile biligsel islevlerde azalma arasinda iliskili oldugunu gostermektedir [4].

Isitme kaybu, bireylerin yasam kalitesini dnemli &lciide etkilemekte ve bir dizi sosyal
ve ekonomik sorunu beraberinde getirmektedir. Isitme kaybimn etkili bir sekilde teshis
edilmesi, smiflandirilmasi ve tedavi edilmesi, bu alandaki arastirmalarm odak

noktasini olusturmustur.

[sitme kaybinm teshis edilmesi igin uygulanan en temel prosodiir saf ses odyometri

testidir.

Saf ses odyometri testi , odyometri cihaziyla sessiz bir kabinde isitme duyarliligini ve
isitme esiklerini belirlemek amaciyla 125 ile 8000 Hertz (Hz) frekans araliginda saf
tonlarin 1lgili kisiye dinletilmesi ve ilgili kisi tarafindan 125-8000 Hz frekanslarinda



duyulan seslerin minimum esik noktasinin belirlenmesiyle gerceklestirilen subjektif
bir testtir. Test miimkiin oldugunca sessiz ve havalandirma aracinin olmadig1 yalitilmig
ses kabinlerinde gergeklestirilmektedir.Test sirasinda kisiden alinan cevaplar
Odyograma kaydedilmektedir.Odyogram yatay eksen de 125 ile 8000 Hertz frekans
bilgilerinin yer aldig1 dikey eksende ise ilgili her bir frekansin ses siddet seviyelerinin
-10ile 120 desibel (dB) araliginda gosterildigi saf ses odyometri testi esnasinda kisiden

alinan yanitlara gore isitme esiklerinin isaretlendigi bir grafiktir.

Isitme esigi , kisinin minimum siddette duyabildigi en son isitilebilen son noktanin dB
cinsinden karsiligidir.Odyometri testi -10 ile 120 dB araligin1 kapsamaktadir.Sag ve
sol kulak i¢in toplam 16 frekansta isitme esikleri belirlendikten sonra saf ses ortalamasi
hesaplanmaktadir. Saf ses ortalamast her bir kulak i¢in ayr1 ayr1 500
Hz,1000Hz,2000Hz ve 4000 Hz  frekanslardaki  isitme  esiklerinin
ortalamasidir.Béylece sag ve sol kulak saf ses ortalama degerleri dB cinsinden elde
edilmektedir. Odyometri testinde her iki kulak igin saf ses ortalama degerleri
hesaplandiktan sonra konusmay1 anlama esigi (dB) , konusmay1 ayiretme skoru (%)
ve tedirgin edici ses seviyesi (UCL) belirleme testleri sirasiyla uygulanmaktadir. Alan
uzmanlar1 tarafindan isitme kaybmimn derecelendirilmesi yapilmakta olup gerekli

goriilmesi dahilinde ileri tetkik test istemleri yapilmaktadir.

Isitme kaybi derecelendirilmesinde giiniimiizde en yaygm smiflandirma ydntemi
olarak 1965'te Goodman tarafindan olusturulup daha sonra Clark tarafindan 1981'de

modifiye edilen siniflandirma kullanilmaktadir.

Yasin ilerlemesiyle birlikte tiim viicut sisteminde oldugu gibi isitme sisteminde de

cesitli degisiklikler meydana gelmektedir.

[lerleyen yasla birlikte tiim isitme sistemi de degisime ugramaktadir. Kulak kepcesinde
biiyiime, dis kulak yolunda katilagmis kulak kiri, 6zellikle erkeklerde killanmada artis,
kulak kanal derisinde atrofi, elastikiyet kaybi, yiiksek frekanslarda hava yolu iletim
ozelliklerini bozacak sekilde kikirdak biiyiimesi gibi yapisal ve fonksiyonel
degisiklikler ileri yaslarda dis kulakta en ¢ok goriilen sorunlardir [5].Bununla birlikte
orta kulak kemikg¢iklerinde ve kaslarda sertlesme , kulak zarinda kalsifikasyon

durumlari klinikte de sikg¢a karsilagilan durumlar1 igermektedir.



Yaslanmaya bagli olarak zaman i¢inde gelisen isitme kaybi presbiakuzi olarak
tanimlanir. Presbiakuzi, yaslilik doneminde romatoid artrit ve hipertansiyondan sonra
en sik goriilen tiglincli 6nemli kronik rahatsizliktir. Yasa bagh isitme kayiplarinin en
onemli 6zelligi, ozellikle saf ses isitme esiklerinde diisiis ve konusmay1 anlamama

sorunlartyla karakterizedir. Isitme hassasiyeti yasla dogru orantili olarak artmaktadir

[6].

Yiksek frekanslarda (tiz ses bolgesi) goriilen isitmede azalma sorunu, erkeklerde
kadinlara gére daha fazladir. Isitme kaybi, yash erkeklerde daha ¢ok hafif derece ile
orta-ileri derece arasinda degisen bir ortalama ile bilateral ve ani diislis gosteren bir
kayip seklindeyken; yasl kadilarda daha ¢ok hafif-orta derecede, yavas bir egimi olan
(ani diisiis gostermeyen) bilateral, simetrik sensorindral isitme kayb1 ile karakterizedir
[7]. Yapilan ¢alismalardan da hareketle isitme kaybi derecesinin yas ve cinsiyet ile

korelasyon gosterdigi goriilmektedir.

Kadinlarda bulunan 6strojen hormonunun kadinlar1 kalp rahatsizliklar1 olmak tizere
kronik bir¢ok hastaliktan korudugu ve isitme kaybmim da bu hormon etkisiyle
kadinlarda erkeklere gore daha az siklikla yada daha ge¢ baslangicli olabilecegi
disiiniilmektedir. Kiligdag ve arkadaslarinin 2004 yilinda menapoza giren kadmlar
iizerinde yaptiklar1 ¢alismada Ostrojen tedavisinin, yaslanan menopoz sonrasi

kadinlarda isitme kaybin1 yavaslatabilecegine dair bulgular elde edilmistir [8].

Isitme kaybi1 ve makine ve derin &grenme alaninda yapilmis birgok calisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalar  genellikle isitme kaybinin teshisinde,
smiflandirilmasinda, tedavi yontemlerinde ve isitme cihazlar1 optimizasyonunda

makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasini icermektedir.

Bu ¢alismada ; isitme cihazi merkezine isitme kayb1 sikayetiyle bagvuran 500 igitme
kayipli hastalarin isitme test sonuclarindan yola ¢ikilarak olusturulan veri seti lizerinde
kisilerin yas,cinsiyet ve sag ile sol kulaklarindaki 500 Hz , 1000 Hz , 2000 Hz ve 4000
Hz frekanslarindaki isitme esik degerlerinin ¢iktilariyla denetimli makine 6grenme
yontemi kullanilarak Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclar1 (Decision
Trees), Lojistik Regresyon ve Random Forest (Rastgele Orman) makine §grenimi
algoritmalariyla egitilen ve degerlendirme metrikleri olan ; Ortalama Kare Hatas1

(MSE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)ve R-Kare skoru ciktilarindan en



performansl goriilen destek vektdr makineleri algoritmasmi kullanarak sag ve sol
kulak havayolu isitme kaybi derecesini tahmin etmek amaclanmaktadir. Ozellikle
isitme cihazi merkezleri i¢in diisiiniilen model de kisiden alinan yas ve cinsiyet
bilgisine gore kiside olabilecek muhtemel isitme kaybi derecesi tahmin edilmek

istenmektedir.



Bolim 2

Genel Bilgiler

2.1 Isitme

Isitme , dis kulak kepgesinin ses uyarilarmi toplayp dis kulak yoluna iletmesiyle
baslayan daha sonra ses dalgalarmin orta kulaga geg¢isiyle birlikte hava ortamdan sivi
ortama gegen ses dalgalarmm amplifiye edilemesi i¢in bir dizi islem gergeklestiren
orta kulagm ; sesi i¢ kulakta bulunan isitme sinirine iletmesiyle devam eden bir dizi
islemden meydana gelmektedir.Isitme sinirine ulasan ses dalgalar1 sinirsel iletim ile
birlikte korteks seviyesinde anlamlandirilmaktadir. Isitme bir dizi karmasik sirecten

meydana gelmektedir.isitme sisteminin anatomik yapis1 Sekil 2.1°de gdsterilmistir.

........

Sekil 2.1: Periferik igitme sistemi
(Kaynak: Hixon vd., 2022)

Isitme duyusunu saglayan dis, orta, i¢c kulak yapilari ile isitme yollarmm ve isitme

korteksinin herhangi bir inde olusan patolojiler igitme kaybina neden olur [7].



Bu yapilarin hasarlanmas1 bircok faktore baghdir.Yaslanma,ototoksik ilag
kullanimi,giiriiltye maruziyet,kronik hastaliklarin varligi,tinnitus,genetic faktorler

olmak iizere bir¢ok sebep isitme kaybinin olugsmasina etki etmektedir.

Olusan isitme kayb1 temel olarak odyometri testi ile teshis edilebilmektedir.Isitme

kaybi derecelendirilmekte ve tiplerine gore siniflandirilmaktadir.

Isitme kaybi tipi belirlenirken isitme kaybmin odyogram konfigiirasyonu oldukca
onemlidir.Isitme kaybs ii¢ tipten meydana gelmektedir.Bunlar Sensdrindral tip , Iletim

tip ve Mikst tip isitme kayiplar1 olarak adlandirilmaktadir.
2.1.1 Isitmenin Kaybinin Degerlendirilmesi

Isitme kaybmin degerlendirilmesi siirecinde iki yontem kullanilmaktadir.Bunlardan
biri olan subjektif yontemde kisinin aktif katilimiyla yapilan cevaplarin kisiden
alindig1 test yontemleridir.Diger bir yontem ise kisinin teste birebir katilmadig test

aninda pasif oldugu ve isitsel cevaplarin korteksten alindig1 objektif yontemlerdir.

Isitme kaybi degerlendirmesinde kullanilan en temel ve birincil yontem saf ses
odyometri testidir.Bu test subjektif bir yontem olmakla birlikte kisinin aktif katilimini
gerektirmektedir.Bu ¢alismada saf ses odyometri testinden elde edilen yanitlarindan

olusturulan veri seti kullanilmstir.

Saf ses odyometri testinde standart odyometre cihazlar1 kullanilmaktadir.Bu cihazlar

125 ile 8000 Hz arasinda 6l¢iim yapmaktadir.

Odyometri testi ses yalitimli sessiz kabinlerde havayolu kulaklik kullanilarak
gerceklestirilmektedir.Kisiye bir buton verilerek duydugu en kiiclik siddetteki ses
dahil olmak iizere duydugu seslere yanit vermesi istenmektedir.Her iki kulak -10 ile
120 dB ses siddet araliginda 125 ile 8000 Hz frekans bandinda gesitli saf ton ses
sinyalleri gonderilerek dlgilmektedir. Modified Hughson-Westlake method
kullanilarak isitme esikleri tespit edilir.Bu yontem kisinin bir frekanstaki ses siddet
seviyesini duydugu zaman ayni frekans iizerinde ses siddet seviyesini 10dB azaltmay1
, eger ilgili frekanstaki ses siddet seviyesini duyamadiysa ayni frekanstaki ses siddet
seviyesini 5dB artirmayi iceren yontemler dizisidir.Isitme esigi belirlemesi bu yontem

ile gerceklestirilmistir.



Test srasinda elde edilen igitme esikleri klinisyen tarafindan odyogram adi verilen

grafiklere kaydedilmektedir.

Isitme kaybinmn derecesi saf ses ortalamasima gore yapilmaktadir (WHO, 2009). Her
bir frekans icin isitme kaybi miktar1 decibel Hearing Level (dB HL) cinsinden
belirlenir. Diinya Saghk Orgiiti (WHO) 500-4000 Hz. ortalamasmin alnmasini

onermektedir.Her iki kulak i¢in saf ses ortalamalar1 bu yontem ile hesaplanmaktadir.

Isitme kaybmin derecesini tanimlayan en yaygimn simiflandirma 1965'te Goodman
tarafindan olusturulmustur ve daha sonra Clark tarafindan 1981'de modifiye edilmistir.
Goodman (1965), konusma frekanslarindaki esiklerin ortalamasi olan saf ses
ortalamasimin (SSO) isitme kaybimnin derecesi olarak kullanimmi gelistirmistir ve
giiniimiizde de yaygm olarak kullanilmaktadir (Roup, 2016). Isitme kaybimnm,

derecelerine gore smiflandirilmasi Tablo 2.1.1°de gosterilmistir.

Tablo 2.1: Modifiye Goodman skalasina gore isitme kaybmin derecelerine gore

siiflandirilmasi
Saf Ses Ortalamasi isitme Kaybi Derecesi

-10-15 Normal isitme

16-25 Cok Hafif Derecede Isitme Kaybi
26-40 Hafif Derecede Isitme Kaybi
41-55 Orta Derecede Isitme Kaybi
55-70 Orta-ileri Derecede Isitme Kaybi
71-90 {leri Derecede Isitme Kaybi

90+ Cok lleri Derecede Isitme Kaybi

(Kaynak: Roup, 2016)

Saf ses ortalamasi -10 ile 15 dB aralig1 igerisinde ise bu durum Tablo 1 ‘de de
goriildiigii lizere normal igitme olarak adlandirilmaktadir.Saf ses ortalama degeri 16
dB ve daha iizeri seviyelerde oldugu zaman isitme kaybi1 durumu goézlenmeye

baslamaktadir.

Isitme kayb1 farkli derecelerde ortaya gikabilmektedir. Ancak derecesi ne olursa olsun
iletisim problemleri , sosyal hayattan kopma , pediatrik grupta konusma ve dil geriligi
problemleri , 6zgiiven problemleri , yash bireyler de demans gelisimine zemin

hazirlama veya var olan biligsel bozuklukta daha da kotiilesmeye neden olmaktadir.



2.2 Makine Ogrenimi

Algoritma, belirli bir problemi ¢6zmek veya belirli bir gorevi gerceklestirmek i¢in
adim adim talimatlar iceren mantiksal siralamadir. Makine 6grenme algoritmalar1 veri

kiimesini bir modele doniistiirerek girdilerden tahminler yapmaktadir.

Makine 6grenmesi, tanimlanan ve ¢oziimii ¢ikt1 olarak vermesi amag edinilen sorunu
veri kiimesindeki bilgilere gore tasarlanip egitilen model ile tarayarak ¢oziime yonelik
bilgileri ¢ikt1 olarak sunan yapay zekanin alt birimidir . Makine 6grenmesi metodu,
veri kiimesindeki oriintiileri tespit ederek, akilcil karar verme i¢in istatistik, mantik ve
hesaplamay1 birlikte kullanan yapay zeka disiplinler biitiiniine bagil olarak ¢oziimii
istenen konuda egitilip modellenen algoritmaya gore ¢oziimii ¢ikt1 olarak sunar
(McDonald, 2020). Genel olarak fi¢ tiir makine 6grenimi vardir:Denetimli 6grenme ,

Denetimsiz 6grenme ve Pekistirmeli 6grenme.

Denetimli 6grenme, egitim veri setindeki giris ve ¢ikislar1 kullanarak bir modelin
O0grenmesini saglar. Model, yeni verilerle test edildiginde dogru ¢iktilar1 liretmeyi
amaglamaktadir.Bu ¢alisma da denetimli 6grenme modeli kullanilmistir.Siniflandirma

ve regresyon problemleri denetimli 6grenme simifina girmektedir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 veri seti igindeki desenleri ve iliskileri kesfetmeye
etmeye c¢alisarak bir 6grenme gerceklestirmektedir. Pekistirmeli 6grenme ise egitim
veri olmadan yapilan 6grenme tiiriidiir. Makine 6grenmesi giinliik hayatin birgok farkl
noktalarinda kullanilmaktadir.Film,miizik Oneri sistemleri,fiyat tahmin ve analiz
sistemleri , otonom arag sistemleri ,tip alaninda saglik hizmetlerinin gelistirilmesi ,
gorlintiileme yOntemleri tiizerinden hastalik teshisi gibi farkli disiplinlerde

kullanilmaktadir.

Bir problemin makine 6grenmesi ile ¢oziilmesi i¢cin temel izlenen makine 6grenme

asamalar1 bulunmaktadir.Bunlar ;

1) Veri seti kullanilarak ¢oziimlenebilen, c¢6zimlenmek istenen problem

tanimlanmalidir.

2) Coziimlenmek istenen problem ile ilgili veri toplanip, veri seti olusturulmalidir.



3) Toplanan veri setinin yapisinin makine Ogrenme algoritmalarina uygun hale
getirilebilmesi, ilgili verinin temizlenmesi asamalarini iceren veri 6n isleme agamasi

gerceklestirilmelidir.

4) Veri setinin bir kismi egitim veri seti kalan kismi test veri seti olacak sekilde

ayrilarak ilgili algoritmalarin gerceklestirimi saglanmalidir.

5) Egitim veri seti le model olusturulmasi, model olusturulduktan sonra test veri setinin

kullanilarak modelin degerlendirilmesi yapilmalidir.

6) Olusturulan modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in modele uygun

degerlendirme metrikleri kullanilmahidir.

7T)Model performansini artirmak i¢in otomatik hiperparametre optimizasyon araglari
kullanilanilabilir veya deneme-yanilma yontemleriyle hiperparametre optimizasyonu

gergeklestirilebilir.

8) Elde edilen sonuglarin probleme yanit vermesi, istenilen diizeyde olmasi

durumunda uygulama ¢esitli yontemler ile canli ortama tasmabilmektedir.

Makine 6grenmesi siireci genellikle bu temel agamalardan olusur, Bu adimlarin her
biri, proje gereksinimlerine ve veri setinin Gzelliklerine bagh olarak

Ozellestirilebilmektedir.
2.2.1 Odyolojide Makine dgrenmesi Literatiir Ozeti

Zhao Y. ve arkadaslar1 tarafindan 2018 yilinda “Endiistriyel Giiriiltiiye Maruz Kalan
Calisanlarda Isitme Kaybmin Tahminine Yonelik Makine Ogrenimi Modelleri” adli
calisma yapilmistir. Destek vektdr Makineleri, Random forest, Adaptive Boosting
(Adaboost) ve Yapay sinir ag1 mimarilerinden biri olan ¢ok katmanl algilayic1 (MLP)
algoritmalar1 kullanilmistir.Bu dort makine Ogrenimi algoritmast uygulanarak
guriiltiiye bagl isitme kaybini tahmin etmek i¢in hem siniflandirma hem de regresyon
modellerinin gelistirildigi ¢alismada dort modelinde performanslar: incellendigin de
giiriiltiiye maruz kalan is¢ilerde giiriiltiiye bagh igitme kaybmin degerlendirmesi ve
tahmin edilmesi i¢in potansiyel araglar oldugunu gostermistir. Calisma da giirtiltii
maruziyetinden kaynaklanan igitme kaybini tahmin etmede en etkili aracin, en yliksek

puani elde eden Destek Vektor Makine modeli oldugu gosterilmistir [9].
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Park K.V. ve arkadaslari tarafindan 2020 yilinda yapilan “Tek Tarafli idiyopatik Ani
Sensorindral Isitme Kaybinda Isitme Prognozunu Tahmin Etmek I¢in Makine
Ogrenimi Modelleri"adl1 baska bir calismada da K-En yakm komsu (KNN), Destek
Vektor Makinalari, Rastgele Ormanlar, AdaBoost, MLP, ¢ok katmanli algilayici
modeler kullanilmis olup destek vektor makine (SVM) modelinin en yiiksek dogruluk
(%75,36) ve en yuksek F-puanini (0,74) elde ettigini gostermistir [10].

Yeni Doganlarda, Bebeklerde ve Cocuklarda Makine Ogrenimi ile Isitme Kaybi
Tahmini" adli makale, 2022 yilinda Venkataramana Pai K. ve arkadaglar: tarafindan
yaymlanmigtir. Makale, isitme kaybmi yeni doganlarda, bebeklerde ve cocuklarda
tahmin etmeye odaklanmaktadur. lk olarak, bir odyolog ile isbirligi i¢inde odaklanilan
nifus i¢in veri olusturulmustur. Ardindan, isitme kaybmi belirlemek i¢in tahmin
modelleri olusturmak i¢in bu verilere siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, XGBoost ve Rastgele Orman, smiflandirmada
kullanilan algoritmalar arasmdadir. Iki veri seti olusturulur: birincisi tiim siniflarm esit
sayida kayda sahip oldugu (dengeli), digeri ise kayip prevalansimi ve giiriiltiiyii
(dengesiz) g6z 6niinde bulunduran bir veri setidir. Destek Vektér Makineleri, dengeli
veri seti icin %100 maksimum dogruluk elde ederken, dengesiz veri seti igin

%94,10'luk bir dogruluk elde etmistir [11].

Hantai Kim ve ark. tarafindan 2021 yilinda “Konusmay1 Ayir etme Skorlarin1 Saf Ton
Esikleri Uzerinden Tahmin Etmek: 12,697 Katilimcidan Alman Veri Tabanl Bir
Makine Ogrenimi Yaklasimi” adli calismada Suwon'daki Ajou Universite
Hastanesi'nde 12,697 denekten elde edilen biiyiik bir veri kiimesi lizerinde ¢alisiimistir
. Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), Cok Katmanli Algilayicilar (MLP'ler) ve
Rastgele Orman Modelleri gibi yaygin olarak kullanilan makine &grenimi
modellerinin performansi degerlendirilmistir. Rastgele Orman tabanli yaklagimin
SVM ve MLP modellerine kiyasla daha yiiksek bir performans sergiledigini
goOstermektedir. Hiperparametre optimizasyonunun hassasligi, SVM ve MLP
modellerinin performansini etkileyebilirken, Rastgele Orman tabanlt model %95'in
iizerinde dogrulukla klinik agidan anlamli konugmay: ayir etme skor tahmininde

basarili olmustur [12].

Calismalardan hareketle isitme kaybimin etkiledigi birgok farkli alanda tahminleme

amaciyla ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarindan faydanildigini
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gormekteyiz. Bu algoritmalarin se¢imi, veri setinin 6zelliklerine, problem baglamina

ve performans kriterlerine bagh olarak degigsmektedir.

Bu c¢aligmanin amaci ise, isitme cihazi merkezine bagvuran 500 isitme kayipl
bireylerin sonuc¢larindan olusturulan veri seti lizerinden, yas, cinsiyet , sag ve sol
kulaklardaki 500 Hz , 1000 Hz , 2000 Hz ve 4000 Hz frekanslardaki isitme esik
degerlerini kullanarak makine 6grenimi ile bireylerin sag ve sol kulaklarindaki

havayolu isitme kayb1 derecesini tahmin etmeyi amag¢lamaktadir.

Bolim 3

Gereg ve Yontem

Bu ¢alisma, isitme cihazi merkezine bagvuran igitme kayiplh kisilerin test
sonuglarindan olusturulan odyometri test sonuglar1 adli veri setinin makine 6§renimi
algoritmalariyla denetimli 6grenme yoluyla egitilip en yiiksek performans gosteren
algoritmanin secilerek isitme cihazi merkezlerine bagvuran kisilerde hizli 6n
degerlendirme yapabilmek i¢in yas ve cinsiyet demografik 6zellikleri tizerinden sag
ve sol kulak havayolu isitme kayb1 derecelerinin tahminlenmesini saglayan “Isitme

Kayb1 Tahmin Penceresi” olusturmay1 amaglamistir.
3.1 Veri Seti

500 adet isitme kayipli bireyin saf ses odyometre testi sonucu veri setine dahil
edilmistir. Excel dosyasinda hazirlanmis olan veri seti Python programi i¢in csv

formatina gevrilerek programda kullanilacak hale getirilmistir.
3.1.1 Veri On Islem Siireci

S6z konusu algoritmalarin uygulanmasma geg¢ilmeden Once genellikle veri seti

tizerinde bazi 6n islemler gerceklestirilmekte olup, s6z konusu 6n islemler ile veri
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setinin hazirlanmasi makine 6grenmesi siirecinde fazla zaman alan asamalardan biridir

(Miksovsky ve ark., 2002).

Bu siiregte belirlenmis herhangi bir standart bulunmamasma karsm, bu slrecte
verilerin eksik degerlerinin doldurulmasi, veri doniigtiirmesi, verinin daha iyi
anlamdirilabilmesi i¢in gorsellestirilmesi, veri indirgenmesi gibi teknikler
uygulanmaktadir. Boylece ham veri seti anlamli, yorumlanabilir ve makine 6grenme

algoritmalar1 tarafindan okunabilir hale getirilmektedir.

Odyometri test sonu¢ veri setinin islenmesi icin Juptery ortammda Python
programlama dilinin Python 3.11.1 siiriimii kullanilmistir. Veri setinin 6n isleme

adimimda Pandas ve Numpy kiitliphaneleri kullanilmistir.

Odyometri test sonug veri seti 500 satir ve 13 siitundan olusmaktadir. ‘AD/SOYAD’,
‘YAS’, ‘CINSIYET’, ‘R500Hz’, ‘R1000Hz’, ‘R2000Hz’, ‘R4000Hz’, ‘L500Hz’,
‘L1000Hz’, ‘L2000Hz’, ‘L4000Hz’, ‘R_Safses ortalama’, ‘L_Safses ortalama’ adli
siitun isimlerinden olusmaktadir. Ilgili veri setinin ilk bes satir1 Sekil 3.1’de

gosterilmistir.

AD/SOYAD YA$ CINSIYET R500Hz R1000Hz R2000Hz R4000Hz L500Hz L1000Hz L2000Hz L4000Hz R_Safses_ortalama L_Safses_ortalama

0 G.O 340 E 20 20 10 25 20 20 10 40 18.75
1 cn 9260 K 15 18 5 50 20 10 5 45 21.25
click to expand output; double click to hide output N i

20 55 15 15 25 55 25.00
3 H.G 29.0 K 10 10 20 60 15 15 20 45 25.00
4 AP 340 E 10 10 25 35 15 10 20 45 20.00

Sekil 3.1: Odyometri test sonuglar1 veri setini Python Jupyter goriintiisii

Sekil 3.1°de siitun isimlerindeki ‘R’ ifadesi sag kulak ile ilgili ¢iktilar1 gdsterirken, ‘L’
ifadesi sol kulak ile ilgili ¢iktilar1 ifade etmek i¢in kullanilmistir. Tiim sayisal degerler

dB cinsinden ses siddetini ifade etmektedir.
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Ilgili veri setinin veri setinin tir bilgileri; float64 turiinde 3 siitun, int64 tirinde 8 stitun
ve object tiiriinde 2 siitun bulunmaktadir. Toplam bellek kullanimi ise 50.8 KB'dir.

Veri setinde eksik deger bulunmamaktadir.

Makine Ogrenme algoritmalar1 sayisal veriyi islemeye uygundur.Algoritmalarin
kullanilabilmesi i¢in veri tlri numerik olmayan Ozniteliklerin veri tipinin
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Kategorik veri tiiriine sahip Ozniteliklerin makine
O0grenme algoritmalariyla kullanilabilmesi i¢in veri tipi donilisiimii “label encoder”
kullanilarak yapilmustir. Sekil 3.2°de bu ydntem kullanrak “CINSIYET” stitunu

numerik hale getrilmistir.

AD/SOYAD YA$ CINSIYET R500Hz R1000Hz R2000Hz R4000Hz L500Hz L1000Hz L2000Hz L4000Hz R_Safses_ortalama L_Safses_ortalama

0 GO 340 0 20 20 10 25 20 20 10 40 18.75 22.50
1 CD 260 1 15 15 5 50 20 10 5 45 21.25 20.00
2 NA 270 1 10 15 20 55 15 15 25 55 25.00 27.50
3 HG 290 1 10 10 20 60 15 15 20 45 25.00 23.75
4 AP 340 0 10 10 25 35 15 10 20 45 20.00 22.50

Sekil 3.2 : Label Encoding Uygulanmasi

3.1.2 Verinin Gorsellestirilmesi

Verileri analiz etmeden 6nce veri gorsellestirme ile verilerin arasindaki dagilim, iliski,
benzerlikler gorsel 6geler araciligiyla daha anlagilabilir ve kavranabilir olmaktadir.
Gorsellestirme, kompleks verilerin ¢cok daha etkili sekilde analiz edilmesini ve genis
kitleler tarafindan anlagilabilir olmasi saglamaktadir (Uyan Dur 2014). Veri
gorsellestirme, gdézleme dayali incelemelerin, iki ve ii¢ boyutlu platformlarda

gorsellestirilerek, veri oriintiilerinin kesfedilmesini saglarlar (Li, 2018, s. 299).
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Bu veri setinde, veriyi gorsellestirmek amaciyla matplotlib ve seaborn kiitliphaneleri
kullanilmistir. Bu kiitiiphanelerin sagladigi fonksiyonlar araciligiyla veri setindeki

cesitli 6zelliklerin daha iyi anlasilmasi saglanmaya calisilmistir.

I1gili veri setinde, cubuk grafigi (bar chart), histogram, siitun grafigi, pasta grafigi ve
cizgi grafigi (line chart) gibi ¢esitli grafik tiirleri kullanilarak verilerin farkli yonleri
gorsellestirilmistir. Cubuk grafigi, kategorik verileri, histogram sayisal verileri, siitun
grafigi kategorik verileri, pasta grafigi oransal veri gosterimini, ve ¢izgi grafigi de iki

sayisal degiskenin iligkisini géstermek i¢in kullanilmistir.

Ilgili veri setinde isitme cihaz1 merkezine isitme kayb1 sikayetiyle basvuran kisilerin
“YAS” siitunundaki degerlerin ortalamasi1 51.34 olarak elde edilmistir. Sekil 3.3 ‘te
yas siitunun ¢ubuk grafigi kullanilarak gorsellestirilmesi gosterilmistir. Yas siitununda,

veri setindeki bireyler arasinda en geng kisi 25 yasinda iken, en yasl kisi 92 yasindadir.

Yas Sutununun Dagilimi

25 A

20 A
@

; 15 T
o
w
o

* 10 1

5 -

o -

30 40 50 60 70 80 90
Yag Degerleri

Sekil 3.3: Yas Dagiliminin Cubuk Grafigi ile Gorsellestirilmesi

Cinsiyet sttununun dagilimi, sekil 3.4 'te gosterilen pasta grafigi ile gosterilmistir.
Erkek cinsiyetine ait dagilim %54.5 iken, kadmn cinsiyetine ait dagilim %45.5 olarak

belirlenmistir.
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Cinsiyet Dagilimi

E

45.5%

Sekil 3.4 : Cinsiyet Dagilimimin Pasta Grafigi ile Gorsellestirilmesi

Erkeklerin sag kulak saf ses ortalamasi, ortalama degeri 49.36, sol kulak saf ses

ortalamasi ise 49.90 olarak belirlenmistir. Bu degerler, sekil 3.5°te g0sterilen

histogram grafigi {lizerinde gorsellestirilmistir.Saf ses

ortalama degerlerinin

derecelendirilmesinin gosterildigi Tablo 2.1°e gore bu degerler orta dereceli isitme

kayb1 degerine denk gelmektedir.

Sag Kulak Saf Ses Ortalamasi Dagilimi

Kisi Sayist

20 40 60 80 100
R -AC Saf Ses Ortalamasi(dB)

Kisi sayist

Sol Kulak Saf Ses Ortalamasi Dagilimi

20 40 60 80 100
L -AC Saf Ses Ortalamasi(dB)

Sekil 3.5: Erkeklerin Sag ve Sol Kulak Saf Ses Ortalamalarinin Histogram Grafigi

ile Gosterimi
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Kadmlarin sag kulak saf ses ortalamasi, ortalama degeri 50.40, sol kulak saf ses
ortalamasi ise 50.41 olarak belirlenmistir. Bu degerler, sekil 3.6'da gosterilen
histogram grafigi {lizerinde gorsellestirilmistir. Saf ses ortalama degerlerinin
derecelendirilmesinin gosterildigi Tablo 2.1°e gore bu degerler orta dereceli igitme

kayb1 degerine denk gelmektedir.

Sag Kulak Saf Ses Ortalamasi Dagilimi Sol Kulak Saf Ses Ortalamasi Dagilimi

Kisi sayisi
Kisi sayisi

40 60 80

20 30 40 50 60 70 80 920 100
R -AC Saf Ses Ortalamasi(dB) L -AC Saf Ses Ortalamasi(dB)

Sekil 3.6: Kadinlarin Sag ve Sol Kulak Saf Ses Ortalamalarinin Histogram Grafigi ile
Gosterimi

Sag kulak saf ses ortalamasmin minimum degeri 17.5 dB , maksimum degeri ise
101.25 dB olarak belirlenmistir. Sol kulak saf ses ortalamasmm minimum degeri ise
16.5 dB, maksimum degeri ise 100.0 dB'dir. Bu degerler, cinsiyetten bagimsiz olarak
sag ve sol kulak saf ses ortalamalarini ifade etmektedir.Sag ve Sol kulaklarin isitme

kaybi ortalamalar1 agisindan karsilastirilmalar: Sekil 3.7 ‘de gosterilmistir.
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Sag ve Sol Kulak Saf Ses Ortalamalarinin Karsilagtirmasi

100 A

80 A

60 1

Saf ses Ortalama Degerleri (dB)

20 1

0 100 200 300 400 500
Kisi Sayisi

Sekil 3.7: Saf ses Ortalamalarinin Cizgi Grafigi ile Karsilagtirilmasi

Tablo 2.1°de saf ses ortalamalarmin deger araliklarma gore isitme kaybi
derecelendirilmesinden bahsedilmistir.Bu tablodan hareketle saf ses ortalama
degerleri sag ve sol kulakta 16 ile 25 dB araliginda ise ¢ok hafif dereceli isitme kaybi1
olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu aralikta olan 41 kisi bulunmaktadir.
Cinsiyetlere gore smiflandirilidiginda 25 kisi erkek, 16 kisi kadindir. Cok hafif

dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlar1 Sekil 3.8’de

gosterilmistir.
25 A » 71
6 -
20 A
5 4
@ a
(>u\ 15 4 : 4
w w
< 10 g 37
2 B
5 -4
1 -
0 T 0 T T r T
E o K 26 28 30 32 34
CINSIYET YAS

Sekil 3.8: Cok Hafif Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi

17



Saf ses ortalama degerleri sag ve sol kulakta 26 ile 41 dB araliginda ise Hafif dereceli
isitme kaybi olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu araliga giren 70 Kkisi
bulunmaktadir. Cinsiyetlere gore siniflandirilidiginda 38 kisi erkek, 32 kisi kadindir.
Hafif dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlar1 Sekil 3.9 ’da

gosterilmistir.

10 4
35 A1

25 A1
20 1

Kisi sayisi
Kisi sayisi

15 A
10 A1

K - 25 30 35 40 45 50 55
CINSIYET Lo

Sekil 3.9: Hafif Dereceli Isitme Kaybimnin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi

Saf ses ortalama degerleri sag ve sol kulakta 41 ile 55 dB araliginda ise orta dereceli
isitme kaybi olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu araliga giren 58 kisi
bulunmaktadir. Cinsiyetlere gore siniflandirihidiginda 31 kisi erkek, 27 kisi kadindir.
Hafif dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlar1 Sekil 3.10 ’da

gosterilmistir.
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Sekil 3.10: Orta Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi

Saf ses ortalama degerleri sag ve sol kulakta 56 ile 70 dB araliginda ise orta-ileri
dereceli isitme kaybi1 olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu araliga giren 62 kisi
bulunmaktadir. Cinsiyetlere gore smiflandirihidiginda 38 kisi erkek , 24 kisi kadindir.
Orta-ileri dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlart Sekil 3.11 *de

gosterilmistir.

35 A 10 4
30 A
25

20 A

Kisi sayisi
Kisi sayisi

159
10 1

3 3 45 56 5'5 60 6'5
CINSIYET YAS

Sekil 3.11: Orta-Ileri Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi

Saf ses ortalama degerleri sag ve sol kulakta 71 ile 90 dB araliginda ise ileri dereceli
isitme kaybi olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu araliga giren 54 Kkisi

bulunmaktadir. Cinsiyetlere gore siniflandirilidiginda 28 kisi erkek, 26 kisi kadindir.
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Ileri dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlari Sekil 3.12 ’de

gosterilmistir.
17.5
25 15.0 -
201 . 12.5
% > 10.0
8 15 8
& & 751
4
10 0
5 2.5
01+ | 0.0 L : - :
K E 50 60 70 80
CINSIYET YAS

Sekil 3.12: lleri Dereceli Isitme Kaybinin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi

Saf ses ortalama degerleri sag ve sol kulakta 90 dB ve Uzerinde ise cok ileri dereceli
isitme kaybi olarak adlandirilmaktadir. Veri setinde bu aralifa giren 14 kisi
bulunmaktadir. Cinsiyetlere gore siniflandirilidiginda 8 kisi erkek, 6 kisi kadindir. Cok

ileri dereceli isitme kayipli bireylerin yas ve cinsiyet dagilimlar1 Sekil 3.13 ’te

gosterilmistir.
17.5
25 15.0
12.5
g 201 @
2 > 10.0
2 15 @
& & 7.5
f v
10 - ~3
5 2.5
oL | 0.0 L : . ;
K E 50 60 70 80
CiNSIYET YAS

Sekil 3.13: Cok Ileri Dereceli Isitme Kaybmin Yas ve Cinsiyet Histogram Grafigi

Gosterimi
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Gorseller incelendiginde tam olarak dogru orantili olmasa da biiyiik oran da isitme
kayb1 miktar1 artik¢a yas yiikselmektedir.Cinsiyet agisindan degerlendirildiginde tiim
isitme kaybi1 derecelendirilmelerinde erkek cinsiyetinin kadin cinsiyetinden say1 olarak

fazla oldugu gozlenmektedir.

3.1.3 Oznitelik Secimi

Veri setinde bilgiler dznitelikler ile temsil edilmektedir.Bu sebeple amaca uygun
oznitelik se¢imi olduk¢a Onemlidir. Ozniteliklerin birbirleriyle olan iliskilerini
gozlemleyebilmek icin Seaborn kiitiiphanesindeki Heatmap olarak adlandirilan 1s1
haritas1 islevi kullanilmistir.Is1 haritas1 siklikla Korelasyon Matrisi olarak da

adlandirilmaktadir.

Korelasyon matrisi, veri setindeki oznitelikler arasindaki iligkileri gosteren bir
matristir. Genellikle Pearson korelasyon katsayist kullanilarak hesaplanir ve
Oznitelikler arasindaki dogrusal iliskinin glcund ve yoénunu gosterir. Korelasyon
matrisi, veri setindeki 6znitelikler arasindaki iliskileri hizli bir sekilde gorsellestirmek

ve analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.

Korelasyon katsayis1 degerleri -1 ile +1 arasinda degismektedir. Korelasyon
matrisinde, her bir degisken ¢ifti i¢in bir korelasyon katsayisi hesaplanir ve bu degerler
matrisin ilgili hiicrelerine yerlestirilir. Matrisin kosegenindeki hiicreler genellikle 1

olarak kabul edilir, ¢iinkii bir degiskenin kendisiyle olan korelasyonu her zaman birdir.

Pozitif korelasyon (+1'e yaklasan degerler), degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin
oldugunu gosterirken, negatif korelasyon (-1'e yaklasan degerler), degiskenler
arasinda ters yonlii bir iliski oldugunu gostermektedir. Veri setimizin Korelasyon

matrisi Sekil 3.14 ‘te gosterilmistir.

21



Korelasyon Matrisi
vas JWY 0.80 0.85 0.84 0.71 0.82 0.85 0.84 0.70 [/ 1+ o/ -] 18
RS00HZ -0.80 PR 0.78 [ L] 0.84 0.82 0.73[ R0 -1 0.82 I
R1000HZ -0.85 - pRNN0.87 [:-70.83 0.84 0.78/+/..+ [10.86 0.9
R2000Hz -0.84 0.78 0.87FRN0.71 0.75 0.78 0.80 0.71 [J:£10.84

R4000HzZ -0.710.71 ) £710.61 071071 0.74071 - 0.8
L500Hz -0.82 0.84 0.83 0.75 [T BRI L1 0.79 [E] 0.85 [ E)

L1000Hz 0.85 0.82 0.84 0.78 0.61 (kL BRA 0.870.86 0.96 [

12000Hz -0.84 0.73 0.78 0.80 0.71 0.79 0.87F R 0.71 0.84 L1

14000Hz -0.70[0ERN ) -10.71 0.71 PN 0.71 [ 0.69 0.76
R_Safses_ortalama LT AT ] 0.74 0.85 0.86 0.84 0.69 PRI L1
0.9
0 0.5

L_Safses_ortalama {12:10.82 0.86 0.84 0.71 WEERVELRVER 0.76 | :
. n | ' 1 | ' Ll : .

YAS -

R500Hz
R1000Hz
R2000Hz
R4000Hz

L500Hz
L1000Hz
L2000Hz
L4000Hz

L_Safses_ortalama

R_Safses_ortalama

Sekil 3.14: Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisi incelendiginde, yas faktorii ile sag kulak saf ses ortalamalari
arasinda 0.90, sol kulak saf ses ortalamalar1 arasinda ise 0.89 diizeyinde gii¢lii bir
pozitif korelasyon gozlemlenmektedir.Bu degerler, yasin artmasiyla birlikte hem sag
hem de sol kulak saf ses ortalamalarinin arttigini1 gostermektedir. Cinsiyet kategorik
bir 6znitelik olmas1 sebebiyle korelasyon matrisinde gosterilememistir.Korelasyon
matrisin de yalmizca sayisal degerlere sahip Oznitelikler arasindaki iligkiler

gosterilmektedir.
3.1.4 Veri Setinin Egitim ve Test Veri Seti Olarak Ayrimi

Bu calismada yas ve cinsiyet demografik 6zelliklerine bagli olarak sag ve sol kulak
isitme kaybi ortalamalar1 tahminlenmek istenmektedir.Veri setinde bagimli ve

bagimsiz 6zniteliklerin se¢imi probleme uygun olarak gerceklestirilmelidir.

Bagimsiz degiskenler, bagimli degisken iizerinde etki yapabilen ve kendisi iizerinde

baska bir degiskenden etkilenmeyen degiskenlerdir

Saf ses ortalamalari sag ve sol kulak i¢in 500, 1000, 2000 ve 4000 Hz frekanslarindaki
isitme esiklerinin toplanarak 4 ‘e boliinmesi sonucunda elde edilmektedir.Bu bilgiden
hareketle ilgili veri setindeki bagimsiz &znitelikler : "YAS', 'CINSIYET', 'R500Hz,
'R1000Hz', 'R2000Hz', 'R4000HZz', 'L500Hz', 'L1000Hz', 'L2000Hz', 'L4000HZ',
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modelimizin bagimsiz 6znitelikleridir.. Bu degiskenler, tahminleme yapmak icin

kullanilacak olan girdi veya 6zelliklerdir.

Bagimli degiskenler ise bir arastirma veya deneyin odak noktasindaki ana degiskendir.
Bu degisken, diger degiskenlerin etkisi altinda kalarak deger alir ve bu nedenle bagimli
olarak adlandirilir.Ilgili veri setindeki bagimsiz 6znitelikler : 'R_Safses_ortalama' ve
'L_Safses_ortalama' oznitelikleri, modelin tahmin etmeye ¢alistigit bagimli

degiskenlerdir.

Bir makine 6grenmesi modeli olusturulurken genellikle X, bagimsiz 6znitelikleri
temsil ederken, y bagimli 6znitelikleri ifade etmektedir. Model, X 6zniteliklerini
kullanarak y 6zniteliklerini tahmin etmeye ¢alismaktadir.Modelimizde de X bagimsiz
Oznitelikleri , y ise bagimli 6znitelikleri temsil etmektedir.Boylece veri seti X ve y

olarak ikiye ayrilmstir.

Makine 6grenme algoritmalarma veri setini vermeden dnce veri setinin egitim ve test
veri seti olarak ayrilmasi gerekmektedir.Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak veri seti
X_train, X_test, y_train, y_test olarak egitim verisi ve test verisi olarak ayrilmistir.
X train ve y train verileri egitim verisi, X test ve y test verileri test verileri olarak

kullanilmstir.

Test_size=0.2 parametresi ile veri setinin % 80’inin egitim verisi %20 sinin test verisi
olarak ayrilmistir. random state degeri rastgele boliimlendirme veya karigtirma

islemini gerceklestirmektedir.Sekil 3.15°te olusturulan model gosterilmektedir.

X = df[['YAS', 'CINSIYET', 'RS@0Hz', 'R1000Hz', 'R2000Hz', 'R4G0OHz', 'L50@Hz', 'L1006Hz', 'L2000Hz', 'L4006Hz']]
y = df[['R_Safses_ortalama', 'L_Safses_ortalama']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Sekil 3.15: Veri Setinin Modellenmesi
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3.1.5 Coklu Regresyon Modeli

Iki temel regresyon vardir. Bunlar, basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal
regresyon yontemleridir (Freedman, 2009). Coklu regresyon modelleri, tek bir

modelin birden fazla ¢ikisa sahip oldugu durumlar1 ele almaktadir.

Bu modeldeki amacimiz, 'R _Safses ortalama' ve 'L Safses ortalama' degerlerini
diger bagimsiz degiskenlerle iligskilendirerek tahmin etmeye caligmaktir. Bagimh
degisken olan ‘y’, 'R Safses ortalama' ve 'L_Safses ortalama' olarak iki sirekli

sayisal degisken igermektedir.

Birden fazla bagimli degiskeni (‘R_Safses_ortalama' ve 'L_Safses ortalama’) ayni
anda tahminlenmeye calisildigindan dolay1 bu model ¢oklu regresyon modeli olarak

kabul edilmektedir.
3.2 Modelde Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmalari

Bu ¢aligmada kullanilan algoritmalara iliskin bilgiler asagida sunulmaktadir.
3.2.1 Destek Vektdr Makineleri

Destek vektor makineleri en sik kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden biridir
[13]. SVM'nin temel amaci, veri setindeki siiflar arasindaki en iyi ayrimi saglayacak

hiperdiizlemi bulmaktir.

SVM ile smiflandirma yapilabildigi gibi regresyon analizi de yapilabilmektedir [14].
Bu durumda, SVM regresyonu veya destek vektor regresyonu (SVR) olarak
adlandirilir. SVR, regresyon analizi i¢in destek vektdr makinelerini uyarlamis bir
versiyonudur.Modelimizde MultiOutputRegressor smifi kullanilarak SVR modeli
coklu regresyon modeline (Multi-Output Regression) uyarlanarak egitilmekte ve
ardindan  test verileri lizerinde tahminler yapmaktadir. Model Sekil 3.16°da
gosterilmistir.Ilgili ~ algoritmanin  kullanilmas1 igin sklearn kiitiiphanesinden

"sklearn.svm" ve “sklearn.multioutput” modiilleri dahil edilmistir.
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X = df[['YAS', 'CINSIYET', 'RS@@Hz', 'R1000Hz', 'R2000Hz', 'R4000Hz', 'L500Hz', 'L1000Hz', 'L2000Hz', 'L4G00Hz']]
y = df[['R_Safses_ortalama', 'L_Safses_ortalama']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=08.2, random_state=42)
svr_model = SVR()

multioutput_svr_model = MultiOutputRegressor(svr_model)
multioutput_svr_model.fit(X_train, y_train)

y_pred_multioutput_svr = multioutput_svr_model.predict(X_test)

Sekil 3.16: Destek Vektor Makine Regresyon Modeli (SVR)

3.2.2 Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir bagimli 6zniteligin bir veya daha fazla bagimsiz 6znitelikle
lineer iliskisinin modelini olusturan bir regresyon algoritmasidir. Bagimli 6zniteligin
strekli bir sayisal deger oldugu regresyon problemlerinde yaygm olarak

kullanilmaktadir.

Lineer regresyon, basit olmasi, yorumlanabilir olmas1 ve genis bir uygulama alanina
sahip olmas1 nedeniyle sik¢a tercih edilen bir regresyon teknigidir.
MultiOutputRegressor smifi kullanilarak Lineer regresyon modeli ¢oklu regresyon
modeline (Multi-Output Regression) uyarlanarak , model egitilerek test veri setinde
tahminler yapilmaktadir. Sklearn.linear_model kitlphanesinden LinearRegression
moduli, sklearn.multioutput kitiphanesinden — MultiOutputRegressor modilleri

kullanilmustir. Olusturulan model Sekil 3.17°de gosterilmistir.

X = df[['YAS', 'CINSIYET', 'RS@@Hz', 'R100PHz', 'R2000Hz', 'RAGOOHz', 'L50@Hz', 'L10BOHz', 'L2000Hz', 'L4000Hz']]
y = df[['R_Safses_ortalama', 'L_Safses_ortalama']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
linear_model = LinearRegression()
multioutput_linear_model = MultiOutputRegressor(linear_model)

multioutput_linear_model.fit(X_train, y_train)

y_pred_multioutput_linear = multioutput_linear_model.predict(X_test)

Sekil 3.17: Lineer Regresyon Modeli
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3.2.3 Rastgele Ormanlar

Rastgele Orman Algoritmasi, agac¢ tabanli bir modelleme teknigidir ve birden ¢ok

karar agacini birlestirerek daha gii¢lii ve genelleyici bir model olusturmaktadir.

Agacin koki kendisi olan X'tir ve aga¢ yapisini olustururken her adimda bir diigiim
(veya denk gelen hiicre) iki kisma ayrilir. Diiglimler (veya yapraklar), bir araya
getirildiklerinde X'in bir boliinmesini olusturur. Algoritma, M farkl (rastgele) agac
olusturarak calisir [15]. Her bir agag, veri setini belirli bir sekilde bolerek ve karar

kurallar1 olusturarak 6rnekleri siiflandirmaktadir.

Multioutput_random forest model adl1 degisken, random_forest model adl1 Rastgele
Orman modelini MultiOutputRegressor sinifi ile ¢oklu regresyon modeline uyarlamak

icin kullanilmistir.

En uygun parametre isleminin arastirilmasi hiperparametre ayarlamasi olarak

adlandirilmaktadir. Tlgili model de hiperparametre ayarlamasi da yapilmistir

GridSearchCV bir hiperparametre arama ve model degerlendirme aracidir, yani bir
algoritma degil, bir smftir. Bu smif, sklearn kiitiiphanesinde bulunmaktadir ve
modelin hiperparametrelerini belirli bir 1zgara (grid) iizerinde deneyerek en iyi
hiperparametre kombinasyonunu bulmaya yonelik bir ¢apraz dogrulama prosediiriinii
uygulamaktadir. Rastgele Orman algoritmasinda bu yontem kullanilarak

hiperparametreler bulunmustur.

‘Param_grid’ i¢inde belirtilen hiperparametre kombinasyonlar1 denenerek en iyi
performans gosteren kombinasyon ile model egitilerek test veri setinde tahminler
yapilmistir. 'Estimator max_depth' ifadesi Rastgele Orman agaclarinin maksimum
derinligini  belirten bir hiperparametredir.Hiperparametre kombinasyonlarinin
denenmesi ile bu deger 10 olarak alinmistir 'Estimator_n_estimators' ifadesi Rastgele
Orman'm i¢indeki aga¢ sayisini belirten bir hiperparametredir. Hiperparametre
kombinasyonlarinin denenmesi ile bu deger 150 olarak alinmistir. Model, toplamda

150 agag igerecek sekilde egitilmistir. Olusturulan model Sekil 3.18’de gosterilmistir.
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X = df[['YAS', 'CINSIYET', 'RS@@Hz', 'R10@@Hz', 'R2008Hz', 'R4GOGHz', 'L500Hz', 'L1000Hz', 'L2000Hz', 'L4060Hz']]
y = df[['R_Safses_ortalama', 'L_Safses_ortalama']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
random_forest_model = RandomForestRegressor()

multioutput_random_forest_model = MultiOutputRegressor(random_forest_model)

param_grid = {
'estimator_ n_estimators': [50, 100, 150],
'estimator__max_depth': [None, 10, 20, 30]

¥

grid_search = GridSearchCV(multioutput_random_forest_model, param_grid, cv=5)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_random_forest_model = grid_search.best_estimator_

y_pred_multioutput_rf = best_random_forest_model.predict(X_test)

Sekil 3.18: Rastgele Orman Modeli

3.2.4 K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu Algoritmast (KNN), temel bir siniflandirma ve regresyon
algoritmasidir. Bu algoritma, veri noktalarmmin komsuluk yapilarina dayanarak
tahminler yapmaktadir. KNN algoritmasi, yeni bir veri noktasmi siniflandirmak veya
tahmin yapmak i¢in bu noktaya en yakin k (bir pozitif tam say1) sayida komsuyu

belirlemektedir.

KNN algoritmasi, uygulanan en temel 6rnek tabanli 6grenme algoritmalar1 sinifinda
yer almaktadir. Ornek tabanli 6grenme algoritmalarinda, 6grenme islemi egitim
setinde tutulan verilere dayali olarak gerceklestirilmektedir. (Tas¢1 ve Onan, 2016). Bu
yontemin en onemli avantaji ¢oklu kategorize edilmis veri noktalar1 ile siniflandirma

isleminde basarili ¢aligmalarin yapilabilmesidir (Kirlioglu ve Ceylan, 2014: 19).

Modelimizde KNN algoritmasi uygulamasinda GridSearchCV simifi kullanilarak ilgili
veri seti Tlzerinde en 1iyi hiperparametre kombinasyonu bulunmustur.
'Estimator__n_neighbors' ifadesi KNN algoritmasindaki komsu sayisini belirten bir
hiperparametredir.Bu deger 5 olarak belirlenmistir. Model, tahmin yaparken
gozlemlerin etrafindaki en yakin 5 komsuyu kullanmaktadir. 'Estimator _weights'
ifadesi NN'de kullanilan agirliklandirma stratejisini belirten bir hiperparametredir. Bu
deger 'distance' olarak belirlenmistir. Bu durum komsularin mesafelerine ters orantilt

olarak agirliklandirilacagt anlamina gelmektedir. Model en iyi performans gosteren
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kombinasyon ile egitilerek test veri setinde tahminler yapimustir.Sekil 3.19°da

gosterilmistir.

X = df[['YAS', 'CINSIYET', 'RS@GHz', 'R18GGHz', 'R2006Hz', 'RAGEAHz', 'L56@Hz', 'L186GHz', 'L260@Hz', 'L4886Hz']]
y = df[['R_Safses_ortalama’, 'L_Safses_ortalama']]

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, vy, test size=0.2, random state=42)
knn_model = KNeighborsRegressor()
multioutput knn model = MultiOutputRegressor(knn model)

param_grid = {
‘estimator__n_neighbors’: [3, 5, 7],
‘estimator_weights': ['uniform', 'distance'],

¥

grid search = GridsearchCV({multioutput knn model, param grid, cvzs)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_multioutput_knn_model = grid_search.best_estimator_

y_pred_multioutput_knn = best_multioutput_knn_model.predict(X_test)

Sekil 3.19: K-En Yakin Komsu Modeli
3.3 Isitme Kayb1 Tahmin Penceresi

Tahmin penceresi Jupyter Notebook Tlizerinde Tkinter kiitiiphanesi kullanilarak
penceresi olusturulmustur. Tkinter kiitiiphanesi , pencere, diigme, etiket gibi Grafiksel
Kullanici  Arayiizii (GUI) o6gelerini olusturmak igin kullanilan standart bir
kituphanedir.  Tkinter  kiitiiphanesi  i¢inde bir dizi modil ve siif

barindirmaktadir. Asagida kullanilan modiil ve smiflar hakkinda bilgiler verilmektedir.

Pencere tasarlanirken , Python'un Tkinter kiitiiphanesine ait olan messagebox modiilii
kullanilmistir. Bu modiil ile kullaniciya bir Tkinter penceresi i¢inde ¢esitli mesajlar,
uyarilar ve hata bildirimleri gosterilebilmektedir. Gosterilen bir iletisim kutusu (dialog
box) olarak diisiiniilebilir. Bu iletisim kutulari, kullanicinin bilgi girmesini, bir onay

almasini veya bir uyariy1 gormesini saglamak i¢in kullanilmistir.

Tkinter i¢inde yer alan ttk modiiliinden gelen Combobox ise bir acilir menu
olusturmayi saglamaktadir. Kullaniciya bir listeden se¢im yapma imkani tantyan agilir

bir menidir.

Tkinter kiitiiphanesinde yer alan Spinbox, bir say1 aralif1 i¢inde kullanicinin deger
se¢mesine olanak taniyan bir giris kutusudur. Sayisal degerlerin secilmesi gereken
durumlarda kullanilmaktadir Kullanict, bir artig veya azalig diigmesi yardimiyla degeri

degistirebilir veya dogrudan giris kutusuna bir deger yazabilmektedir.
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Bu pencere de kullanici yas ve cinsiyet bilgilerini girerek sag ve sol kulak igitme kaybi1
ortalamast ve derecesi hakkinda tahmini bir bilgi alabilmektedir. Tahminleme
Bulgular boliimiinde bahsedilen algortimalarin degerlendirme metrikleri agisindan
karsilastirildiginda digerlerine gore daha iyi performans gosteren Destek Vektor
Makineleri kullanilarak yapilmaktadir.A¢ilan Tahminleme penceresinin goriintiisii

Sekil 3.20 ve 3.21 ‘de gosterilmektedir.

¢ Isitme Kaybi Derece Tahmini - [u] %

==y

Yas
e _ -]

Tahmin Yap

Saj ve Sol Isitme Kaybr Ortalama Degerlerine gore

Gok Hafif Dereceli Isitme Kaybi 16-25 dB

Hafif Dereceli Igitme Kayb: 26-41 dB

Orta Dereceli Isitme Kaybi 4155 dB

Ortalleri Dereceli Isitme Kaybt 56-70 dB

lleri Dereceli isitme Kaybi 71-90 dB

Gok lleri Dereceli fsitme Kaybt 90-120 dB

Araligina denk Gikan rakam deg kontrol edebilirisitme kaybi derecenizi 6grenebilirsiniz

Sekil 3.20: isitme Kayb1 Derece Tahmin Pencere Goriiniimii

Yas

51 o

Tohmin Yap

Sag ve Sol Igitme Kaybi Ortalama Degerlerine gore

Gok Hafif Dereceli Igitme Kaybi 16-25 dB ¢ Tahmin Sonuglan

Hafif Dereceli Isitme Kaybr 26-41 dB o Sag ve Sol Isitme Kaybi Tahmini: ([34.31512964 34,77601331]]

Orta Dereceli Isitme Kaybi 41-55 dB
Tamam
Orta-leri Dereceli [gitme Kaybi 56-70 dB

lleri Dereceli Isitme Kaybi 71-90 dB

Cok lleri Dereceli Isitme Kaybi 90-120 4B

Araligina denk Cikan rakam kontrol edebilirigitme kaybs derecenizi 6grenebilirsiniz

Sekil 3.21: Isitme Kayb1 Derece Tahmin Sonug¢ Goriintiisii
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Bolim 4

Bulgular

Odyometri test sonuglar1 adli 500 adet veri igeren veri setinde 4 farkli algoritma ve
ilgili hiperparametre ayarlamalar1 yapilarak degerlendirme metrikleri hesaplanmstir.
Coklu regresyon problemlerinde degerlendirme metrikleri olarak kullanilan ortalama
Kare Hatas1 (MSE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve R-Kare Skoru (R?)

hesaplamalar1 ile modellerin tahmin performans: degerlendirilmistir.

R? skoru, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan toplam degiskenligi
yiizde olarak ifade etmektedir. R* skoru, modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar
1yi acikladigin1 gostermektedir. En yiliksek deger olan 1'e yaklastikca, modelin bagimli
degiskenin degiskenligini tamamen agikladigi anlamina gelmektedir. R? skoru negatif
olamaz ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. R? skoru ne kadar yiiksekse, modelin veri
setindeki degiskenligi o kadar iyi agikladigi1 s ylenebilmektedir [16]. Asagida modelde

kullanilan dort algoritmanin R? skor ¢iktilar1 siralanmaistir.

Destek vektor makineleri 0.97, Lineer regresyon 1.0, Random Forest 0.99 ve K-En
Yakin Komsu algoritmasiyla 0.98 degerleri elde edilmistir.Bu ¢iktilar1

degerlendirirken veri setimizin biiylikliigli de gz 6niine alinmalidir.

MSE, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karesinin ortalama
degerini temsil eder. MSE degeri ne kadar diisiikse, modelin tahminleri gercek
degerlere o kadar yakindir ve daha iyi bir uyum saglamis demektir. MSE, tahmin
hatalarinin biiyiikliglinii dikkate alir ve aykir1 degerlerin etkisini artirabilir [17].

Asagida modelde kullanilan dort algoritmanimn MSE skor ¢iktilar1 siralanmustir.

Destek Vektor Makineleri 10.25, Lineer Regresyon 1.77, Random Forest 4.03, K-En
Yakin Komsu algoritmasiyla 5.92 degerleri elde edilmistir.

RMSE, Tahmin ve gercek gozlem arasindaki ortalama kare farklarmin karekdkiiniin
alinmasi ile elde edilen hata metrigidir. Ortalama mutlak hata gibi sifir ve sonsuz aras1

degerler alan bu metrikte de daha iyi sonuglar icin hata puaninin diisiik olmasi
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beklenmektedir (Firnkranz vd., 2011; Microsoft, 2019; Willmott ve Matsuura, 2005).
Asagida modelde kullanilan dort algoritmanin RMSE skor ¢iktilart siralanmugtir.

Destek Vektor Makineleri 3.19, Lineer Regresyon 1.27, Random Forest 1.98 ve K-En
Yakin Komsu algoritmasiyla 2.43 degerleri elde edilmistir.

Elde edilen sonuglara gore Lineer Regresyon (1.0) ve Destek Vektor Makineleri (0.97)
en yiikksek R? skorlarina sahiptir. Lineer Regresyon algoritmasi (1.77) en diisiik
MSE'ye sahiptir. Lineer Regresyon modeli diisiik MSE, yiiksek R? ve diisiik RMSE
degerleri ile dikkat cekmektedir. Ancak burada veri setinin biiyiikliigli de goz Oniinde
bulundurulmalidir.Lineer regresyon isitme kaybi tahmin penceresinin uygulama

asamasinda basarisiz olmustur.

K-En Yakin Komsu, orta seviyede bir MSE skoru ve yiiksek R? skoru ile iyi
performans gostermektedir. Ancak, diger algoritmalara gore RMSE skoru biraz
yiiksektir. KNN, genellikle veri setinin biiylikliigiine duyarhdir. Veri setimizin kiigiik

boyutlu olmas1 yoniiyle bu algoritma tercih edilmemistir.

Random Forest, ortalama bir MSE skoru ve yuksek Rz skoru ile iyi bir performans
sergilemektedir. Ayrica, RMSE skoru da makul diizeydedir. Random Forest, aga¢
tabanli bir ensamble algoritmasi oldugu i¢in genellikle ¢ok sayida veri ile kullanilmas1

durumunda daha etkili olabilir.

Destek Vektor Makineleri, diger algoritmalara gore daha yiiksek MSE ve RMSE
skorlarma sahiptir, ancak R? skoru oldukca iyidir. Bu, modelin verileri iyi agikladigini,
ancak bazi aykir1 degerlere kars1 hassas oldugunu gdsterebilir. Veri setimizin 6zelligi
baglaminda aykir1 degerlere karsi hassas olmasi dnemli oldugundan bu algoritma

secilerek ilgili isitme kaybi1 tahmin penceresi olusturulmustur.
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Bolum 5

Tartisma ve Sonug

Bu c¢alisma da yas ve cinsiyet iizerinden igitme kaybi ortalamalarini Destek vektor
makineleri modelinin egitilmesi ve Tkinter kiitiiphanesi ile agilabilir. Isitme kayb1

tahmin penceresi olusturularak tahminleme yapilmistur.

Tasarlanan model 6zellikle isitme cihaz1 merkezleri baglaminda diisiiniilmiistiir.isitme
cihazi merkezleri ayn1 zaman da satis ve pazarlama odakl merkezlerdir.Isitme kayipl
olan bireylerin oncelikle kamu ya da 0zel saglk kuruluslarinda isitme testi

yaptirmalari ve isitme testine uygun cihaz se¢ciminde bulunmalar1 gerekmektedir.

Isitme testi zaman alan, sessiz ve havasiz bir kabinde gerceklestirilen bir testtir.Bu
sebeple bazi bireyler isitme testi yaptirmay ertelemekte , isitme testi olmadan isitme
cihazi alma talebinde bulunmaktadir.Ayrica bireyler isitme cihazi almak ig¢in
oncesinde isitme testinin gerekliligi durumunu siire¢ i¢erisinde 6grenmektedir. Yogun
illerde yasayan bireyler isitme testi yaptirabilmek i¢in aylarca beklemek durumunda
kalmaktadir.Bu durumda bireylerin cihazlandirilma siireci uzamaktadir.Siirecin

uzamasi birey de cihaz kullanmayi ertelemeye de sebep olmaktadir.

Ozellikle ikna edilemeyen, vakti sinirli olan bireyler i¢in cinsiyet ve yas iizerinden
isitme kaybi ortalamalarinin tahminlenmesi satis ve pazarlama agisindan siireci
hizlandirabilir ve diger rakip isitme cihazi merkezleriyle rekabet acisindan 6nemli

olabilir.

Ayn1 zamanda yash bireylerin zamanla biligsel fonksiyonlarinda zayiflama meydana
gelmesi, demans ve unutkanlik gibi problemlerin eslik ettigi durumlarda bu bireylere
uygulanan isitme testleri oldukca zor olmakta ve zaman almaktadir.Isitme testi bireyin
verdigi cevaplara bagl olarak uygulanan subjektif bir test oldugundan 6zellikle yash

bireyler de testin dogruluk orani azalmaktadir.

Isitme cihazi merkezlerine isitme cihaz1 bilgisi alma amaciyla randevu olusturup gelen

bireyler de ise igitme testleri mevcut olmadig1 zaman 6n goriigme saglanamamaktadir.
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Tiim bu durumlar goz 6niine alindiginda igitme kayb1 tahmin penceresi isitme cihazi
sattis ve uygulama merkezlerine basvuran bireylerin cihazlandirilma siirecinin
hizlandirilmasi, 6n goriisme icin gelen bireylere yas ve cinsiyetlerine gore tahmini
isitme kaybi ortalamalar1 izerinden goriisme saglanmasi ve hasta akisinin fazla oldugu

merkezlerde uygulama da hizli olunabilmesini saglayabiir.

Model isitme testinin yerini tam anlamiyla tutmamakla birlikte yakin bir dogruluk
saglayabilir. Isitme kaybinin olusma sebepleri genellikle benzer paternlere baglidir. Bu

noktada bireyden alinan anemnez bilgileri olduk¢a 6nemlidir.

Ilgili model 500 adet smirli bir veriden yola ¢ikilarak tasarlanmustir. Ozellikle veri
miktarmnin artirilmasi bu noktada oldukc¢a 6nemlidir. Makine 6grenme algoritmalari ne

kadar cok veri ile egitilirse insana yakin sonu¢ verme orani da o derece artacaktir.

Veri miktarinin artirilmasiyla ilgili model iizerinde yapay sinir aglar1 modellenebilir
ve hem makine hem yapay sinir ag1 modellerinin performanslar1 karsilastirilarak en

etkili model olusturulabilir.

Isitme kayb1 tahmin penceresine daha fazla segim eklenebilir.Bu modelde sadece
cinsiyet ve yas degerleri iizerinden gidilmistir.isitme cihazi merkezine basvuran
kisilere sorulan sorulardan yola ¢ikilarak yeni buton se¢imleri modele eklenebilir ve
boylece daha spesifik bir tahminleme gergeklestirilebilir.Bireylerin anamnez bilgileri
ve test bilgilerinden olusan veri miktar1 daha biiyiik bir veri seti ile ilgili model

tasarlanabilir.

Ornegin kisinin kulak zar1 durumu secilebilir. Yirtik,saglam , tiip takili seklinde se¢im
eklenebilir.Kafa travmasi dykiisiiniin olup olmadig1 sorgulanabilir.Sik araliklarla orta
kulak iltihab1 gecirme durumu sorgulanarak ilgili yanitlar da dahil edilebilir.Gliriiltiiye
maruz kalip kalmadigi , meslek grubu , kulagindan herhangi bir operasyon gegirip
gecirmedigii anamnez bilgileri de dahil edilebilir ve tiim bu 6zniteliklerden yola

cikarak isitme kayb1 durumu tahminlenebilir.

Kisiden alinan bu bilgiler veri taban1 sistemi olusturularak kayit edilebilir, boylece
bireylerin isitme cihazi merkez memnuniyetleri artirilarak bireylere daha spesifik
hizmet saglanabilir. Merkezde c¢alisan bireylerin degisimi durumunda ise ilgili veri

tabani sisteminden hastaya 6zgii kontroller saglanabilir.
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Sonug olarak her alanda hayatimiza dahil olmaya baglayan makine 6grenmesi ve yapay
zeka sistemleri bu merkezlere gore tasarlanarak isitme kayipl bireylerin konforunu

artirabilir.
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