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ISITME KAYIPLI HASTALAR ICIN MAKINE OGRENMESI
ILE iSITME CIHAZI SECIM SISTEMININ GELIiSTIRILMESI

OZET

Makine 6grenimi teknolojisinin yayginlagsmasi ve odyoloji alaninda yapilan
calismalarin gesitlilik kazanmasi, yeni neden sonug iligkilerinin ortaya ¢ikmasina
yardimci olmakta ve giinliik hayatta karsilasilan problemlerin ¢éziimiine hizli,
somut ve erisilebilir katkilar saglamaktadir. Odyoloji alaninda yasanilan
zorluklardan birisi uygun isitme cihazi secimidir. Isitme cihazlarinda gelisen
teknoloji nedeniyle artan cihaz oOzellikleri, parametrelerin ¢oklugu ve giincel
gelismeler isitme kayipli bireyler ve isitme uzmanlart agisindan igitme cihazi
secimi i¢in karar verme siirecinde zorluklara sebep olmaktadir ve cihazlardan
maksimum fayda saglanamamaktadir. Bu ¢alismada isitme kayipli bireyler i¢in
bireyin demografik o&zelliklerine, sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme kaybi
derecesine gore yapay zeka algoritmalari ile dogru isitme cihazi seg¢imini
dogruluk oranmi yiliksek bir sekilde gerceklestirecek bir model olusturmak
amaglanmigtir. Isitme kayipli bireyler igin bireyin demografik &zelliklerine,
sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme kaybi derecesine gore yapay zeka tabanli
algoritmalar ile isitme cihazi se¢imi yapmak amaciyla yaslar1 18 ile 60 arasinda
degisen sensorindral tipte isitme kaybi olan 3196 hastanin odyolojik verileri ve
isitme cihaz1 tercihleri simiile edilerek veri seti arastirmaci tarafindan
olusturulmustur. Isitme cihazi se¢imlerinde énemli rol oynayan toplamda 8 konu
baslig1 belirlenmistir. Belirlenen konu basliklar1 dogrultusunda bireylere uygun
isitme cihazi belirlenebilmesi i¢cin 8 konu bashgindan toplam 15 soru
belirlenmistir. Etiketleme islemi isitme cihazi konusunda yetkin 3 odyolog
tarafindan veriler detaylica incelenerek yapilmistir. Dogruluk degeri en yliksek
olan modelin 0,9475 ile XGBoost algoritmasi ile kurulan modele ait oldugu
goriilmiistiir. Karar Agaci algoritmasi ile kurulan modelde 0,9427, Rassal Orman
algoritmasi ile kurulan modelde 0,914, Yapay Sinir Aglar1 ile kurulan modelde

ise 0,8748 elde edilmistir. Calismamiz kapsaminda yapay zeka algoritmalariyla



olusturulan modellerde yiiksek dogruluk degerleri elde edilmis olup bu
modellerin isitme cihazi se¢ciminde karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Isitme Cihazi, Yapay Zeka, XGBoost, Yapay Sinir Aglari,

Rassal Orman, Karar Agaclari



DEVELOPMENT OF HEARING AID SELECTION SYSTEM
WITH MACHINE LEARNING FOR PATIENTS WITH
HEARING LOSS

ABSTRACT

The spread of machine learning technology and the diversity of studies in
the field of audiology help the emergence of new cause-effect relationships and
provide fast, concrete, and accessible contributions to the solution of problems
encountered in daily life. One of the difficulties experienced in the field of
audiology is the selection of the appropriate hearing aid. Increasing device
features, multiplicity of parameters and frequently renewed current developments
due to the developing technology in hearing aids cause difficulties in the
decision-making process for hearing loss individuals and hearing care
professionals, and maximum benefit cannot be obtained from the devices. The
aim of this study is to create a model that will perform the correct hearing aid
selection with a high rate of accuracy with artificial intelligence algorithms
according to the demographic characteristics, sociocultural characteristics, and
degree of hearing loss of individuals with hearing loss. The data set was created
by the researcher by simulating the audiological data and hearing aid preferences
of 3196 patients with S/N type hearing loss, aged between 18 and 60, in order to
select hearing aids with artificial intelligence-based algorithms. 8 topics that play
an important role in the selection of hearing aids have been determined. A total of
15 questions were created from these 8 topics in order to determine the
appropriate hearing aid for individuals. The labeling process was carried out by 3
audiologists, who are competent in hearing aids, by examining the data in detail.
It has been seen that the model established with the XGBoost algorithm has the
highest accuracy value (0.9475). Accuracy values have been found 0.9427 in the
model established with the Decision Tree algorithm, 0.914 in the model
established with the Random Forest algorithm, and 0.8748 in the model
established with the Artificial Neural Networks. Within the scope of our study,

high accuracy values were obtained in the models created with artificial
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intelligence algorithms, and it is thought that these models can be used as a

decision support system in the selection of hearing aids.

Keywords: Hearing aids, Artificial Intelligence, XGBoost, Neural Networks,

Random Forest, Decision Trees
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|. GIRIS

Isitme kayipli bireylerin diinya niifusunun %5'inden fazlasini (430 milyon
insan) olusturdugu ve bu bireylerin isitsel rehabilitasyona ihtiya¢ duydugu
bilinmektedir. 2050 yilina kadar 700 milyondan fazla insanda (her 10 kisiden
1'inin) isitme kayb1 meydana gelecegi tahmin edilmektedir. Isitme kayb1 yasayan
kisilerin yaklasik %80'inin diisiik ve orta gelirli iilkelerde yasadigi bildirilmistir.
Isitme kaybinin prevalansi yasla birlikte artmakta, 60 yasindan biiyiik kisilerin
%25'inden fazlas1 isitme kaybindan etkilenmektedir (WHO, 2023). Isitme
kaybinin tani orami disiiktiir. Bu nedenle isitme cihazlar1 ve diger isitme
teknolojileri yeterince kullanilmamaktadir. Isitme kaybi genel olarak iletim,
sensorindral veya mikst tip olarak siniflandirilir. Yasa bagli sensorinoral isitme
kayb1 (yani presbiakuzi) yetiskinlerde en sik goriilen isitme kaybi tipidir (Michels
etal., 2019:98).

[sitme kayb1 olan bireylerin ciddi depresyon, konusma-iletisim sorunlari ve
yogun trafik gibi giivenli olmayan ortamlardan dolayr halka acik yerlerden
kaginma gibi isitme kaybi nedeniyle bircok sorun yasadigi bilinmektedir.
Literatiirde, isitme kayipli bireylerin depresyon ve sosyal izolasyona daha yatkin
olduklarim1 bildiren ¢ok sayida c¢alisma yer almaktadir (Gopinath et al.,
2009:1306; Huang et al., 2010:134; Strawbridge et al., 2000:324).

I[sitme kaybi olan ve isitme cihazi kullanmasi gereken kisi sayisinin
cokluguna ragmen isitme kaybini rehabilite etmeye yardimci bir ara¢ olarak
isitme cihazlarin1 kullanan kisi sayis1 diisiiktiir. Isvigre’de 2009 yilinda yapilan
bir calisma isitme cihazi kullanan bireylerin, %58'inin isitme cihaz (lar)in1 her
giin dilizenli olarak kullandigi, 11,4'liniin nadiren ve %?3,1'inin isitme
cihazlarindan memnun olmamalarindan dolayr hi¢ kullanmadiklarini ortaya
koymustur (Bertoli et al., 2009:186). 2014 yilinda yapilan bir bagka ¢aligma orta
ile ileri derecede isitme kaybi olan 70 yas ve iizerindeki kisilerin yaklasik
%59"unun isitme cihazi kullanmadigini gdstermektedir (Bainbridge and

Ramachandran, 2014:289). Almanya, Danimarka, Avustralya ve Amerika



Birlesik Devletleri gibi ¢esitli iilkelerde yapilan ¢aligmalar, isitme cihazlarinin
%1 ile %40'1min hi¢ kullanilmadigini veya nadiren kullanildigin1 bildirmistir
(Dillon et al., 1999:67; Lupsakko and Kautiainen, 2004:168; Stark and Hickson,
2004:393; Vuorialho et al., 2006:991).

Isitme cihaz1 kullanim oraninin diisiik olmasi, uzmanlara yetersiz erisimden
kaynaklanabilecegi gibi (Bainbridge and Ramachandran, 2014:289) diisiik cihaz
memnuniyetinin de bu konuda etkili bir sebep oldugu disiiniilmektedir.
Gilinlimiizde isitme uzmanlari, isitme kayiplt bireylerin ihtiyaglarini karsilamak
igin ¢ok sayida farkli tiirde ve markada isitme cihazi arasindan segim
yapmaktadirlar. Isitme cihazi markalari genis bir fiyat aralif1 ve rehabilitasyon
amaclarina yonelik cesitli iirlin aileleri sunmaktadir (Lansbergen and Dreschler,
2020:1619). Mevcut odyolojik hizmetlerin, egitimli profesyonellerin eksikligi,
ekipman maliyetleri ve uzmanlik gerekliligi dahil olmak iizere bircok olumsuzluk
nedeniyle kiiresel c¢apta yetersiz kaldigi bildirilmistir (Swanepoel and Clark,
2019:11). Kiiresel c¢apta yasanan zorluklarin {stesinden gelmek i¢in mevcut
uygulama ydntemlerinin yerine yeni yaklasimlar gereklidir. Isitme kaybindan
sikdyet eden c¢ok sayida insanin yetersiz hizmet almasi ve isitme cihazi
teknolojisindeki karmasiklik g6z Oniine alindiginda teknolojideki gelismelerle
birlikte yayginlasan yapay zeka teknolojileri (Wilson and Daugherty, 2018:114)
¢Ozliim i¢in temel bir strateji olarak diislinlilebilir. Yapay zeka; insan gibi
diisiinen, insan gibi davranan, akilci diisiinen ve akilct davranan bilgisayar
yazilimlaridir (Balaban ve Kartal, 2015:16). Makine 6grenmesi ise yapay zekanin
bir alt dali olup, son evresi olarak kabul edilmektedir (Atalay ve Celik,
2017:158).

Odyoloji alaninda son yillarda yapay zekd uygulamalarima odaklanan
caligmalarda artis olmustur (Anwar and Oakes, 2011:11; Laplante-Lévesque et
al., 2014 :187; Lee et al., 2010 :628; Panchev et al., 2013:375; Singh and Launer,
2016:3; Timmer et al., 2017:731, Mellor et al., 2018:3). Biiyiik veri setlerinin
kullanim1 yoluyla isitme cihazi uyumunu ve dogrulamasini iyilestirme olasiligini
aragtirmak i¢in yapay =zekad algoritmalar1 kullanmistir. Veri madenciligi
tekniklerinin giicii, veritabanlar1 i¢indeki 6nemli gizli iligkileri ortaya ¢ikarma
potansiyelleridir (Kaur and Wasan 2006:199). Isitme cihazi kullanan hastalar1

memnun etmek i¢in dogru igitme cihazin1 uygulama amaciyla Odyoloji alaninda



bir Karar Destek Sistemine (KDS) ihtiya¢ oldugu diisiinlilmiis ve heterojen
odyoloji verilerini istatistiksel modeller olusturarak iki isitme cihazi tipi (ITE ve
BTE cihazi) arasinda se¢im yapmak Tlizere bir karar destek sistemi
olusturulmustur. Modelin basar1t oran1 %63 ile %66 arasinda elde edilmistir
(Anwar and Oakes, 2013:37). Arastirmacilar, bulgulart dogrultusunda isitme
cihazi tipinin belirlenmesinde iki ana belirleyici parametrenin hava yolu isitme
esikleri ve hava-kemik aralig1 oldugunu belirtmistir (Anwar and Oakes, 2013:40).
Gelistirilen sistemin, karmasik vakalar i¢in odyologlar tarafindan ikinci bir goriis
olarak kullanilabilecegi diigliniilmiistir (Anwar and Oakes, 2013:41).
Wimalarathna ve arkadaslari, isitsel uyarilmis beyin sap1 yanitlarinin (ABR)
analizini otomatiklestirmek ic¢in uygun bir makine 6grenimi teknigini belirlemek
amactyla bir c¢alisma yapmistir. Isitsel islemleme bozuklugu agisindan
degerlendirilen 136 ¢ocuktan alinan rutin klinik degerlendirme sirasinda
kaydedilen ABR yanitlari, yaygin makine Ogrenimi algoritmasi kullanilarak
analiz edilmistir. ABR sonuclarindaki norolojik anormallikleri dogru bir sekilde
tanimlayabilen en iyi modeli belirlemek i¢in Destek Vektor Makineleri, Rassal
Ormanlar, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ve Yapay Sinir Aglan
algoritmalarin1 kullanarak modeller olusturulmustur. Calismanin bulgulart ABR
dalgalarin1 analiz etme siirecini otomatiklestirmek i¢in dogru makine dgrenmesi
modelleri gelistirmenin miimkiin oldugunu gdstermektedir (Wimalarathna et al.,
2021:1). Rodrigo ve arkadaslarinin 2021 yilinda yaptiklari ¢alismada tinnitus i¢in
internet tabanli biligsel davranis¢i terapinin tedavi basarisiyla iliskili degiskenleri
belirlemek i¢in karar agaci yontemleri kullanilmistir. Calismaya internet tabanl
biligsel davranigci terapi uygulanan 228 birey dahil edilmistir. Arastirmacilar
tarafindan yapay zeka algoritmalari, O6zellikle CART ve Gradient Boosting
modelleri, internet tabanli bilissel davranis¢i terapi sonucglarini tahmin etmede
umut verici goriilmiistiir (Rodrigo et al., 2021:1). Exarchos ve arkadaglari
vestibiiler bozukluklar i¢in karar agaci algoritmasi kullanilarak bir karar destek
sistemi gelistirmistir. Onerilen metodoloji, dogru bir teshis saglamak icin
demografik ozelliklerden klinik muayeneye, isitsel ve vestibiiler testlere kadar
cesitli verileri kullanmaktadir. Elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari %92,1
Meniere hastalig1 icin, en disiik dogruluk orani ise %59,3 tek tarafli periferik
fonksiyon bozuklugu/yetmezligi i¢in bildirilmistir (Exarchos et al., 2016:240).

Juhola, otondrolojik verilerin siniflandirilmasi i¢in farkli makine Ogrenimi
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yontemlerinin karsilastirilmast amaciyla bir ¢alisma yapmislardir. Calismada
kullandiklart makine 6grenimi algoritmalart; k-NN, Diskriminant analizi, Naif
Bayes, k-ortalama kiimeleme, Karar agaglari, multilayer perceptron (MLP) ve
Kohonen aglari’dir. Dogrusal diskriminant analizi %95,5 dogrulukla en yiiksek
dogruluk orani veren model olmustur. MLP %95,0, k-NN %293,5, k-means
kiimeleme %92,9, Kohonen aglari %92,7 ve karar agaglari %89,4 dogruluk
oranlar1 elde edilmistir (Juhola, 2008:211). Zhao ve arkadaslari, endiistriyel
giiriiltiiye maruz kalan insanlarda isitme kaybinin tahmini i¢in makine 6grenimi
modelleri gelistirmek amaciyla bir ¢alisma yapmislardir. Calismanin 6rnekleminti,
Cin'in Zhejiang eyaletinde bulunan 17 fabrikadan c¢alisan 1.113 isci
olusturmustur. Calisma kapsaminda Destek Vektor Makinesi, Sinir Agi, Rassal
Orman ve Adaptive Boosting algoritmalar1 kullanilmistir. Dort farkli algoritma
icin %78,6 ile %80,1 arasinda bir tahmin dogrulugu elde edilmistir. Bu ¢aligsma,
makine 6grenimi algoritmalarinin, ¢esitli karmagik endiistriyel giiriiltiilere maruz
kalan is¢ilerde giiriiltii kaynakli isitme bozuklugunun degerlendirilmesi ve tahmin
edilmesi icin potansiyel araglar oldugunu gostermistir (Zhao et al., 2018:1).
Myburgh ve arkadaslar1 orta kulak iltihab1 teshisi koymaya yardimci olabilecek
karar agaci algoritmasi ile galisan goriintii analiz sistemi gelistirmek amaciyla bir
calisma yapmislardir. Ticari video-otoskoplarla ¢ekilen goriintiilerde %80,6
dogruluk orani elde edilirken, diisik maliyetli 6zel yapim video-otoskop ile
yerinde ¢ekilen goriintiillerde %78,7 dogruluk elde edilmistir. Gelistirilen orta
kulak iltihab1 siniflandirma sisteminin yiiksek dogrulugu, geleneksel otoskoplari
kullanan pratisyen hekimlerin ve ¢ocuk doktorlarinin siniflandirma dogruluguyla
(~%64 ila %80) iyi bir sekilde karsilastirilir oldugu diistiniilmektedir (Myburgh et
al., 2016:1).

Yapay zeka ile gelistirilen sistemler, var olan problemlerin ¢6ziimiine hizli,
somut ve erisilebilir katkilar saglamaktadir. Odyoloji alaninda yasanilan
zorluklardan birisi uygun isitme cihazi se¢imidir. Bu calismanin amaci, isitme
kayipli bireyler i¢in bireyin demografik, sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme
kayb1 derecesine gore yapay zeka algoritmalar: ile dogru isitme cihazi se¢imini

dogruluk oran1 yiiksek bir sekilde gergeklestirecek bir model olusturmaktir.

Ho: Isitme kayipli bireyler igin gelistirilen makine dgrenmesi modelleri ile

isitme cihazi se¢iminde dogruluk orani diisiik elde edilmistir.



Hi: Isitme kayipli bireyler icin gelistirilen makine dgrenmesi modelleri ile

isitme cihazi se¢iminde dogruluk orani yiiksek elde edilmistir.



Il. GENEL BILGILER

A. Isitme Kayb1

Ses dalgalar1 dis kulaktan gecerek timpanik membranin titresmesine neden
olur. Ses enerjisi, orta kulak kemikg¢ikleri (malleus, incus ve stapes) araciligiyla
amplifiye edilir ve i¢ kulaga iletilir. Stapes tabani etkisiyle i¢ kulak sivilarinda
olusan hareket, baziler membranin titresimiyle sonuglanir. Bu titresim i¢ ve dis
tiyli hiicrelerin sterosilyalarinda egilmeye neden olur. Sterosilyalarin
kinosilyuma dogru egilmesiyle depolarizayon meydana gelir ve ses dalgalarinin
neden oldugu mekanik titresim, VIII. kranial sinirin isitsel kismi araciligiyla
beyne iletilen elektrik sinyallerine dontstiiriiliir. Elektrik sinyalleri isitme
sinirinden Dbaglayarak beyin sapi, isitsel korteks ve daha yiiksek beyin
bolgelerinde islenir. Bu yapilardan herhangi birinin etkilenmesi ve dis kulaktan
beyne ses iletiminin aksamas1 durumunda isitme kayb1 ortaya ¢ikar (Hayes et al.,

2013: 9).

[sitme kayb1 en yaygin goriilen duyusal eksiklik olup, sesi kismen ya da
tamamen duyamama durumudur (Alshuaib et al., 2015:30). Diinya Saglik Orgiitii
(DSO) 1,5 milyardan fazla insanin (kiiresel niifusun yaklasik %20'si) isitme kayb1
oldugunu ve 2050 yilina kadar 700 milyondan fazla kisinin isitme kaybi1
yasayacagim1 Ongormektedir. Kiiresel olarak 34 milyon ¢ocukta isitme kaybi
bulunmaktadir ve bunlarin %601 6nlenebilir sebeplerden kaynaklanmaktadir. 60
yas Ustli bireylerin ise yaklasik %30'unda isitme kaybi oldugu bilinmektedir
(WHO, 2023).

Isitme kaybini tanimlamanin ve siniflandirmanin birgok yolu vardir. Genel
olarak isitme kaybi1 derecesine, tipine, etyolojisine, baslangi¢c zamanina gore

siniflandirilabilir.



1. Isitme Kaybinin Baslangic Zamam

Isitme kaybinin baslangi¢ zamani konjenital veya edinsel (veya geg
baslangi¢li) olarak belirlenmektedir. Konjenital isitme kaybi, etiyolojisi ne olursa
olsun dogumdan beri mevcut olan isitme kaybinmi ifade eder. Konjenital isitme
kayb1 vakalarmin %380'i genetik bir nedenden kaynaklanmaktadir. Konjenital
sensorindral isitme kaybinin en yaygin genetik nedeni, GJB2 genini ve DFNBI1
lokusunu etkileyen Connexin 26 mutasyonudur. Bu mutasyon, otozomal resesif
bir sekilde kalitilir ve genellikle prelingual ileri/cok ileri derece isitme kaybi
olarak ortaya ¢ikar. Buna karsilik, yetiskinlerde edinilmis isitme kayb1 ¢cogunlukla
cevresel faktorlere atfedilir, ancak daha cok c¢evresel ve genetik faktorler
arasindaki etkilesimi yansitir; bunlarin en sik goriileni yasa bagli (%45 genetik
oldugu tahmin edilmektedir) ve giiriiltiiye bagli isitme kaybidir (Lee and Bance,
2018:3).

2. Etyolojisi

[sitme kayb1 genel olarak genetik (kalitsal) veya genetik olmayan (gevresel)
sebeplerden kaynaklanmaktadir. Genetik isitme kaybi sendromik ve non-
sendromik olarak ikiye ayrilmaktadir. Sendromik olmayan isitme kaybi,
genellikle izole bir fiziksel bulgu olarak ortaya ¢ikar. Sendromik isitme kaybinda
ise, isitme kaybiyla iligkili diger organ sistemlerini (yani, bobrek, kalp veya
gorme anormallikleri gibi diger bozukluklarla iligkili) igeren malformasyonlar
bulunmaktadir. Genetik isitme kaybi vakalarinin yaklasik %70 nonsendromik,
yaklasik %30'u ise sendromiktirdir (Smith et al., 2005:881). Sendromik olmayan
isitme kaybinin %75'inden fazlasi, preligual ¢ok ileri derece isitme kaybi ile
sonuglanma olasilig1 daha yiiksek olan otozomal resesif kalitim sebeplidir. Bunun
aksine, sendromik olmayan otozomal dominant isitme kaybinin postlingual ve
progresif isitme kaybina neden olma olasiligi daha yiiksektir. X'e bagli ve
mitokondriyal genetik mutasyonlar, sendromik olmayan kalitsal isitme kaybi
vakalarinin yaklagik %2'sine neden olmaktadir (Lee and Bance, 2018:3). En
yaygin sendromik isitme kayiplari: Usher sendromu, Waardenburg sendromu,
Pendred sendromu, Jervell ve Lange-Nielsen sendromu, Alport sendromu,
bransyo-oto-renal sendromu, Stickler sendromu, Treacher Collins sendromu ve
CHARGE sendromudur (Korver et al., 2017:5).



Cocuklarda genetik olmayan isitme kaybi1 genellikle "TORCH"
organizmalarindan (toksoplazmoz, kizamik¢ik, sitomegalovirlis ve herpes)

kaynaklanan dogum oncesi enfeksiyonlar nedeniyle olugsmaktadir (Shearer et al.,
1993: 4).

Yetiskinlerde yas, giirliltiiye maruz kalma, hastalik, kimyasallar ve fiziksel
travma gibi bir¢cok faktor isitme kaybina neden olabilir. Presbiakuzi bireyin isitme
kapasitesinin kademeli olarak azalmasini ve basta tiiyli hiicreler olmak tizere
cesitli bolgelerde kokleanin yasa bagli dejenerasyonu ile iligkili olan giirtiltiilii
ortamlarda en basta fark edilen zayif konusmayr ayirt etme puanlar ile
karakterizedir (Kim and Chung, 2013: 50) Gdriltiiye baglh isitme kaybi,
sensdrindral isitme kaybinin en yaygin Onlenebilir nedenidir. Isitme kaybinin
daha az yaygin bir nedeni, tipik olarak diiiretikler, salisilatlar, aminoglikozitler ve
bir¢ok kemoterapdtik ajandan kaynaklanan ototoksin maruziyetidir (Isaacson and
Vora, 2003: 1130-1131).

3. Isitme Kayb1 Tipi

[sitme kayb1 tipi etkilenen anatomik bélgeye goére siniflandirilmaktadir.
Genel olarak iletim tip isitme kaybi, sensorinoral tip isitme kaybi ve mikst tip

isitme kayb1 olmak {izere ii¢ ana isitme kayb1 bulunmaktadir.

a. Sensdrindral tip isitme kayb1 (SNIK)

Sekil 1  Sensérindral Tip Isitme Kaybinin Lokalizasyonu

SNIK 6zellikle kokleadaki dis tiiylii hiicrelerdeki ve/veya isitme sinirinin

spiral ganglion noronlarindaki islev bozuklugundan, santral igitsel algi veya
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islemenin daha yiiksek yonlerinden kaynaklanmaktadir. SNIK, dis kulak ve orta
kulak normal olmasina ragmen ileri / ¢ok ileri derece isitme kaybina neden
olabilir. SNiK’te hava yolu ve kemik yolu iletiminde bozulmalar bulunmaktadir.
Bu nedenle odyogramda hava yolu ve kemik yolu esiklerin diisiis olup, benzer
hava yolu ve kemik yolu esikleri saptanmaktadir. SNIK, koklear ve retrokoklear
patoloji olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Koklear patoloji genellikle korti
organindaki hasardan veya tiiyli hiicrelerin isitme sinirini uyaramamasindan
kaynaklanmaktadir. Retrokoklear patoloji ise noral bilesen olup, hasarin
genellikle isitme sinirinde oldugu durumu ifade etmektedir. SNIiK; kizamikeik,
herpes, toksoplazmoz, sifiliz ve sitomegaloviriis gibi perinatal enfeksiyonlarin
sonucu olabilir. SNIK ile iliskili dogum komplikasyonlar1 asfiksi ve diisiik dogum
agirhigmi igerir. Geg baslayan SNIK nedenleri arasinda menenjit, labirentit,
kabakulak ve kizamik gibi enfeksiyonlar yer alir. Bunlarin disinda presbiakuzi,
giiriiltilye bagli isitme kaybi ve ototoksisite yaygin goriilen edinsel SNIiK
nedenleri olarak sayilmaktadir. SNIK genellikle kalici isitme kaybina sebep
olmaktadir. Bu nedenle SNIK olan bireylerde isitme cihazlar1 ve/veya koklear
implantlar ile sese erisim saglanmaktadir (Alshuaib et al., 2015 :30; Lee and

Bance, 2018: 3).

b. Tletim tipi isitme kayb1 (ITIK)

Sekil 2 iletim Tip Isitme Kayb1 Lokalizasyonu

ITIK; dis kulak, timpanik membran veya orta kulakta ses dalgalarinin

iletimini etkileyen bir sorundan kaynaklanmaktadir. Kemik yolu iletiminde bir



aksaklik goriilmemektedir. Bu nedenle odyogram tipik olarak normal kemik yolu
esikleri (0-25 dB) ve anormal hava yolu esikleri (25 dB'den yiiksek) ile
karakterizedir. ITIK, tiim frekans araliklarin1 etkileyebilir. Ancak, alcak
frekanslar (250-500 Hz) veya orta frekanslar (250 Hz-2 kHz) daha fazla
etkilenmektedir (Alshuaib et al., 2015 :33). Yaygin goriilen ITIK sebepleri
arasinda buson (kulak kiri), yabanci cisim, otitis eksterna, timpanik membran
perforasyonu, orta kulak iltihabt (akut ve kronik), ossikiiler fiksasyon ve
otoskleroz sayilmaktadir. ITIK genellikle hafif ile orta derecede isitme kaybina
sebep olmaktadir. iletim tipi isitme kaybinin yonetimi, altta yatan hastaligin
tedavisine odaklanir ve genellikle tibbi veya cerrahi miidahale ile diizelebilir (Lee
and Bance, 2018: 3).

C. Mikst tip isitme kaybi

Sekil 3 Mikst Tip Isitme Kayb1 Lokalizasyonu

Mikst tip isitme kaybi, ayni kulakta iletim ve sensorindral patolojinin bir
arada oldugu bir isitme kaybi tiiridiir. Bu nedenle hava ve kemik iletiminin
etkilenmesi beklenmektedir. Odyogramda 10 dB'den fazla bir hava-kemik
araliginin goriilmesi mikst tip isitme kaybini diisiindiirmektedir (Alshuaib et al.,

2015:33).

4. Isitme Kayb1 Derecesi

Isitme kayb1 sebebine gore hafif dereceden c¢ok ileri dereceye kadar farkli
siddetlerde goriilmektedir. Isitme kayb1 derecesi; 0.5, 1, 2 ve 4 kHz'de hava yolu

esiklerinin saf ses ortalamasina gore belirlenmektedir (Yamasoba et al., 2013: 3).
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Isitme kaybi derecesinin farkli smiflamalari bulunmaktadir. En sik

kullanilan iki siniflama Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1  Isitme Kayb1 Derecesi Siniflamasi

Goodman (1965) Clark (1981)
dB HL Derece dB HL Derece
-10-26 Normal -10-15 Normal
27-40 Hafif 16-25 Cok hafif
41-55 Orta 26-40 Hafif
56-70 Orta-ileri 41-55 Orta
71-90 [leri 56-70 Orta-ileri
90+ Cok ileri 71-90 Tleri

90+ Cok ileri

Isitme kayb1 fluktuan olabilir, yani zamanla degisebilir; bazen iyilesirken
bazen de kotiiye gidebilir. Diger durumlarda, isitme kaybi1 sabittir ve zamanla hig
degismez. Her iki kulakta meydana gelen bilateral kayip veya tek kulakta

meydana gelen unilateral kayip goriilebilir.

5. Isitme Kaybinin Etkileri

Isitme kaybi, insan saglhig iizerinde olumsuz etkilere sebep olmaktadir.
Ozellikle yash insanlar arasinda sosyal izolasyona ve yalnizlifa yol agmaktadir.
Cocuklar i¢in en biiyiik etkisi dil gelisiminin gecikmesine, yetiskinlerde ise sosyal
ve mesleki sorunlara yol agabilmektedir Boylece c¢ocuklarin akademik
performansi, yetiskinlerin ise istthdam segeneklerini etkilemektedir (Smith et al.,

2005: 881; Alshuaib et al., 2015:30; WHO, 2023).

Isitme kaybinin etkilerinin c¢ogu, erken teshis ve miidahalelerle
hafifletilebilir. Isitme cihazlari, koklear implantlar ve diger cihazlar dahil olmak
tizere yardime1 teknolojiler, her yasta isitme kayb1 olan kisilere yardimci olabilir.
Isitme kayb1 yasayan bireyler ayrica konusma terapisi, isitsel rehabilitasyon ve
diger ilgili hizmetlerden de yararlanabilir (WHO, 2023).

DSO, halk sagligi énlemleriyle isitme kaybimin %50'sinin 6nlenebilecegini
tahmin etmektedir. Bazi Onleme stratejileri, yiiksek seslere ve miizige maruz
kalma veya kulak tikaclar1 gibi koruyucu donanim takma gibi bireysel yasam tarzi
secimlerini hedefler. Bu, kisisel ses sistemleri ve cihazlari igin ses standartlarinin

uygulanmasiyla desteklenebilir (WHO, 2023)
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B. Isitme Cihaz1

Isitme kayb1, tiim popiilasyonu etkileyen ve cok genis bir etiyolojiye sahip
olan 6nemli bir saglik problemidir. Cogu isitsel patoloji, isitme hassasiyetinde
azalmaya neden olur. Isitme cihazi, sensdrindral isitme kaybinin psikolojik,
sosyal ve duygusal etkilerini azaltarak yetiskinlerde saglikla ilgili yasam
kalitesini iyilestiren, isitme kayb1 i¢in kolay erisilebilir bir segenektir. Chisolm ve
arkadaglar1 (2007:169) isitme cihaz1 kullanimini, isitme kayipli kisiler igin

invaziv olmayan ve bir¢ok potansiyel faydasi olan bir segenek olarak tanimlar.

Isitme kaybinin etkilerini azaltmak igin, ozellikle tibbi olarak tedavi
edilemeyen isitme kayiplar1 olan ve cerrahi tedaviye aday olmayan kisiler i¢in
isitme cihazlar1 yaygin bir dneridir. Isitme cihazlarinin birincil amaci, gelen ses
sinyallerini giiclendirerek isitme kaybi1 olan bir hasta icin isitilebilirligi
iyilestirmektir. Modern isitme cihazlar1 ayrica arka plan giiriiltiisiinii azaltmak
(6rnegin, yonlii mikrofonlar, dijital giiriiltii azaltma) ve ¢esitli cihazlara erisim
(6rnegin, bir televizyondan veya telefondan kablosuz akis) saglamak i¢in c¢esitli

teknolojik 6zellikler icerir (Picou, 2020:21).

Isitme Cihaz1

Mikrofon

Sekil 4 Isitme Cihazi Calisma Prensibi
Kaynak:  (https://my.clevelandclinic.org/health/treatments/24756-hearing-
aids)
Isitme cihazlar1 hem sicak, soguk, nem, riizgir ve manyetik alanlar gibi
fiziksel sartlarda hem de ¢ok cesitli akustik parametreler gibi zorlu kosullarda
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diizgiin calismasi gereken son derece karmasik elektroakustik cihazlardir. Sinirh
bir giic kaynagiyla calisma, ¢ok kiiclik iiretilme ve mikrofonun aliciya olan
yakinligi gibi yapisal kisitlamalar1 da bulunmaktadir. Isitme cihazlarim
tasarlamak, iiretmek, test etmek, uygulamak ve degerlendirmek i¢in ¢esitli ve
birbirinden bagimsiz disiplinlerden olusan genis bir profesyonel ekip (doktor,
odyolog, miihendis, psikolog, psikoakustiker vd.) gerekir. Isitme cihazlarinin

farkli disiplinleraras1 dogasi, isitme cihazi arastirmalarinin en zorlu ydnlerinden
biridir.
1. Isitme Cihazlarmn Bilesenleri
Modern bir isitme cihazi baslica;
e Mikrofon,
e Amlifikator,
e Anolog-Digital Cevirici,
e Dijital Sinyal Islemcisi,
o Filtre,
e Alicive
e Pilden olusmaktadir.

Mikrofon Ses Mikrofon
h. / Kontroli Ses Kontrolii l Al

Al
Amplifikator

Pil

Sekil 5 Kulak Arkas1 ve Kulak I¢i Isitme Cihazi1 Tiplerine gore Isitme Cihaz1
Bilesenleri

Kaynak: (Dillion, 2001:13)
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a. Mikrofon

Sekil 6 Isitme Cihazi Mikrofonu

Kaynak: (https://www.directindustry.com/prod/knowles-electronics-
llc/product-127265-1687311.html)

Mikrofonun islevi sesi elektrige doniistiirmektir. Enerjiyi bir bicimden
digerine degistirdigi i¢in doniistiiriicii olarak bilinir. Harici bir sesi almak i¢in bir
veya daha fazla mikrofon bulunabilir. Cikis voltajinin boyutunun giris ses
basincinin boyutuna orani, mikrofonun hassasiyeti olarak bilinir. Tipik isitme
cihazi1 mikrofonlari, Pascal basina yaklagik 16 mV hassasiyete sahiptir; 70 dB
SPL'lik seslerin yaklasik 1 mV'luk bir volta;j iirettigi anlamina gelir.

b. Amplifikator

Bir amplifikatoriin temel gorevi; kiigiik bir elektrik sinyalini daha biiytik bir

elektrik sinyaline doniistiirmektir.

Sekil 7 Amplifikator Karti

Kaynak: (Dillion, 2001:28)

Mikrofon sesi zaten elektrik voltajlarina ve akimlarina doniistiirdiigii i¢in,

amplifikatorler li¢ sey yapabilir.
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e Birincisi, gerilimi artirabilirler, ancak akimi etkilemezler.
e lkincisi, akim1 daha biiyiik yapabilirler, ancak voltaj1 etkilemezler.

e Ugiinciisii ve en yaygin olan1 hem voltaji hem de akimi daha biiyiik

yapabilirler.

Ug secenekte, sinyalin amplifikatdrden c¢iktiginda daha fazla giice sahip
olmasini saglar. Bu islemi gerceklestirebilmek i¢in bir giice ihtiya¢ duymaktadir.
Amplifikator pilden giic alir ve bunu giris sinyali tarafindan kontrol edilen bir
sekilde amplifikator c¢ikisina aktarmaktir. Bu nedenle, ¢ikis dalga formu giris

dalga formunun daha biiyiik bir versiyonudur.

c. Analog-digital doniistiiriicii (A/D doniistiiriicii)

Bellek

Sekil 8 Isitme Cihazi Temel Bilesenleri

A/D Déniistiiriicii, dijital isitme cihazinin 6n ucunun bir pargasidir. Isitme
cihazi 6n ucunda mikrofon ve A/D donistiiriici olmak iizere bir giris

kaynagindan olugur (Csermak and Armstrong, 1999:8)

Dijital teknolojide ses, siirekli degisen bir say1 dizisi olarak temsil edilir.
Mikrofondan gelen analog elektrik voltajini bu sayilara doniistiirmek analogdan

dijitale doniistiiriiciiniin isidir. Numune alma bu siirecteki ilk adimdir.

Stirekli bir analog giris sinyalini, dnceden belirlenmis zaman araliklarinda
alinan bir dizi genlik 6rnegine doniistiiren bir devre blogudur. A/D doniistiircii
nicelemenin ve Orneklemenin (belirli zaman araliklarinda) bir birlesimidir

(Agnew, 2000:37).
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Sekil 9 A/D Sinyal Dijitallestirme Ornegi
Kaynak: (Agnew, 2000:37)

Orneklenen sinyalin orijinal sinyalin iyi bir temsili olmasin istiyorsak, bu
orneklerin ¢ok sik elde edilmesi gerekir. Saniyedeki 6rnek sayisina drnekleme

hiz1 denir.

Ornekleme frekansinin (6rnekleme orani) karmasik bir sinyalde bulunan en
yiiksek frekans bileseninin iki katindan biiylik olmasi kosuluyla, orijinal sinyal
hakkinda higbir bilgi matematiksel olarak kaybolmaz. Bu nedenle, eger bir igitme
cihazi sinyalleri giivenilir bir sekilde 10 kHz'e kadar yiikseltecekse, drnekleme
frekansinin en az 20 kHz olmasi1 gerekir. Bu, dalga formunun saniyede
1/20.000'de bir veya 50 ms'de bir 6rneklendigi anlamina gelir. Analogdan dijitale
doniistiiriiciiye giden sinyallerin frekansinin 6rnekleme frekansinin yarisindan
daha diisiik oldugundan emin olmak icin bir isitme cihazinin algcak gegiren bir

filtre icermesi gerekir. Alcak gecirgen filtre istenmeyen bozulmalarin olusmasin
engeller (Dillion, 2001:31).

d. Dijital sinyal islemci

Girtltiiye karst korumanin yani sira, dijital forma doniistiirmenin ikinci bir
avantaj1 daha vardir. Ses bir dizi say1 olarak temsil edildiginde, yalnizca sayilarla
aritmetik yaparak sesi degistirebiliriz. Ornegin, bir sesi 6 dB yiikseltmek
istiyorsak, sesin genligini iki katina c¢ikarmaliyiz. Sesin her bir 6rnegini temsil
eden sayiy1 basitce iki ile carpmak bunu yapacaktir. Daha fazla amplifikasyon

i¢in, her 6rnegi daha biiylik bir sayi ile ¢arpariz.
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e. Filtreler

Kazancin frekansla degismesini saglayan temel elektronik yapi filtredir.

Filtreler, sinyaller lizerindeki etkileriyle bilinir:

— Yiksek gecisli filtreler, yiiksek frekansli seslerde diisiik frekanslh

seslerden daha fazla kazang saglayarak sese tiz veya tiz bir kalite verir.

— Algak geciren filtreler, diisiik frekansli seslere yiiksek frekansli seslerden

daha fazla kazang saglar ve bu da sese boguk bir kalite verir.

— Bant gegiren filtreler, belirli bir banttaki frekanslara, daha yiiksek veya

daha diisiik frekanslardan daha fazla kazang saglar.

— Bant durdurma filtreleri, simirli bir frekans araliginda diger tiim

frekanslardan daha az kazang saglar.
f. Aha

Alici, giiclendirilmis ve degistirilmis elektrik sinyalini akustik bir ¢ikis
sinyaline doniistiiriir. (Egolf et al., 1989:86)

Diaphragm

) Anchor
Coil point

Sekil 10 Alicinin Calisma Prensibini ve Yapim Esasi
Kaynak: (Dillion, 2001:41)
Alici, manyetik kuvvetle ¢alisir. Alict basit goriiniiyor olsa da genis bir
frekans tepkisine sahip olacak, az gii¢ tiiketecek, isitme cihazi kasanin disina ¢ok

az manyetik alan sizdiracak ve neredeyse hi¢ hacim isgal etmeyecek sekilde

iretilmesi biiyiik bir teknolojik basaridir.
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g. Pil

Pil, igitme cihazinin cihaz kullanicisina ilettigi artirilmis sinyal giiciiniin
kaynagidir. Pilin 6nemli 6zellikleri voltaji, kapasitesi, saglayabilecegi maksimum

akim, elektriksel empedans1 ve fiziksel boyutudur.

675 312 A10
&=s> esz ess Sss 920
14 5.7

Sekil 11 Isitme Cihaz1 Pilleri
Kaynak: (Dillion, 2001:48)
I. Sarj Edilebilir Piller

Bazi isitme cihazi ireticileri, sarj edilebilir pillere sahip isitme cihazlar
sunmaktadir. Baslica avantaji, pilleri degistirmek zorunda kalmamalar1 nedeniyle
artan rahathiktir. Sarj edilebilir piller birka¢ yliz kez bosaltilip yeniden
doldurulabilir, bu nedenle pilin bir ile {i¢ yilda bir degistirilmesi gerekir. Pek ¢ok
yasl isitme cihazi kullanicisi, gerekli ince manipiilasyon becerileri nedeniyle
pilleri degistirmenin isitme cihazi1 takmanin en zor kismu oldugunu
diistinmektedir. Sarj edilebilir piller bu rahatsizligi ortadan kaldirir ve ayni
zamanda pil yuvalarinin ters polaritede yerlestirilmeye calisilmasindan
kaynaklanan hasarlar1 da Onler. Sarj edilebilir pillerin en biiylik dezavantaji,
kapasitelerinin ayni boyuttaki yeniden doldurulamayan bir pilin kapasitesinin
yalnizca %10'u kadar olmasidir. Bu nedenle, sarj etme isleminin diizenli olarak
yapilmasi gerekir. Diger bir konu da kablosuz teknolojinin artan gii¢ tiilketimidir.
Cogu durumda sarj edilebilir piller, kablosuz 6zelligi etkinlestirildiginde yeterli

akimi saglayamayacak ve/veya desarj/yeniden sarj dongiisii cok kisa olacaktir.

2. Isitme Cihaz1 Tipleri

Isitme cihazlar, Sekil 12'de gosterildigi gibi birkag farkli tarzda
iiretilmektedir. Isitme cihazlar1 bircok sekilde sinifandirilabilir. Isitme cihazlarim

siniflandirmanin en basit yolu, takildiklar1 yere gore siniflandirmaktir; bu aym
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zamanda isitme cihazinin maksimum boyutunun ne olmasi gerektigi anlamina da
gelir. Bir kisi icin en uygun isitme cihazi, ihtiya¢ duyulan amplifikasyonun
derecesine ve tipine, kulak kanalinin boyutuna ve sekline, gereken Ozelliklere,

hastanin cihazi yonetme becerisine ve hasta tercihine baglidir.
Dort temel isitme cihazi stili mevcuttur;
e Kulak arkasi (BTE),
e Kulak i¢i (ITE),
e Kanali¢i (ITC) ve

Tamamen kanal i¢i (CIC) modeller. (Hampson, 2012: 199).

-*36“““

Inc clc ITC BTE Super Power
(invisible-in-the-canal)  (completely-in-the-canal) (in-the-canal) i he -canal) (behind-the-ear)

Sekil 12 Isitme Cihazi Tipleri

(https://www.trianglesinuscenter.com/blog/which-type-of-hearing-aid-will-

suit-my-hearing-loss-gewzm)
a. Kulak arkasi isitme cihazlar1 (BTE)

Kulak arkasi isitme cihazlar1 (BTE) en sik kullanilan isitme cihazi tipidir.
Cihazin govdesi BTE'ye oturur ve sesi 0zel olarak takilmis bir kulak kalibina
baglt i¢i bos plastik bir tiip araciligiyla yonlendirir. BTE, hafif dereceden ileri
dereceye kadar gesitli isitme kaybi1 dereceleri i¢in uygundur. Fazla sayida 6zellik
secenegine sahiptir ve kullanimi en kolay isitme cihazi tipidir. Kozmetik
goriinimii bazi hastalar i¢in endiseye neden olabilir. Ancak, giinlimiizde bu
sorunu ¢ozebilecek daha ince tiip ve daha kii¢lik gévdeye sahip BTE modelleri
bulunmaktadir. BTE cihazin daha yeni bir varyasyonu, hoparlor kulak icinde
kalip ile uygulanan (Receiver in the ear-RIC) cihazlardir. Teknolojideki
gelismeler, isitme cihaz1 idreticilerinin receiverlerin isitme cihaz1 kabini
icerisinden ¢ikarip kulak i¢ine yerlestirilerek daha estetik gériiniime sahip, daha

yiiksek kazang iiretebilen cihazlara {iretmelerini saglamistir. Genel olarak BTE
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isitme cihaz1 ile ayni yapiya sahiptir, ancak cihazin gdévdesi ince bir tiip
araciligiyla kiigiik, agik bir kulakliga baglanmistir. Hoparlor cihaz kabini yerine,
kulak kanalina yerlestirilir ve akustik bir hortum yerine elektrik kablosu kulak
kanalinin igerisine kadar uzanir. Kulak kalib1 gerektirmez, bu nedenle bazi isitme
cihazi satis ve uygulama merkezlerinde aninda verilebilir. Ayrica kozmetik olarak
daha c¢ekici olabilirler. Kulak kanalin1 agik birakarak, geleneksel kulak
kaliplarinda meydana gelen okliizyon etkisinin azalmasini saglarlar. Bununla
birlikte, akustik geri besleme olasiliginin artmasi nedeniyle, yalnizca hafif ile orta
dereceli isitme kayiplar1 i¢in uygun olma egilimindedirler. Ayrica hasara karsi
daha hassastirlar, dolayisiyla daha yiiksek yenileme orani nedeniyle genellikle

daha maliyetlidirler (Hampson, 2012: 199).
b. Kulak i¢i isitme cihazlar1 (ITE)

ITE konkanin tamamini doldurur ve tamamen dis kulagi kapsar (Dillion,
2008: 12). ITE cihazlarin konkay1 farkli doldurma big¢imleri vardir ve buna gore
adlandirilirlar. ITE genellikle hafif dereceden ileri dereceye kadar isitme kayb1
derecelerinde kullanilmaktadir (Kates, 2008: 3). Kullanimi diger modellere oranla
daha kolay ve estetik agidan daha az goriillen bir isitme cihazi tlridiir.
Kullanicinin kulak izine 6zel olarak hazirlanan "shell" ad1 verilen dis kisim isitme
cihazinin kabinini olusturur. Mikrofon, hoparlér, amplifikatér ve elektronik

devreler shellin igine monte edilir.
c. Kanal ici isitme cihazlar1 (ITC)

ITE isitme cihazina benzer olup, kavum konkanin daha kii¢iik bir boliimiinii
kaplamaktadir ve dis ylizli kulak kanal1 agikligina paralel bulunmaktadir (Dillion,
2008: 12).

d. Tamamen kanal i¢i isitme cihazlar1 (CIC)

CIC, tamamen kulak kanalinin i¢inde bulunan isitme cihazi tipidir. Bu
isitme cihazi tipinde, konka i¢ine ¢ikinti yapilmayacak kadar kiigiik bilesenler
kullanir. (Dillion, 2008: 12). CIC cihazlarin kulaga takip c¢ikarilmasini
kolaylastirmak amaciyla kabine bagli bir misina bulunur. Bu sebepten dolay1
kanal i¢i isitme cihazi uygulamasi yaparken hastanin motor becerileri mutlaka

g6z Ooniinde bulundurulmalidir.
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ITE, ITC ve CIC cihazlar1 giderek kiigiiliir ve bu nedenle genellikle
kozmetik olarak daha talep edilmektedir. Bununla birlikte, isitme cihazi
kiiciildiik¢ce daha kiigiik piller kullanilir. Dolayisiyla daha kisa pil émiirleri vardir
ve daha az kullanilabilir 6zellige sahiptirler. Mikrofon ile alicinin (hoparlor)
yakinligindan kaynaklanan geri besleme sorunlart nedeniyle sinirli bir
amplifikasyon araligina sahiptirler. Ayrica kii¢iik olmas1 nedeniyle yasl hastalar
i¢in kullanim1 daha zordur. Nem ve kulak kiri nedeniyle daha biiylik sorunlara yol

agabilirler (Hampson, 2012: 199-200).

C. Yapay Zeka

Yapay Zeka kavrami ilk kez 1955 yilinda Amerikali bir bilim insan1 olan
John McCecarthy tarafindan kullanmistir. McCarthy (2004:7) zekayi, “Diinyada
hedeflere ulagsma yetene8inin hesaplayict bir pargasidir. Degisen tiirde ve
derecede zekad insanlarda, bircok hayvanda ve bazi makinelerde goriiliir”
tanimlamistir. Yapay zekay: ise, “insan benzeri zeki makineler 6zellikle de zeki
bilgisayar programlari yapma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlamistir.
Avron Barr ve Edward Feigenbaum yapay zekay: terimini, “Bilgisayar biliminin
akill1 bilgisayar sistemleri tasarlamayla ilgili boliimiidiir. Insan davranmisinda zeka
ile iligkilendirdigimiz 6zelliklerle sergilenen dili anlama, 6grenme, akil yiiriitme,
problem ¢6zme vb. islevleri gerceklestirmektedir.” seklinde aciklamistir (Barr

and Feigenbaum, 1981:3-4).

Yapay Zeka kavrami kisaca diisiinme ve insan gibi davranma yetenegine
sahip, insanlar tarafindan iiretilen akilli bir yap1 olarak tanimlanabilir. Yapay zeka
algoritmalarinin tibbi yayinlarda kullanim siklig1 giin gectikge artmaktadir.
Demirhan vd. (2010:33) yaptig1 ¢alismada yapay zekd yontemlerini kullanan
yazilan makalelerin iistel olarak artis gdsterdigini ortaya koymustur. Giintimiizde
yapay zeka ozellikle biiylik veri’de gelismelerle birlikte ¢ok farkli alanlarda
kendine yer bulmustur. Saglik hizmetleri, e-ticaret, sesli asistan ve navigasyon
gibi  giinliik hayatimizda siklikla kullandigimiz  alanlarda, hayatimizi
kolaylastirmak icin siirekli gelisen bir yapida yapay zekd uygulamalar1 etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu siirecin daha iyi algilanabilmesi i¢in i¢in yapay zeka

uygulamalarinda yasanan kritik evreler Sekil 13’te verilmistir.
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Sekil 13 Yapay Zekanin Akist

Kaynak: (Arslan, 2020:78)

Tibbi alanlarda yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasinin temel amaci
klinik teshis siire¢lerini gerceklestirebilecek ve tedavi onerilerinde bulunabilecek

yapay zeka algoritmalarinin olusturulmasidir (Demirhan vd., 2010:32).

Yapay zeka algoritmalarinin gorevi klinik siireclerde verimliligi, dogrulugu
ve sonucu iyilestirmektir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte akilli telefonlar ve
saatler gibi elektronik cihazlardaki artis ve yapay zeka teknolojisindeki gelismeler
saglik alaninda devrim niteliginde degisiklikler getirmektedir (Ocal vd., 2020:7).
Basarili hasta bakimi i¢in en onemli faktorler bilgi ve deneyimdir. Bir saglik
profesyoneli ne kadar ¢ok bilgiye sahipse ve hastayi tedavi ederse, o kadar iyi
hasta bakimi saglayabilir. Bu da zamanla olur. Saglik calisanlar1 kariyerleri
boyunca bilgi ve deneyim kazanirken, hastalarla ilgilenirken kendi alanlarina ait
bilgilerini artirirlar. Bilgi ve deneyime ne kadar fazla sahip olursak dogru kararlar
verme oranimiz o kadar yiiksek olur. Bilgileri kitaplardan, makaleler gibi bilimsel
yazilardan edinebilirken, hastalardan, hasta sonuglarindan ve tedavi siire¢lerinden
de deneyim kazanilir. Bu bilgi ve deneyimin kazanilmasi ise ¢ok uzun siiregler
alir. Algoritmalar ise insanlarin bilgi ve deneyim kazanma siirelerinden ¢ok daha
kisa bir siirecte bu bilgi ve deneyimi kazanabilir. Mintz ve Brodie (2019:73)
yaptig1 ¢caligma buna bir 6rnek olarak verilebilir. Bir saglik profesyoneline kiyasla
yapay zeka tabanli bir algoritma tarafindan okunan bilgisayarli tomografi (BT)
sonuglarinin daha hizli ve yiliksek dogruluk orani ile teshis edilebilecegi
gostermigtir. Bir radyolog 40 yillik bir kariyer boyunca ortalama olarak 225.000

Manyetik Rezonans Goriintilleme/BT sonucu gorebilmekte fakat yapay zeka
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tabanli bir algoritma cok kisa bir siire i¢cinde milyonlarca bilgiye ulasabilir ve

dogruluk orani yiiksek sonuglar verebilir.

Yapay Zeka, calistig1 problemin tiiriine ve kullanilan yontemlere gore cesitli

alt alanlara ayrilmaktadir. Sekil 14’te Yapay zekanin bazi alt dallar1 verilmistir.

Makine
Ogrenimi

Derin Ogrenme

Sekil 14 Yapay Zekanin Alt Dallar
1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi kavrami ilk olarak 1959'da donemin 6nde gelen bilgisayar
bilimcisi Arthur Samuel tarafindan kullanilmistir (Handelman et al., 2018:605).
Bir makineye ge¢mis deneyime dayali olarak nasil g¢ikarimlar yapilacagini ve
karar verilecegini Ogreten calisma alanmidir (Samuel, 1959:223). Makine
O0greniminin mantig1; girdi verilerine gore ¢iktr degerlerini kabul edilebilir bir
dogruluk araliginda tahmin etmek i¢in bilgisayar analizi uygulamaktir. Veriler
icindeki kaliplar1 ve egilimleri belirleyen ve oOnceki deneyimlerden Ogrenen
algoritmalar sunmaktir. Bu algoritmalar insanlar ve isletmeler zamandan tasarruf
etmesini saglamakla birlikte daha dogru kararlar vermelerine de yardimci

olmaktadir. Sekil 15°te makine 6grenmesinin alt dallar1 verilmigtir.
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Sekil 15 Makine Ogrenmesi Alt Dallari

a. Rassal orman (Random forest)

Rassal Orman algoritmasi, siniflandirma sirasinda birden fazla karar agaci
treterek siniflandirma degerini yiikseltir. Bireysel olarak olusturulan karar
agaclar1 bir araya gelerek karar ormani olusturur. Rassal orman algoritmasindaki

karar agaclari, veri setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir.

Biiyiik olgekli ve karmasik verilerin analizi igin makine Ogrenimi
yontemlerinin kullanilmas1 yayginlagmaktadir. Karar agaclarini, 6zellik se¢imini
ve etkilesimleri 68renme siireclerini iceren Rassal Orman teknigi popiiler bir
secimdir. Parametrik degildir, yorumlanabilir, verimli ve bir¢ok veri tiirii i¢in
yiiksek tahmin dogruluk oranina sahiptir. Kii¢iik 6rneklem boyut ve karmasik veri
yapilariyla sonu¢ alma konusundaki avantajlari nedeniyle Rassal Orman
kullanim1 giin gectikge artmaktadir (Qi, 2012;307) Sekil 16’da rassal orman

algoritmasinin semasi verilmistir.
Rassal Ormanin ii¢ ana 6zelligi;

e Bircok uygulama tiirtinde dogru tahminler saglar;
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e Model egitimi ile her 6zelligin 6nemini Olgebilir;

e Veriler arasindaki ikili yakinlik, egitilmis model tarafindan dl¢iilebilir (Qi,

2012;308).

AN /?\
/\ /\ /\ /\ /\ /\
@ 0 O O 00 O

@ 00

Karar Agaci-1 Karar Agaa-2 Karar Agac1-N
v v v
Sonug-1 Sonug-2 Sonug-N
v
> Cogunluk <
v

Son Sonuc¢

Sekil 16 Rassal Orman Algoritmasi Semasi
Rassal Orman Algoritmasinin 6zellikleri;
e Birden fazla agac yetistirilebilir,

e Siniflandirma isleminde olusturulan ormandaki tiim agaclar arasindan en

¢ok oyu alan agag segilir,
e Regresyon durumunda, farkli agaclarin ¢iktilarinin ortalamasini alinabilir.
Bu 6zellikler Rassal Orman algoritmasinin kararliligini arttirir.

Rassal orman algoritmasinda verileri torbalama (bagging) metodu ile

egitilir. Rassal orman, Ornekler iizerinde torbalama, degiskenlerin rastgele alt
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kiimeleri ve ¢ogunluk oylama semasi kullanilarak daha iyi sonuglar elde ederken
karar agaglarinin bir¢ok faydasini korur. Her bir karar agaci veri setinden rastgele
orneklemler seger. Sonrasinda her bir karar diigiimiinde tiim degiskenler i¢in
belirlenen sayida rastgele degiskenler secer ve sonug¢ olarak rassal ormani
olusturur. Her bir diigiim rastgele olusturulurken rastgele secilen alt kiime
arasindan en iyi Ozelligi arar ve bu arama 06zelligi iyi bir modelleme oranini
yakalayana kadar devam eder. Bunun sonucunda model en ¢ok oyu alan sinifi
belirlemis olur. Eksik degerleri ve cesitli degiskenleri (stirekli, ikili, kategorik)
igsleyebilir. Yiiksek boyutlu veri modelleme i¢in ¢ok uygundur. Klasik karar
agaclarindan farkli olarak, topluluk ve Onyiikleme semalari rassal orman
yaklasiminda uyum sorunlarinin yasanmasina engel oldugu i¢in, rassal orman’da
agaclart  budamaya  gerek  yoktur. Makine G6grenimi  modellerinin
yorumlanabilirligi, ¢cogu yapay zeka kullanicilar1 i¢in tahmin dogrulugu kadar
onemlidir. Rassal orman, siniflandirma kurallar1 olusturulurken dogrudan 6zellik

se¢imini gerceklestirir.
b. eXtreme gradient boosting (XGBoost)

XGBoost, Friedman tarafindan "Gradient Boosting" teriminin Greedy
Function Approximation: Gradient Boosting Machine giinliigiinde Onerilen
"Extreme Gradient Boosting"in kisa adidir. XGBoost, bu orijinal modeli temel
alir (Gumus and Kiran 2017:1100).

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), karar agact makine Ogrenimi
modellerinden biridir. Verilerini egitmek i¢in bir gradyan artirma gergevesi
kullanir. “Extreme” kismi, diger gradyan artirict makine Ogrenimi (ML)
yontemlerinden farkli olarak uygulanan bazi algoritmik iyilestirmeler ve

optimizasyonlardan gelir.

XGBoost'un egitim algoritmasi, bir makine 6grenimi modeli olarak bir
siniflandirma ve regresyon agaclart (CART) olusturur. CART'lar, yaprak
diiglimleri disginda karar agaclarina benzer. CART'ta her yaprak diigimi,
uygulamaya dayali olarak yorumlanabilen ve hiperparametrelere bagli olan bir

puanla iliskilendirilir (Meng and Feigenbaum, 2020:2).

Yaprak olmayan diiglimler, basitge karsilastirma islemleri olan karar

kurallarini igerir. Sorgunun bir 6zellik degerinin belirli bir degerden kiiciik olup
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olmadig1 kontrol edilir. Karar kurallarinda karsilagtirma i¢in kullanilan degerlere

“ayrim noktalar1” denir (Magara, 2023:13-14).
I. XGBoost Parametreleri

XGBoost algoritmasi, agik kaynakli bir yazilimdir ve farkli programlama
dilleri kullanimin1 saglar. XGBoost algoritmasini kullanmak ve bir model

olusturmak igin bircok parametre ayarlanmalidir.
e Gamma = Veri kaybini sinirlandirir.
e Min Child Weight = Bir yapragin minimum agirlik toplamini tanimlar.

e Subsample = Her bir agagta degerlendirilecek 6zelliklerdir. Bu bdliimde

asir1 6grenme engellenir ve modelin egitim siiresi kisalir.

e Colsample Bytree = Agacin her seviyesinde olusturulacak bolme

noktalarindaki degiskenlerin sayisini ayarlar.
e Max Depth = Maksimum dallanmay1 ifade eder.
e Eta = Olusturulan modelin 6grenme oranidir (Demirtiirk, 2023:43)

Bu parametreler ne kadar yiiksek olursa, algoritma o kadar gii¢lii olur
(Bardina et al., 2020:166). XGBoost algoritmasinin basarili olmasindaki 2 énemli
faktor;

e Diger algoritma ¢oziimlerinden 10 kat daha hizli olmas1 ve

e (Cok fazla veriyi belleginde oOl¢eklendirebilmesidir (Chen and Guestrin,
2016:792).

c. Karar agaclan

Karar agaclari, 20. yiizyilin sonlarinda dijital devrelerin elektronik
hesaplamalar yapabilmesiyle, elektronik olarak uygulanacak ilk istatistiksel
algoritmalar arasinda yer almaktadir. Genel amaci tahmin ve siniflandirma olan
mekanizmalardir (De Ville, 2013:448). Karar agaglari, bir dizi basit testi
mantiksal olarak birlestiren sirali modellerdir (Kotsiantis, 2013:261) Karar
Agaclar1, verileri smiflandirmaya veya girdilerden beklenen c¢iktilar1 tahmin
etmeye calisan yapilardir. Karar agaci indiiksiyonu, makine 6greniminin en basit
ve en basarili bi¢cimlerinden biridir (Russell and Norvig, 2010). Karar agaglari

veri setindeki egitim verilerini kullanarak bir 6zellik kapsaminda verileri arka
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arkaya simiflara ayirmak icin kullanan denetimli bir 6grenme ydntemidir. Karar
agaclari, sayisal veriler kadar sayisal olmayan verilerin kullanimina da uygundur

(Nilsson, 2018: 507).

Karar agaclari, bir veri setini dal benzeri siniflara ayirmanin ¢esitli yollarini
belirleyen algoritmalar tarafindan tretilir. Bu siniflar, agacin tepesinde bir kok
diiglimii ile baslayan ters bir karar agaci olusturur (De Ville, 2006:2). Sekil 17°de

Karar agacglarinin yapis1 verilmistir.

T3

Sekil 17 Karar Agacinin Yapist

Her karar agaci kok digim ile baslar ve yapraklarla kadar uzanir.

Sonrasinda aile diigiimleri, kardes diiglimleri ve cocuk diigiimleri gelir.

Karar agact teknigini kullanarak yapilan smiflama islemi iki adimda
gerceklesir; dgrenme ve siniflama. Ogrenme adiminda veri setinde olan ve bilinen
egitim verisi ile modelin kurulmas: gergeklestirilir. Ogrenilen model karar agaci
olarak adlandirilir. Simmiflama adiminda ise test verisi, siniflamanin kurallarini
veya karar agacinin dogrulugunu gostermek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk
orani kabul edilebilir oranda ise kurallar, yeni verilerin siniflandirilmasi amaciyla

kullanilir (Calis vd., 2014:5-6). Karar agaci, ¢ok sayida veri igeren veri setini,
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karar kurallar1 uygulayarak kiicliik kiimelere ayirmak i¢in kullanilan bir

algoritmadir.
Karar Agaglarinin Avantajlari;
e Anlasilirlig1 ve yorumlanabilmesi kolaydir.
e Veri hazirlig1 ihtiyaci diisiik orandadir.
e Dislik maliyetlidir (Calis vd., 2014:5).
e Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.

e Iistatistiksel testler ile olusturulan modelin dogrulanmasini yapmak

mimkindiir.
Karar Agaglarinin Dezavantajlart:
e Veriyi yansitmayan karmasik agaclar iiretilebilir.

e Ezbere 6grenme olusabilir (over-fitting).

2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme bir makine dgrenimi teknigidir. Derin 6grenme, temelde iig
veya daha fazla katmana sahip bir sinir ag1 olan makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. Insan Zekasmi taklit etmeyi temel alir. Verileri siirekli olarak
ogrenmek icin birbirini izleyen katmanlarda sinir aglarin1 bir araya getirir. Derin
0grenme, otomasyonu iyilestiren, analitik ve fiziksel gorevleri insan miidahalesi
olmadan gerceklestiren bir¢ok yapay zeka uygulamasini ve hizmetini yonlendirir

(IBM).

3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag1 kavrami, biyolojik sinir sistemindeki noronlardan
esinlenmistir. YSA modelleri, sinir sisteminin elektriksel aktivitesini simiile eder.
Sekil 18, tipik bir néron hiicresinin boliimleri gosterilmistir. Bir ndron ii¢ ana

boliime ayrilir:
e hiicre govdesi,
e dendritler ve

e akson.
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Dendrit

Sekil 18 Noronun Ana Boliimleri

Kaynak: (Bekolay, 2011:4)

Elektrokimyasal sinyaller seklindeki bilgi, dendritlerden hiicre govdesine
iletilir. Giris tipine bagl olarak, ndron uyarici veya inhibe edici bir sekilde aktive
olur. Aksondan gegerek diger noronlara baglanir Bir néron aksonunun diger
noronun hiicre govdesi veya dendritleri ile yakinlastigi noktaya sinaps denir
(Mohaghegh, 2000:66).

Sinir aglari, bu biyolojik siirecin basitlestirilmis bir simiilasyonu olarak
diigtintilebilir. Yapay sinir aginin islem elemani1 olan yapay bir néronun diyagrami

Sekil 19°'da gosterilmektedir.
|
~;,

I;/W:

Sekil 19 Yapay Noron

Kaynak: (Mohaghegh, 2000:64)
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Bir néronun davranigini yapay bir noron tarafindan taklit etmek igin, giris
verileri x, iliskili agirliklar w ile ¢arpilir ve toplanir. Toplama igsleminden sonra, y
ciktis1 hesaplanabilir. Her noron, ¢ikis sinyalini belirlemek i¢in bir aktivasyon
fonksiyonu uygular. Bir nérondan ¢ikan ¢ikti, baglantinin agirligi ile carpilir ve
baska bir norona girdi olarak girer. YSA modelleri, giris ve ¢ikis parametreleri
arasindaki herhangi bir dogrusal olmayan karmasik fonksiyon olarak

disiintilebilir (Bilim, 2023:15).

Yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, biiyiik bir veri setinden dogrusal olmayan
iligkileri modelleme yetenekleri nedeniyle tahmine dayali modelleme alaninda
onem kazanmaktadir. Yapay sinir ag1 modelleri, lojistik regresyon modelleri gibi
diger modellerde miimkiin olmayan, degiskenler arasindaki karmasik bir iliskiyi
tahmin edebilme yetenegine sahiptir. Amag, girdi ve sonug¢ verileri araciligiyla
agirliklar1 tahmin etmektir, boylece sonug¢ ile bunlarin tahminleri arasindaki

ortalama hata en aza indirilir (Jiang et al., 2017:236).

Yapay Sinir Ag1, bir girdi verisini anlayan ve istenen ¢iktiya doniistiiren
giiclii bir hesaplamali algoritma sistemidir. Regresyon, simiflandirma ve
kiimeleme problemlerinde siklikla kullanilir. Yapay sinir agr modelleri, goriintii
isleme, klinik teshis, finans sektoriinde dolandiricilik tespiti ve hava durumu
tahmini gibi farkl: alanlarda kullanilmaktadir (Renganathan, 2019:536). YSA'lar,
karmasik sorunlar1 ¢6zme konusundaki performansindan dolayr havacilik,
otomotiv, bankacilik, savunma sanayisi, elektronik, finans, sigorta, tip,
telekomiinikasyon ve ulasim gibi ¢ok c¢esitli alanlarda da kullanilmaktadir (Lek

and Park, 2008:237).
a. Etkinlestirme Islevleri

Transfer fonksiyonlar1 veya esik fonksiyonlar1 olarak da bilinen aktivasyon
fonksiyonlari, bir néronun aktivasyon seviyesini girdiler kullanarak bir ¢iktiya
doniistirmek ve islemek i¢in kullanmilir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari
mevcuttur.

b. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay Sinir Ag1 mimarisi tasarimi, giris, ¢ikis ve gizli katmanlardan

olusmaktadir. Gizli katman sayisi, problemin karmasikligina ve secilen 6grenme

31



algoritmasina baghdir. Sekil 20, iki gizli katmanli bir yapay sinir aginin mimari

yapisini gostermektedir.

Gizli Katman

CLKE Katman

Katmam

AR
7

Np2a Y,

>
': 5
q D

X 0
s
22

iris

G

Sekil 20 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
Bir YSA mimarisi asagidaki katmanlardan olusur (Karsoliya, 2012:714)
I. Giris Katman:

D1s ortamla iletisim kuran katman, sinir agina giris katmani adi verilen bir
model sunar. Her girdi ndronu, sinir agmin ¢iktisini etkileyen bazi bagimsiz
degiskenleri temsil etmelidir. Girdi katmanina bir desen gdnderildiginde, ¢ikti

katmani bagka bir desen iiretecektir.
ii. Cikt1 Katmani:

Sinir aginin ¢ikt1 katmani, aslinda dis ortama bir model sunan adimdir.
Cikis noronlarinin sayisi, sinir aginin gerceklestirdigi isin tiirii ile dogrudan
iligkilidir.

1. Gizli Katman:
Gizli katman, iizerine aktivasyon fonksiyonu uygulanan ve giris katmani ile

¢ikis katmani arasinda bir ara katman saglayan néron grubudur.
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c. Egitim Algoritmalar

Ogrenme kural1 veya optimizasyon algoritmasi olarak da adlandirilan egitim

algoritmasi, bir agin agirliklarini ve 6nyargilarini ayarlama islemidir.

Iki ana kategoriye ayrilan bir¢ok farkl: tiirde sinir ag1 6grenme kurali vardir:

denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme (Walczak and Cerpa, 2003:636).
i. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, 6grenme kurali, uygun ag davranisinin bir girdisi ve
karsilik gelen dogru ciktisindan (hedef veya etiket) olusan bir dizi Ornekle
saglanir. Verileri siiflandirmak veya sonuglarit dogru bir sekilde tahmin etmek
icin algoritma egitilirken etiketli veri setlerinin kullanilmasi olarak tanimlanir. Bu
egitim veri seti, modelin zaman i¢inde 6grenmesini saglayan girdileri ve dogru

¢iktilari igerir.
ii. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, agirliklar ve sapmalar yalnizca ag girdilerine yanit
olarak degistirilir. Hedef ¢iktilar mevcut degil. Etiketlenmemis veri setlerini
analiz etmek ve kiimelemek i¢in denetimsiz makine Ogrenimi algoritmalari
kullanir. Bu algoritmalar, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan gizli kaliplari
veya veri gruplarimi kesfeder. Denetimsiz 6grenme modelleri, kiimeleme,

iliskilendirme ve boyutluluk azaltma olmak iizere ii¢ ana gorev i¢in kullanilir.

4. Yapay Zeka Algoritmalarinda Hiper Parametre Ayarlama

Hiper Parametre Ayarlama siireci olusturulan modelin asir1 egitmeden veya
ylksek bir varyansa neden olmadan performansini yiikseltme islemidir. Modele
uygun hiper parametreler segilerek gerceklestirilir. Model dogruluk degeri icin
uygun hiper paramtereler se¢gmek ¢ok Onemlidir (Bardenet et al., 2013:199).
Hiper parametre ayarlama, olusturulan modellerin en dogru sonuglar1 iiretebilmesi
icin Ozellestirmeye ve verilere iliskin son derece onemli detaylar sunmaya
yardimc1 olur. Bu parametreler modelin disindadir ve kullanicilar tarafindan
kontrol edilir. Farkli algoritmalar farkli hiper parametrelerden olusur (DeCastro-
Garcia et al., 2019:2). Her algoritma i¢in baslangicta varsayilan hiper parametre
seti mevcuttur. Ancak bu varsayillan parametreler her veri seti i¢in uygun

olmayabilir. Her makine Ogrenimi algoritmasi i¢in farkli hiper parametreler
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oldugu ve hiper parametre ayarlart her problem ve her veri seti i¢in farkhi
oldugundan dolay1 genellestirilemez. Bu nedenle, hiper parametrelerin optimal
kombinasyonunu bulmak i¢in manuel olarak denenmesi gerekir. En uygun hiper
parametre kombinasyonlarini secerken hangi o6zelliklerin aranacagi tamamen
probleme ve arastirmacitya baglidir. En uygun hiper parametreyi se¢cmek igin
cesitli yontemler bulunur. GridSearchCV, Rastgele Arama Yontemi (Random
Search CV) ve Bayes optimizasyonu (Bayesian Optimization) siklikla kullanilan

yontemlerden bazilaridir (Yang and Shami, 2020:296).

5. Yapay Zekamn Saghk Alaninda Kullanim

Yapay zeka saglik alaninda ilk olarak 1976'da akut karin agrisinin
nedenlerini belirlemek icin kullanildi (Fogel and Kvedar, 2018:1). Bu tarihten
itibaren yapay zeka saglik hizmetlerinde bircok alanda kendine yer bulmustur.
Saglik alaninda yapay zeka; dogru goriintli yorumlama, hizli veri isleme, is
akisini iyilestirme ve saglik sistemindeki tibbi hatalar1 azaltma dahil olmak tizere
bir¢cok saglik alaninda kullanilmaktadir (Ramesh et al., 2004:335). Yapay zeka,
doktorlarin daha 1iyi klinik kararlar almasina ve saglik hizmetlerinin belirli
alanlarinda (6rnegin radyoloji) insan yargisinin yerini almasina yardimei olabilir
(Jiang et al., 2017:230). Yapay zeka sistemleri, insan uygulamasinda kaginilmaz
olan teshis ve tedavi hatalarin1 azaltmaya yardimci olmaktadir (Dilsizian and

Siegel, 2013:2; Patel et al., 2009:9; Lee et al., 2013:615).

6. Yapay Zekanin Odyoloji Alaninda Kullanim

Birgok alanda oldugu gibi isitme cihaz1 alaninda da yapay zeka

uygulamalar1 popiilerlik kazanmistir.

Isitme cihaz1 kullanan hastalar1 memnun etmek icin dogru isitme cihazin
uygulama amaciyla Odyoloji’de bir Karar Destek Sistemine ihtiya¢ oldugu
disiiniilmiis ve heterojen odyoloji verileri ile istatistiksel modeller olusturularak
iki isitme cihazi tipi (ITE ve BTE cihazi) arasinda se¢im yapmak {iizere bir karar
destek sistemi gelistirilmistir. Calismada {i¢ farkli veri tiirii kullanilmistir:
Odyogram sonugclari, yapilandirilmig tablo verileri (cinsiyet, tani, igitme cihazi
tlirii gibi) ve yapilandirilmamis metin (serbest metin olarak adlandirilan her hasta
hakkinda yapilan 6zel gozlemler) (Anwar and Oakes, 2013:38). Calismada bir
klinikten 180.000 kayit (23.000'den fazla farkli hasta) kullanilmistir. Naive
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Bayesian analizi teknigi kullanilmistir (Anwar and Oakes, 2013:37). Kullanilan
odyoloji veri setindeki her kayitta, drnegin isitme cihazi tipi (ITE veya BTE)
seciminde odyologlarin bireysel kararlar1 dogru olarak kabul edilmistir. Veri
setinin %80'1 modeli olusturmak ic¢in kullanilmis ve %20'sini bu modeli test
etmek i¢in kullanilmistir (Anwar and Oakes, 2013:38). Modelin basar1 orani %63
ile %66 arasinda elde edilmistir (Anwar and Oakes, 2013:37). Arastirmacilar
bulgular1 dogrultusunda, isitme cihazi tipinin belirlenmesinde iki ana belirleyici
parametrenin hava yolu isitme esikleri ve hava-kemik araligi oldugunu
belirtmistir (Anwar and Oakes, 2013:40). Gelistirilen sistemin, karmasik vakalar
i¢in odyologlar tarafindan ikinci bir goriis olarak kullanilabilecegi diisiintilmiistiir
(Anwar and Oakes, 2013:41). 2018 yilinda yapilan baska bir ¢alismada hastalarin
cesitli odyolojik verilerini veri madenciligi yontemlerini kullanarak yaygin olan
isitme cihazi tirleri (Kulak arkasi ve kulak i¢i) arasindaki sec¢imi etkileyen
faktorleri arastirmistir. Isitme cihazi tiir se¢imi odyogram sonuglari, hasta
bilgileri ve tercihlerine gére yapilmaktadir. Isitme cihazi tiirii se¢imi ¢ogu zaman
hastanin isitme kaybina bagli olarak yapilmaktadir. Fakat bazi durumlarda
klinisyenler otomatik bir sistem araciligiyla ikinci bir goriise ihtiya¢ duymaktadir.
Calismada Middlesbrough'daki James Cook Universitesi Hastanesi'ndeki isitme
cihazi klinigine ait 23.000 hastanin 180.000 verisi analiz edilmistir. Veri
setlerinin se¢imi arastirma icin son derece Onemlidir. Ciinkli segilen verilerin
gilivenilir ve uygulanabilir olmasi1 gerekir. Calismada CN2, AdaBoost, Rassal
orman ve Lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir. Calisma ile elde edilen
bulgulara gore hastalarin hangi tiir isitme cihazi kullanmalar1 gerektigi konusunda

dogru tahminler elde edildigi belirtilmistir (Kurnaz and Aljabery, 2018:1).

Lansbergen ve Dreshler, isitme cihazlarini marka, tip veya iiriin ailesinden
bagimsiz olarak objektif olarak karsilastirmak amaciyla bir c¢alisma
gerceklestirmislerdir. Isitme cihazi sektdriinde bulunan isitme cihazlarindan
olusan genis bir veri seti kullanilarak yapilmistir. Ilk olarak isitme cihazlarin
objektif bir sekilde karsilastirabilmek icin, bir dizi temel isitme cihazi 6zelligine
gore isitme cihazlar1 ayirt edilmistir. Calismada 3083 isitme cihazinin (Mart
2018'de Hollanda pazarinda mevcut) teknik verileri kullanilmistir. Veri seti, bir
isitme cihazinin en 6nemli 6zelliklerinden yaklasik 50 tanesini igermekteydi.

Analiz i¢in girdi olarak bir dizi iyi tanimlanmis temel isitme cihaz1 6zelligi
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kullanilmistir. Veriler, daha iyi bir analiz icin BTE ve ITE olarak ayrilmistir.
Veritabanlarinda bilgi kesfi prosediirii ve Gizli Sinif Agaci Analizi kullanilarak
siniflama islemi yapilmistir. Odyolojik rehabilitasyonla ilgili olarak toplam 10
isitme cihazi 6zelligi tanimlanmistir: sikistirma, ses isleme, giiriiltii azaltma (NR),
genigletme, riizgar NR, impuls (giiriiltii) azaltma, aktif geri bildirim ydnetimi,
yonliilik, NR ortamlar1 ve kulaktan kulaga -kulak iletisim. Bu ozellikler, Gizli
Sinif Agaci kiime analizi tarafindan elde edilen sonuglar lizerinde en biiyiik etkiye
sahipti. Hiyerarsik kiime modelindeki ilk seviyede, isitme cihazlarinin iki alt
popiilasyonu, temel olarak isitme cihazi 6zelliklerinin genel mevcudiyeti veya
teknoloji seviyesi ile ayirt edilebilen 3 ana kola ayrilmistir. Kiimeleme analizinin
daha iist diizey sonuclari, modaliteler olarak adlandirilan, birbirini dislayan bir
dizi isitme cihaz1 popiilasyonu ortaya c¢ikartmistir. Toplamda dokuz kulak arkasi
ve yedi kulak i¢i modalite bulunmustur. Biiyiik bir igitme cihazi veri setini
olasiliksal hiyerarsik bir kiimeleme yontemiyle birlestirmek, isitme cihazi
Ozelliklerinin iirlin ailelerinden ve {reticilerinden bagimsiz olarak analizini
miimkiin kilar. Arastirmacilar elde edilen isitme cihazi modalitelerinin, iireticiye
bagli tescilli "kavramlara" genel bir alternatif olarak disiintilebilecegini ve
potansiyel olarak rehabilitasyon i¢in uygun bir isitme cihazinin se¢imine yardimei

olabilecegini belirtmislerdir (Lansbergen and Dreschler, 2020:1619)

Isitsel Uyarilmis Beyinsap1 Yanitlar1 (ABR) testinin yorumlanmasi biiyiik
Olgiide deneyim ve egitim gerektirir. Sonuglari yanlis yorumlama, sistemin
biitiinliigli hakkinda yanlis yargilara yol acabilir. Makine 6grenimi yontemleri,
ABR yorumlamasini otomatiklestirmek ve insan hatasini azaltmak i¢in uygun bir
yaklasim olabilir. Bu dogrultuda Wimalarathna ve arkadaslari, ABR testinin
analizini otomatiklestirmek i¢in uygun bir makine 6grenimi teknigini belirlemek
amaciyla bir calisma yapmustir. Isitsel isleme zorluklari acisindan degerlendirilen
136 c¢ocuktan alinan rutin klinik degerlendirme sirasinda kaydedilen ABR
yanitlar, birka¢ yaygin makine Ogrenimi algoritmasi kullanilarak analiz
edilmistir. ABR sonuglarindaki norolojik anormallikleri dogru bir sekilde
tanimlayabilen en iyi modeli belirlemek i¢in Destek Vektor Makineleri, Rassal
Ormanlar, XGBoost ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarini kullanarak modeller
olusturuldu (Wimalarathna et al., 2021:1). Sag kulakta Destek Vektor Makineleri
0,910, Rastgele Ormanlar 0,897, Gradient Boosting 0,858 ve Xgboost algoritmasi
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ile olusturulan model ile 0,923 dogruluk orani elde edilmistir (Wimalarathna et
al., 2021:7). Xgboost algoritmasi kullanilarak egitilen model, diger modellere
gore 0,923 dogrulukla en yiiksek dogruluk orani veren model olarak elde
edilmistir. Calismanin bulgulari, ABR dalgalarinin analiz etme siirecini
otomatiklestirmek i¢in dogru makine 6grenmesi modelleri gelistirmenin miimkiin

oldugunu gostermektedir.

Tinnitus deneyimlerinde ve tedavideki basarilarinda onemli farkliliklar
olmasi nedeniyle tinnitus tedavi yonetimleri zordur. Tinnitus tedavi basarisinin
ongoriicii modelleri eksiktir. Rodrigo ve arkadaslarinin 2021 yilinda yaptiklari
calisma ile kulak ¢inlamasi i¢in internet tabanli biligsel davranisgi terapinin
tedavi basarisiyla iliskili degiskenleri belirlemek i¢in karar agaci yontemlerini
kullanmiglardir. Caligmaya internet tabanli biligssel davranig¢1 terapi uygulanan
228 birey dahil edilmistir. En ¢ok etkileyen degiskenleri belirlemek igin gesitli
makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak analizler yapilmistir. CART, C5.0,
Gradient Boosting, XGBoost, AdaBoost ve Rassal Orman algoritmalari olmak
lizere toplam 6 algoritma ile modeller kurulmustur. Alt1 algoritma arasinda,
CART (dogruluk: %70,7, duyarlilik: %74, 6zgilliik: %64) ve Gradient Boosting
(dogruluk: %71,8, duyarlilik: %78.3, ozgiillik: %58,7) modelleri en iyi tahmin
modelleri olarak bulunmustur. Aragtirmacilar tarafafindan yapay zeka
algoritmalar1, 6zellikle CART ve Gradient Boosting modelleri, internet tabanli
biligsel davranig¢1 terapinin sonuglarini tahmin etmede umut verici gortilmistiir

(Rodrigo et al., 2021:1).

Exarchos ve arkadaslar1 vestibiiler bozukluklar i¢in karar agaci algoritmasi
kullanilarak bir karar destek sistemi gelistirmistir. Vestibiiler bozuklugu olan
hastalardan alinan tibbi veriler, tanisal karar destek sisteminin gelistirilmesi i¢in
veri madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmistir. Onerilen metodoloji,
dogru bir teshis saglamak i¢in demografik 6zelliklerden klinik muayeneye, isitsel
ve vestibiiler testlere kadar ¢esitli verileri kullanmaktadir. 12 vestibiiler sistem
hastaliginin teshisi i¢in ayrintili sonuglar verilmektedir. Elde edilen en yiiksek
dogruluk oranlar1 %92,1 Menie're hastalig1 i¢in, en diisiik dogruluk orani ise
%359,3 tek tarafli periferik fonksiyon bozuklugu/yetmezligi i¢in bildirilmistir
(Exarchos et al., 2016:240).
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Juhola, otonoérolojik verilerin siniflandirilmasi igin farkli makine 6grenimi
yontemlerinin karsilastirilmasi amaciyla bir c¢alisma yapmislardir. Calismada
kullandiklar1 makine 6grenimi algoritmalari; k-NN, Diskriminant analizi, Naif
Bayes, k-ortalama kiimeleme, Karar agaclari, Multilayer perceptron ve Kohonen
aglart’dir. Dogrusal diskriminant analizi %95,5 dogrulukla en sonu¢ veren model
olmustur. MLP %95,0, k-NN %93,5, k-means kiimeleme %92,9, Kohonen aglar1
%92,7 ve karar agaglart %89,4 dogruluk oranlari elde edilmistir (Juhola,
2008:211).

Zhao ve arkadaslari, endiistriyel giiriiltiiye maruz kalan insanlarda isitme
kaybinin tahmini i¢in makine 6grenimi modelleri gelistirmek amaciyla bir
calisma yapmislardir. Calismanin Orneklemini, Cin'in Zhejiang eyaletinde
bulunan 17 fabrikadan c¢alisan 1.113 is¢i olusturmustur. Katilimcilarin
odyometrik ve giiriiltiye maruz kalma verileri toplanmigladir. Calisma
kapsaminda Destek Vektor Makinesi, Sinir Agi, Rassal Orman ve Adaptive
Boosting algoritmalart kullanilmigtir. 4 farkli algoritma i¢in %78,6 ile %80,1
arasinda bir tahmin dogrulugu elde edilmistir. En iyi sonuglarin elde edildigi
model destek vektor makine algoritmasi ile kurulan model olarak goriilmiistiir. Bu
calisma, makine Ogrenimi algoritmalarinin, ¢esitli karmasik endiistriyel
giiriiltiilere maruz kalan is¢ilerde giiriilti kaynakli isitme bozuklugunun
degerlendirilmesi ve tahmin edilmesi i¢in potansiyel araglar oldugunu

gostermistir (Zhao et al., 2018:1).

Orta kulak iltithab1 diinya ¢apinda en yaygin g¢ocukluk hastaliklarindan
biridir, ancak gelismekte olan iilkelerde doktor ve saglik personeli eksikligi
nedeniyle siklikla yanlis teshis konur veya hig¢ teshis edilmemektedir. Bu nedenle
Myburgh ve arkadaslar1 herhangi bir yerde dogru orta kulak iltihab1 teshisi
koymaya yardimci olabilecek karar agaci algoritmasi ile calisan goriintli analiz
sistemi gelistirmek amaciyla bir calisma yapmislardir. Sistem, dijital video-
otoskoplar ile c¢ekilen, kulak zarmmin O6nceden degerlendirilmis yliksek kaliteli
goriintiileri kullanilarak egitilmis ve teshis edilmemis goriintiileri, 6nceden
tanimlanmis belirtilere dayali olarak bes orta kulak iltihabi kategorisine
ayirmaktadir. Ticari video-otoskoplarla c¢ekilen goriintiilerde %80,6 dogruluk
orani elde edilirken, diisiik maliyetli 6zel yapim video-otoskop ile yerinde ¢ekilen

goriintiilerde %78,7 dogruluk elde edilmistir. Gelistirilen orta kulak iltihabi
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siniflandirma sisteminin yiiksek dogrulugu, geleneksel otoskoplart kullanan
pratisyen hekimlerin ve ¢ocuk doktorlarinin siniflandirma dogruluguyla (~%64
ila %80) 1y1 bir sekilde karsilastirilir oldugu diisiintilmektedir (Myburgh et al.,
2016:1).

Crowson ve arkadaslari, geriye doniik verilere dayali olarak postoperatif 1
yillik koklear implant performansini tahmin etmek amaciyla sinir aglar1 ve karar
agac1 tabanli topluluk algoritmalarindan olusan denetimli bir makine O6grenimi
yaklasimi kullanilmistir. Calismanin 6rneklemini; 1989'dan 2019'a kadar koklear
implant olan 1604 yetiskin olusturmaktadir. Metin, demografik, odyometrik ve
hastalara uygulanan anketin sonuglar1 degisken olarak ¢aligmaya dahil edilmistir.
Postoperatif koklear implant performansinin sonuglari, discrete Giiriiltiide Isitme
Testi (%) performanst ve binned Giiriiltiide Isitme Testi performans
siniflandirmast  ("Yiksek", "Orta" ve "Diisik" performans gosterenler)
olusturmustur. Algoritma performansi, uzatma dogrulama veri setleri kullanilarak
degerlendirilmis ve hedef degisken ve siniflandirma dogrulugu ortalama karekdk
hatas1 (RMSE) kullanilarak karsilagtirilmistir. Yapay Sinir Ag1 algoritmast ile
kurulan modelin; 1 yillik Giiriiltiide Isitme Testi tahmini RMSE ve siiflandirma
dogrulugu %0,57 ve %95,4 olarak elde edilmistir. Hem metin hem de sayisal
degiskenleri kullanan sinir aglari, ameliyat sonrast HINT'i %25,0'lik bir RMSE ve
%73,3'lik siniflandirma dogrulugu ile tahmin etmistir. Algoritmalar sadece
sayisal degiskenlere uygulandiginda, XGBoost algoritmasi ile 1 yillik HINT
puant i¢in %?25,3'liik tahmin performansi (RMSE) elde edilmistir. Ameliyat
oncesi climle testi performansi, ameliyat yasi, spesifik kulak ¢inlamasi handikap
envanteri, Kisa Form 36 ve saglik hizmetleri endeksi yanitlar1 dahil olmak tizere
20'den fazla etkili degiskeni en yliksek etkileyiciler olarak belirtilmistir.
Aragtirmacilar ¢alisma bulgular1 dogrultusunda denetimli makine 6greniminin
ameliyat sonrasi koklear implant performansini tahmin edebilecegini ve bu
performansi 6nemli dlgiide etkileyen ameliyat dncesi faktorleri tanimlayabildigini

gostermislerdir (Crowson et al., 2020:1013).
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I11.GEREC VE YONTEM

A. Calismanin Yiiriitiildiigii Birim

Bu calisma Istanbul Aydin Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Odyoloji Anabilim Dali, Odyoloji Programi1 Doktora tezi olarak yapilmis olup,
Istanbul Aydin Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Aragtirmalar Etik Kurulu
tarafindan 30/06/2023 tarihinde B.30.2.AYD.0.00.00-50.06.04/101 say1 numarasi
ile onay verilmistir (Ek- 1).

B. Calismanin Orneklemi

Isitme kayipli bireyler igin bireyin demografik 6zelliklerine, sosyokiiltiirel
ozelliklerine ve isitme kayb1 derecesine gore yapay zeka tabanli algoritmalar ile
isitme cihazi se¢imi yapmak amaciyla yaslar1 18 ile 60 arasinda degisen S/N tipte
isitme kaybi olan 3196 hastanin odyolojik verileri ve isitme cihazi tercihleri
simiile edilerek veri seti arastirmaci tarafindan olusturulmustur. Calismanin veri

setinde Goodman’in (1965) isitme kayb1 derecelendirmesi kapsaminda;
e 300 tane ileri derecede,
e 639 tane hafif derecede
e 2200 tane orta-orta ileri derecede isitme kayb1 olan
bireye ait bilgiler yer almistir.

Cizelge 2°de calisma kapsaminda simiile olarak olusturulan hasta verilerinin

demografik bilgileri verilmistir.
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Cizelge 2 Calisma Kapsaminda Simiile Edilen Bireylerin Demografik
Ozellikleri

Gruplar Yas Kadin Erkek Toplam
(Ort+ss) n % n % N

Hafif Derecede 43,63+11,73 334 52,27 305 47,73 639

Orta-Orta ileri 48,94+12,84 1110 50,46 1090 49,54 2200

Ileri Derecede 49,05+11,06 140 46,67 160 53,33 300

Toplam 47,87+12,64 1584 50,62 1555 49,38 3149

(Ort: Ortalama, ss: standart sapma, n: 6rneklem biiyiikl{igii)

C. Veri Toplama Araclari ve Calisma Plani

Calisma dort adimda tamamlanmistir.
e Odyolojik Veri Setinin Tasarlanmasi ve Olusturulmasi
e Odyolojik Veri Setinin Etiketlenmesi
e Yapay Zeka Algoritmasi Olusturulmasi ve Egitilmesi

e Performans Ol¢iim Metriklerinin Uygulanmasi

1. Odyolojik Veri Setinin Tasarlanmasi ve Olusturulmasi

Bir veri setinin tasimasi gereken dort temel 6zelligi; gercek diinyaya uygun,
nispeten biiylik, elektronik yollarla elde edilmis ve alana 6zgii parametreleri
iceriyor olmasidir (Bowker and Pearson, 2002:15-29). ilk olarak isitme cihaz
se¢cimini yapacak yapay zeka algoritmalarinda kullanilacak olan simiile hasta
verilerini igeren Odyoloji Veri Seti olusturulmustur. Odyolojik Veri Seti
olusturulma asamasinda arastirmaci ve isitme cihazi alaninda yetkin bes odyolog
ille wveri setini olusturmak i¢in gerekli konu basliklar1 ve parametreler

belirlenmistir.

Cizelge 3  Belirlenen Konu Bagliklar1

Soru Sayisi Konu Bashklari
1 1 [sitme Durumu
2 2 Genel Isitme
3 4 Miizik ve Ses Aktarimi
4 2 Telefon Cagrilari
5 3 Cihaz Tercihleri
6 1 Dayaniklilik
7 1 Uzaktan Erisim
8 1 Aksesuar
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Isitme cihaz1 secimlerinde 6nemli rol oynayan toplam sekiz konu baslig1

belirlenmistir. Konu basliklar1 ve her konuya ait soru sayisit Cizelge 3’te

verilmistir. Belirlenen konu basliklar1 dogrultusunda bireylere uygun isitme

cihazi belirlenebilmesi i¢in sekiz konu basligindan toplam on bes soru

olusturulmustur. Sorular, soru aciklamalar1 ve cevap tipleri Cizelge 4’te
verilmistir.
Cizelge 4 Sorular, Agiklamalar1 ve Cevap Tipleri
SORU SORU  SORU SORUNUN CEVAP TIPI
BASLIGI NO ACIKLAMASI
Isitme Durumu Isitme Kayb1 derecenizi - Kategorik
seciniz.
Genel Isitme S1 Sessiz bir ortamda Sessiz ortamlarda 5’1l Likert
arkadaglarinizi ve arkadaglarinizi ve ailenizi
ailenizi daha iyi duymakta zorlantyorsaniz
duymaniz sizin igin ne ve onlar1 daha iyi duymak
kadar 6nemli? istiyorsaniz bu soru sizin
Oonemlidir.
S2 Gtriiltili bir ortamda Giiriiltiili ortamlarda 5°li Likert
arkadaslarinizi ve arkadaglariniz1 ve ailenizi
ailenizi daha iyi duymakta zorlantyorsaniz
duymaniz sizin i¢in ne ve onlar1 daha iyi duymak
kadar 6nemli? istiyorsaniz bu soru sizin
onemlidir.
Miizik ve Ses S3 Isitme loop sisteminden  Isitme loop sistemlerinden  Kategorik
Aktarimi igitme cihaziniza ses sese erismek i¢in telecoil
akist olmasini ister ozelliginin bulunmasi
misiniz? gerekir. Giinlimiizde
sinemalar, tiyatrolar ve
miizeler gibi pek ¢cok
alanda isitme loop sistemi
bulunur.
sS4 Televizyonunuzdan TV'deki sesleri duymakta Kategorik
igitme cihaziniza ses zorlantyorsaniz ve daha
aktarimi olmasini ister kaliteli bir TV izleme
misiniz? deneyimi istiyorusaniz bu
ozellik sizin i¢in onemlidir.
S5 Bilgisayar, telefon, tablet - Kategorik
gibi elektronik
cihazinizdan isitme
cihaziniza ses aktarimi
olmasini ister misiniz?
S6 Miizigi daha iyi Miizik dinlemeyi seviyor 5°1i Likert

duymaniz sizin i¢in ne
kadar 6nemli?

ve miizigi duymakta
zorlantyorsaniz bu sizin
onemlidir.
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Cizelge 4. (devami) Sorular, Agiklamalar1 ve Cevap Tipleri

SORU SORU  SORU SORUNUN CEVAP TiPi
BASLIGI NO ACIKLAMASI
Telefon S7 Cep telefonu Goriisme sirasinda sesini Kategorik
Cagrilari goriismelerinizde igitme dogrudan isitme
cihaziniza ses aktarimi cihazlariniza aktarabilen
olmasini ister misiniz? akilli telefon uygulamalar1
vardir.
S8 Isitme cihaznizla Isitme cihazlariyla eller Kategorik
tamamen eller serbest serbest goriisme
cep telefonu goriismeleri  yapilabilir. Bazi isitme
yapabilmeyi ister cihazlari igin ek bir
misiniz? aksesuar gerekebilir.
Cihaz Tercihleri  S9 [sitme cihazinin - Kategorik
kulaginizda goriiniirliga
ve ¢evrenizdeki
insanlarin gérmesi sizin
onemli mi?
S10 Isitme cihazimzin sarj El beceriniz veya Kategorik
edilebilir pille goriigiiniiz zayifsa, pilleri
caligmasini ister misiniz?  degistirmeniz
gerekmediginden sarj
edilebilir isitme cihazlarini
kullanmak daha kolay
olabilir.
S11 Istediginiz isitme - 5°1i Likert
cihazinin teknolojik
seviyesinin nasil
olmasini istersiniz?
Dayaniklilik S12 Isitme cihazinizin toz Islak veya nemli Kategorik
gegirmemesi ve suya ortamlarda ¢ok fazla
direngli olmasini ister bulunuyorsaniz veya ¢ok
misiniz? terliyorsaniz suya
dayaniklilik sizin i¢in
6nemlidir.
Tozlu ortamlarda ¢ok fazla
bulunuyorsaniz toza
dayaniklilik sizin i¢in
onemlidir.
Uzaktan Erisim  S13 Isitme cihazimzin Isitme cihaz1 saglayicimzin ~ Kategorik
uzaktan baglanti siz evdeyken isitme
yapilarak cihazinizi uzaktan
ayarlanabilmesini ister ayarlayabilir.
misiniz?
Aksesuar S14 Uzaktaki sesleri duymak  Mikrofonu rahat duymak Kategorik

i¢in bir mikrofon
kullanarak sesleri
dogrudan isitme
cihaziniza aktarma
0zelliginin olmasini ister
misiniz?

istediginiz kisilerin yanina
yerlestirebilirsiniz. Bu
sayede giiriiltiilii
ortamlarda konugsmacinin
sesini daha rahat
isitebilirsiniz.

Belirlenen sorulara ait 3149 bireyin verisi simiile edilerek veri seti

olusturulmustur.
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2. Odyolojik Veri Setinin Etiketlenmesi

Etiketleme islemi i¢in 3149 bireyin verisi simiile edilerek olusturulan veri
seti arastirmaci dahil isitme cihazi konusunda yetkin ii¢ odyolog tarafindan
veriler detaylica incelenerek simiile bireylere en uygun isitme cihazi
etiketlenmistir. Isitme cihazi etiketleme islemi icin isitme cihaz1 sektdriinde
bilinen ve tercih edilen {i¢ isitme cihazi markasinin toplam yirmi yedi modeli
calismaya dahil edilmistir (Sekil 21). Isitme cihaz1 markalar1 A, B ve C harfleri
ile isitme cihazi modeller ise 1’den 27’ye kadar sayilar verilerek kodlanmistir.
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Sekil 21 Calismaya Dahil Edilen Isitme Cihazlarinin Markalarina gére Dagilimlar
3. Yapay Zeka Algoritmasi Olusturulmasi ve Egitilmesi

Isitme cihazi se¢imi yapay zeka algoritmasi, arastirmaci ve yapay zeka
alaninda deneyimli bir yazilimci ile birlikte olusturulmustur. Yapay Zeka
mimarisi, Anaconda Navigator’da bulunan Jpyter Notebook biitiinlesik gelistirme

ortaminda Python programlama dili kullanilarak kodlanmistir.
4 farkli yapay zeka algoritmasi ile 4 ayr1 model olusturulmustur.

e Karar Agaclari
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e Rassal Orman
e XGBoost
e Yapay Sinir Aglari

Algoritmalar iki asamali olarak ¢aligmaktadir. Birinci agsama “egitim verisi”
(training data) olarak ayrilmasi ve veri setinin analiz edilmesi ile siniflandirma
modeli olusturulmaktadir. Ikinci asamada ise elde edilen modeli, daha &nce
islemedigi bir veri setine uygulanarak belirlenen siiflarin veri igerisindeki varligi
arastirtlmaktadir. Etiketlerinin tahmin edilmeye c¢alisildigi ve modelin tahmin
sonuclarinin performansinin degerlendirildigi yeni veri seti “test verisi” (test
data) olarak adlandirilmaktadir. Yapay zeka caligmalar1 incelendiginde veri seti
egitim ve test verisi olarak farkli oranlarda ayristirilabildigi goriilmektedir.
Ornegin veri setinin %60’ ik kisminim egitim, %40’ ik kismimin test verisi olarak
ayrildigi, egitim ve test kiimelerinin rastgele atandigi ya da katlanarak
degistirildigi yontemler mevcuttur. Calismamiz kapsamin 4 farkli algoritmada da
veri setinin %80’egitim (training) asamasi, %20’s1 ise test asamasinda kullanilasi

i¢in rastgele olacak sekilde ayrilmistir.

4. Performans Olciim Metrikleri

Bir modelin basarint gostermek ic¢in ¢esitli Olgiitler kullanilmaktadir
(Erickson et al., 2017:505). Bu 06lgiitler, model olusturulduktan sonra kullanilan
Olciitlerdir. Kullandigimiz modellerin, belirlenen metriklere gore giivenilebilir ve
kullanilabilir olup olmadig: test edilmistir. Model performansini belirlemek i¢in

karisiklik matrisi ve asagida belirtilen performans metrikleri kullanildi;
e Karisiklik Matrisi,
e Dogruluk,
e Hassasiyet,
e Duyarlilik,
e F1 skoru’dur.
a. Kansikhik/Diizensizlik matrisi (Confusion matrix)

Karisiklik matrisi, verideki var olan durum ile siniflama modelimizin dogru

ve yanlis tahminler hakkinda bilgi verir. Sekil 22°de 2x2’lik karigiklik matrisi
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ornegi verilmistir. Matrisin boyutu tahmindeki hedef sayisina gore degisebilir

(Santra and Christy, 2012:324).

Tahminlenen

Gergek Pozitif Yanlis Negatif
Gergeklesen

Yanlis Pozitif Gergek Negatif

Sekil 22 Karisiklik Matrisi

Veri setindeki sonuclar egitim setinde uzmanlar tarafindan etiketlendigi i¢in
kesinlikle dogru olarak kabul edilir. Etiketleme isleminde uzman ya pozitif ya da
negatif bir durum se¢mistir. Kullandigimiz yapay zeka algoritmalar1 ile elde
edilen modellerin temel amaci hem pozitif durumlari hem de negatif durumlari

dogru tahmin edebilmektir.

Gergek Pozitif (GP): Tahmin etme isleminde uzman tarafindan pozitif
olarak etiketlenen durum model ile de pozitif olarak tahmin ediliyorsa bu “Gergcek

Pozitif” dir (Santra and Christy, 2012:324).

Gergcek Negatif (GN): Tahmin etme isleminde uzman tarafindan negatif
olarak etiketlenen durum model ile de negatif olarak tahmin ediliyorsa bu
“Gergek Negatif” dir (Santra and Christy, 2012:324).

Yanlig Pozitif (YP): Tahmin etme isleminde uzman tarafindan negatif
olarak etiketlenen durum model ile de pozitif olarak tahmin ediliyorsa bu “Yanlis

Pozitif” dir (Santra and Christy, 2012:324).

Yanlis Negatif (YN): Tahmin etme isleminde uzman tarafindan pozitif
olarak etiketlenen durum model ile de negatif olarak tahmin ediliyorsa bu “Yanlis
Negatif” dir (Santra and Christy, 2012:325).

Sekil 23’te gercek degerler ve tahmin edilen degerler sematize edilmistir.

46



Gercek Deger Tahmin Edilen Deger

Dogru Yanhs Dogru Yanhs

Sekil 23 Gergek Deger ve Tahmin Edilen Deger

Gergek pozitif, Gergek negatif, Yanlis pozitif ve Yanlis negatif degerleri
kullanilarak modelin performans metrikleri hesaplanir. Degerler [0, 1] araliginda

degismektedir ve modelin performansini sayisallagtirmak i¢in kullanilmaktadir.
b. Dogruluk (Accuracy)

En sik kullanilan ve en basit performans Olgiitlerinden birisidir. Siniflama
isleminde “Gergek Pozitif” ve “Gergek Negatif”’ tahminlerinin toplaminin tiim
tahminlerin sayisina oraninin 100 ile ¢arpilmasi sonucunda elde edilir (Santra and
Christy, 2012:324). Tim siniflar1 tahmin etmede yapilan hatalar esit derecede
onemli oldugu i¢in son derece yararli bir performans metrigidir (Burkov,

2021:54).

Gergek Pozitif + Gergek Negatif

Dogruluk = Denklem 1
Toplam Orneklem

c. Hassasiyet (Precision)

Gergek Pozitif tahminlerin gercek pozitif ve yanlis pozitif toplamina
oranidir (Burkov, 2021:55). Yanlis pozitif sonuglarina yogunlasir (Santra and
Christy, 2012:325). Precision 1’e yakin elde edilmesi kurulan modelin gergek
pozitiflerin kagirmadigini gosterir. Yapilan siniflamada dogru ve dogru olmayan

tahminleri 1yi yaptiginin gostergesidir.

Gergek Pozitif Denklem 2

Hassasiyet =
Gergek Pozitif + Yanlis Pozitif
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d. Duyarhlik (Recall)

Gergek pozitif tahminlerin gercek pozitif ve yanlis negatif toplamina
oramidir (Ulug, 2007:26, Burkov, 2021:53). Istatistiksel hesaplamalarda
sensitiviteye denk gelmektedir. Recall, Yanlis Negatif sonuglar {izerine

yogunlasir.

Gergek Pozitif

Duyarhilik =
Gergek Pozitif + Yanlis Negatif Denklem 3

e. F1 skoru

Precision ve Recall skorlarinin harmonik ortalamasidir. Ortalama yerine
harmonik ortalamanin  kullanilmasinin  sebebei u¢ durumlarm gézden
kacirirmamasint saglamaktir. Yiiksek F1 skoru, Precision ve Recall skorlar
yiiksek elde edildiginde F1 skourda yiiksek elde edilir. Kisa tanimlamak gerekirse

F1 skoru precisin ile recall arasindaki dengeyi gosterir.

F1 Skor =

1 1 Denklem 4

Hassasiyet Duyarlilik
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IV.BULGULAR

Calisma kapsaminda isitme kayipli bireyler i¢in bireyin demografik
ozelliklerine, sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme kaybi1 derecesine gore yapay
zeka tabanli algoritmalar ile isitme cihazi se¢imi yapmak amaciyla 3196 simiile
hastanin odyolojik verilerini igeren Odyolojik Veri Seti’nde uygulanan 4 farkli
yapay zekad algoritmasi ile 4 farkli model olusturulmus ve performanslari

karsilastirilmistir.
Calismada kullanilan yapay zeka algoritmalart;
e Karar Agaclari
e Rassal Orman
e Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

e Yapay Sinir Aglari

A. Karar Agaclar1 Algoritmasi ile Kurulan Model Performansi

Karar Agaci algoritmasi ile kurulan modelin performans o6lciitleri Cizelge
5’te verilmistir. Dogruluk 0,9427, Hassasiyet 0,9433, Duyarlilik 0,9427 ve F1
Skoru 0,9412 elde edilmistir.

Cizelge 5  Karar Agaci1 Algoritmasi ile Kurulan Modelin Performans Olgiitleri

Performans Olgiitleri Deger
Dogruluk 0,9427
Hassasiyet 0,9433
Duyarlilik 0,9427
F1 Skoru 0,9412

Karar Agaci algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazi modellerine gore

performans Slciitleri sonuglar1 Cizelge 6°da verilmistir.
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Cizelge 6  Karar Agaci Algoritmasi ile Kurulan Modelin Isitme Cihazi
Modellerine Gore Performans Olgiitleri Sonuclari

Isitme Cihazi Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru Say1
Numarasi (n)
1 0.71 0.91 0.80 11
2 0.80 0.67 0.73 6
3 0.82 1.00 0.90 14
4 1.00 1.00 1.00 9
5 1.00 0.83 0.91 6
6 0.00 0.00 0.00 1
7 0.94 0.71 0.81 24
8 0.98 0.98 0.98 52
9 0.85 0.92 0.89 38
10 0.92 0.79 0.85 29
11 0.96 1.00 0.98 22
12 0.96 0.96 0.96 25
13 1.00 1.00 1.00 39
14 0.92 1.00 0.96 11
15 0.94 1.00 0.97 17
16 1.00 0.98 0.99 49
17 1.00 1.00 1.00 5
18 1.00 1.00 1.00 40
19 1.00 1.00 1.00 18
20 0.93 1.00 0.96 13
21 0.92 0.93 0.92 72
22 1.00 1.00 1.00 54
23 1.00 1.00 1.00 12
24 0.88 0.88 0.88 25
25 0.91 0.77 0.83 13
26 0.88 0.94 0.91 16
27 0.88 1.00 0.93 7
628

Karar Agaci algoritmas: ile kurulan modelin isitme cihazi tahminini
gergeklestirirken  kullandigi  parametrelerin  6nem degerleri  Sekil 24°de

verilmistir. Model i¢in en 6nemli parametrelerin sirasiyla;

e QGiriiltili bir ortamda arkadaslarimizi ve ailenizi daha iyi duymaniz

sizin i¢in ne kadar onemli?

e Sessiz bir ortamda arkadaglarinizi ve ailenizi daha iyi duymaniz sizin

i¢in ne kadar 6nemli?

e Miizigi daha iyi duymaniz sizin i¢in ne kadar 6nemli?
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e Istediginiz isitme cihazinin teknolojik seviyesinin nasil olmasini

istersiniz?
e Isitme Kayb1 Derecesi
oldugu goriismiistiir.

0,18
0,16

0,14

0,12

& 0,08

0,06

0,04

0,02
0 S e == ==

Sekil 24 Karar Agac1 Algoritmasi ile Kurulan Modelin Isitme Cihazi Segimindeki
Parametrelerin Onem Degerleri

I"'l-----
& 5N S >

%\ %b( %\ C;') %Q'

Parametreler

Karar Agaci algoritmasi ile kurulan modele ait karisiklik matrisi Sekil 25°te

verilmistir.
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True labal

12 3 45 6 7 B 9 101112131415 01617 18 1% 30 21 ¥2 73 34 75 36 37
Predicted label

i

Sekil 25 Karar Agaci Algoritmasi ile Kurulan Modele Ait Karisiklik Matrisi
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Karar agaci algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazi tahmini igin

olusan agac yapist Sekil 26’da verilmistir.

Sekil 26 Karar Agaci Algoritmasi ile Kurulan Modelin Agag¢ Yapisi
B. Rassal Orman Algoritmasi ile Kurulan Model Performansi

Rassal Orman algoritmasi ile kurulan modelin performans olgiitleri Cizelge
7’de verilmistir. Dogruluk 0,914, Hassasiyet 0,9146, Duyarlilik 0,914 ve F1
Skoru 0,9092 elde edilmistir.

Cizelge 7 Rassal Orman Algoritmasi ile Kurulan Modelin Performans
Olgiitleri

Performans Olgiitleri Deger

Dogruluk 0,9140
Hassasiyet 0,9146
Duyarlilik 0,9140
F1 Skoru 0,9092

Rassal Orman algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazt modellerine

gore performans Olglitleri sonuglar1 Cizelge 8’de verilmistir.
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Cizelge 8 Rassal Orman Algoritmasi ile Kurulan Modelin Isitme Cihazi
Modellerine Gore Performans Olgiitleri Sonuclari

Isitme Cihazi Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru Say1
Numarasi (n)
1 0.89 0.73 0.80 11
2 0.83 0.83 0.83 6
3 0.78 1.00 0.88 14
4 0.64 0.78 0.70 9
5 1.00 0.50 0.67 6
6 0.00 0.00 0.00 1
7 0.83 0.42 0.56 24
8 0.94 0.98 0.96 52
9 0.85 0.89 0.87 38
10 0.81 0.76 0.79 29
11 0.95 0.95 0.95 22
12 1.00 0.96 0.98 25
13 0.97 1.00 0.99 39
14 1.00 1.00 1.00 11
15 0.94 1.00 0.97 17
16 1.00 1.00 1.00 49
17 1.00 1.00 1.00 5
18 1.00 0.97 0.99 40
19 1.00 1.00 1.00 18
20 0.87 1.00 0.93 13
21 0.88 0.92 0.90 72
22 1.00 1.00 1.00 54
23 0.69 0.92 0.79 12
24 0.82 0.92 0.87 25
25 0.87 1.00 0.93 13
26 1.00 0.88 0.93 16
27 0.60 0.43 0.50 7
628

Rassal Orman algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazi tahminini
gergeklestirirken  kullandigi  parametrelerin - 6nem degerleri  Sekil 27°de

verilmistir. Model i¢in en 6nemli parametrelerin sirasiyla;
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e QGiriiltili bir ortamda arkadaslarinmizi ve ailenizi daha iyi duymaniz

sizin i¢in ne kadar 6nemli?

e Sessiz bir ortamda arkadaslarinizi ve ailenizi daha iyi duymaniz sizin

i¢cin ne kadar 6nemli?

e Istediginiz isitme cihazinin teknolojik seviyesinin nasil olmasini

istersiniz?
e Miizigi daha iyi duymaniz sizin i¢in ne kadar 6nemli?
e Isitme Kayb1 Derecesi

oldugu goriilmistiir.

0,2
0,18
0,16
0,14
0,12
1
D
g0 0,1
a
0,08
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0,04 |
0,02
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Parametreler

Sekil 27 Rassal Orman Algoritmasi ile Kurulan Modelin Isitme Cihaz1 Se¢imindeki
Parametrelerin Onem Degerleri

Rassal Orman algoritmasi ile kurulan modele ait karigiklik matrisi Sekil

28’de verilmistir.
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)

Sekil 28 Rassal Orman Algoritmasi ile Kurulan Modele Ait Karigiklik Matrisi

C. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Algoritmasi ile Kurulan Model

Performansi

XGBoost algoritmasi ile kurulan modelin performans Slclitleri Cizelge 9°da
verilmistir. Dogruluk 0,9475, Hassasiyet 0,9483, Duyarlilik 0,9475 ve F1 Skoru
0,9464 elde edilmistir.

Cizelge 9 XGBoost Algoritmasi ile Kurulan Modelin Performans Olgiitleri

Performans Olgiitleri Deger

Dogruluk 0,9475
Hassasiyet 0,9483
Duyarlilik 0,9475
F1 Skoru 0,9464

XGBoost algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazi modellerine gore

performans GSl¢iitleri sonucglar1 Cizelge 10°da verilmistir.
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Cizelge 10 XGBoost Algoritmasi ile Kurulan Modelin Isitme Cihazi
Modellerine gore Performans Olgiitleri Sonuglari

Isitme Cihazi Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru Say1
Numarasi (n)
1 0.85 1.00 0.92 11
2 1.00 0.83 0.91 6
3 0.78 1.00 0.88 14
4 0.90 1.00 0.95 9
5 1.00 0.67 0.80 6
6 0.00 0.00 0.00 1
7 0.95 0.79 0.86 24
8 0.98 0.98 0.98 52
9 0.90 0.92 0.91 38
10 0.85 0.79 0.82 29
11 0.96 1.00 0.98 22
12 1.00 0.96 0.98 25
13 1.00 1.00 1.00 39
14 1.00 1.00 1.00 11
15 0.94 1.00 0.97 17
16 1.00 0.98 0.99 49
17 1.00 1.00 1.00 5
18 1.00 1.00 1.00 40
19 1.00 1.00 1.00 18
20 0.93 1.00 0.96 13
21 0.88 0.93 0.91 72
22 1.00 1.00 1.00 54
23 1.00 1.00 1.00 12
24 0.88 0.88 0.88 25
25 1.00 0.92 0.96 13
26 1.00 0.98 0.93 16
27 0.86 0.86 0.86 7
628

XGBoost algoritmasi ile kurulan modelin isitme cihazi tahminini
gergeklestirirken  kullandigi  parametrelerin - 6nem degerleri  Sekil 29°da

verilmistir. Model i¢in en 6nemli parametrelerin sirasiyla;

e Bilgisayar, telefon, tablet gibi elektronik cihazinizdan isitme cihaziniza

ses aktarimi olmasini ister misiniz?

e Sessiz bir ortamda arkadaglarinizi ve ailenizi daha iyi duymaniz sizin

i¢in ne kadar dnemli?
e Isitme Kayb1 Derecesi

e QGiriiltiili bir ortamda arkadaslarinizi ve ailenizi daha iyi duymaniz

sizin i¢in ne kadar 6nemli?
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e Istediginiz isitme cihazinin teknolojik seviyesinin nasil olmasini

istersiniz?

oldugu goriilmiistiir.
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Parametreler

Sekil 29 XGBoost Algoritmast ile Kurulan Modelin Isitme Cihaz1 Se¢imindeki
Parametrelerin Onem Degerleri

XGBoost algoritmasi ile kurulan modele ait karigiklik matrisi Sekil 30°da

verilmistir.
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Sekil 30  XGBoost Algoritmasi ile Kurulan Modele Ait Karigiklik Matrisi
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D. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi ile Kurulan Model Performansi

Yapay Sinir Aglar1 ile model kurulurken Egitim Sayis1 (Epoch) 320 olarak
tanimlanmis olmasina ragmen modelle elde edilen dogruluk orani en yiliksek
degere ulastig1 icin 277°de egitim sonlandirilmistir. Uygulamaya ait sonuglar
Sekil 32°de verilmistir. Egitim ve dogrulama, Sekil 31°de gosterildigi gibi egitim
sayisina gore karsilik gelen kayip degerleri ve dogruluk orani hesaplanarak analiz
edilmistir. Grafikler incelendiginde egitim sayis1 277’ye yaklastikga kayip
oraninin hem egitim kaybinda hem de validasyon kaybinda azaldig:
goriilmektedir. Bu da modelde asir1 Ogrenme (overfitting) olmadigini
gostermektedir. Asir1 6grenme olmast durumunda modelin egitim veri setinde iyi
performans gosterirken test veri setinde diisiik performans gdstermesi beklenir.
Dogruluk oranin da hem egitim dogruluk orant hem de validasyon dogruluk
oraninda egitim sayist 277’ye yaklastikca arttigi goriilmektedir. Bu durum
modelin egitim sayis1 277’ye yaklastikca daha iyi 6grendigini ve asir1 6grenme

olmadigini1 géstermektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
10
10 Taining Loss Taining Accuracy
— Validation Loss — Validation Accuracy

0 50 100 150 200 250 ] 50 100 150 200 250
Epochs Epochs

Sekil 31 Egitim ve Validasyon Kayb1 ile Egitim ve Validasyon Dogruluk Orani
Grafikleri

Yapay Sinir Aglant ile kurulan modelin dogruluk degeri Cizelge 11°de
verilmistir. Dogruluk 0,8917, Hassasiyet 0,8941, Duyarlilik 0,8917 ve F1 Skoru
0,8910 elde edilmistir.
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Cizelge 11 Yapay Sinir Aglari ile Kurulan Modelin Dogruluk Orani

Performans Olgiitleri Deger
Dogruluk 0,8917
Hassasiyet 0,8941
Duyarlilik 0,8917
F1 Skoru 0,8910

Yapay Sinir Aglar1 ile kurulan modelin isitme cihazi modellerine gore

performans OSl¢iitleri sonucglar1 Cizelge 12 ‘de verilmistir.

Cizelge 12 Yapay Sinir Aglari ile Kurulan Modelin Isitme Cihazi Modellerine
gore Performans Olgiitleri Sonuglari

Isitme Cihaz1 Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru Say1
Numarasi (n)
1 0.91 0.91 0.91 11
2 0.83 0.83 0.83 6
3 0.88 1.00 0.93 14
4 0.75 1.00 0.86 9
5 0.67 0.67 0.67 6
6 1.00 1.00 1.00 1
7 0.86 0.79 0.83 24
8 0.94 0.98 0.96 52
9 0.82 0.87 0.85 38
10 0.83 0.69 0.75 29
11 0.79 0.86 0.83 22
12 0.89 0.96 0.92 25
13 1.00 0.92 0.96 39
14 1.00 0.91 0.95 11
15 0.94 1.00 0.97 17
16 1.00 0.98 0.99 49
17 1.00 1.00 1.00 5
18 0.97 0.95 0.96 40
19 0.95 1.00 0.97 18
20 0.83 0.77 0.80 13
21 0.78 0.79 0.79 72
22 1.00 0.98 0.99 54
23 0.85 0.92 0.88 12
24 0.78 0.84 0.81 25
25 0.75 0.69 0.72 13
26 0.88 0.88 0.88 16
27 1.00 0.57 0.73 7

628
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Yapay Sinir Aglart ile kurulan modelin yapis1 Sekil 32°de, modele ait

karigiklik matrisi Sekil 33°de verilmistir.

63/63
224 -

Epoch

63/63
215 -

Epoch

63/63
212 -

Epoch

63/63
242 -

Epoch

63/63
212 -

Epoch

63/63
221 -

(

accuracy: 0.9686 val loss:
273/320

[

accuracy: 0.9701 val loss:
274/320

[

accuracy: 0.9711 val loss:
275/320

[

accuracy: 0.9691 val loss:
276/320

[

accuracy: 0.9726 val loss:
277/320

[

accuracy: 0.9681 val loss:

.3887 -

.3913 -

.3863 -

L3787 -

.3805 -

.3852 -

Tms/step - loss:

val accuracy: 0.

oms/step - loss:

val accuracy: 0.

oms/step - loss:

val accuracy: 0.

Tms/step - loss:

val accuracy: 0.

Tms/step - loss:

val accuracy: 0.

Tms/step - loss:

val accuracy: 0.

0.1
8708

0.1
8827

0.1
8867

0.1
8907

0.1
8966

0.1
8946

Sekil 32 Yapay Sinir Aglar1 ile Kurulan Modelin Yapist

Yapay Sinir Agact ile kurulan modele ait karsilik matrisi Sekil 3e’de

verilmistir.
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Sekil 33 Yapay Sinir Aglar ile Kurulan Modele Ait Karisiklik Matrisi
E. Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Dogruluk degerleri incelendiginde dogruluk degeri en yliksek olan modelin
0,9475 i1le XGBoost algoritmasi ile kurulan modele ait oldugu goriilmektedir.
Dogruluk degeri en yiiksek ikinci model, Karar Agaci algoritmasi ile kurulan
model olup elde edilen dogruluk degeri 0,9427°dir. Rassal Orman algoritmasi ile
kurulan modelde ise dogruluk degeri 0,914 elde edilmistir. En diisiikk dogruluk
degeri elde edilen model olan Yapay Sinir Aglar1 ile kurulan modelde elde edilen
dogruluk degeri 0,8748°dir. Cizelge 13’te olusturulan tiim modellerin performans
Olciitlerinde aldiklar1 degerler gosterilmektedir. Ayrica XGBoost algoritmasi ile
kurulan modelle tim performans metriklerinde diger algoritmalarla kurulan

modellere gore daha yiiksek oranlar elde edilmistir.

Cizelge 13 Olusturulan Modellerin Performans Olgiitlerinin Karsilastirilmasi

Algoritmalar Dogruluk Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru
Karar Agaci 0,9427 0,9433 0,9427 0,9412
Rassal Orman 0,914 0,9146 0,914 0,9092
XGBoost 0,9475 0,9483 0,9475 0,9464
Yapay Sinir Aglar1 0,8917 0,8941 0,8917 0,8910
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F. Kullanilan Algoritmalarin Hiper Parametreleri

Calisma kapsaminda kullanilan algoritmalar ile olusturulan modellerin
performans Olgiit sonuglarinin bulunabilmesi i¢in ilk olarak algoritmalara ait
varsayilan hiper-parametreler kullanilmistir. Kullanilan algoritmalara ait

varsayilan hiper parametreler Cizelge 14’te verilmistir.

Cizelge 14 Segilen Hiper Parametreler

Algoritmalar Segilen Hiper Parametreler

Karar Agaci Criterion = gini, Splitter = best, Max_depth = none,
Min_samples_split =2 min_samples_leaf = 1,
min_weight_fraction_leaf = 0, max_features = none, random_state
=42, max_leaf nodes = none, min_impurity_decrease = 0,
class_Weight = none, ccp_alpha=0

Rassal Orman n_estimators = 100, criterion = gini, max_depth = none,
min_samples_split = 2, min_Weight_fraction_leaf = 0,
max_fatures = sgrt, max_leaf nodes = none,
min_impurity_decrease = 0, bootstrap = true, oob_score = false,
n_jobs = none, random_State = 42, verbose = 0, warm_Start =
false, class_weight = none, ccp_alpha = 0, max_Samples_none

XGBoost booster = gbtree, verbosity = 1, validate_parameters = false,
disable_default_eval _metric = false, eta = 0.3, gamma =0,
max_Depth = 6, min_child_weight = 1, max_delta_step =0,
subsample = 1, sampling_method = uniform, colsample_bytree,
colsample_bylevel, colsample_bynode = 1, lambda = 1, alpha = 1,
tree_method = auto, scale_pos_Weight = 1, refresh_leaf = 1,
grow__policy = depthwise, max_leaves = 0, predictor = Auto

Yapay Sinir

Aglar Hidden layer sayis1 = 2, Katman basina noron sayis1 = 32,
aktivasyon fonksiyonu = sigmoid, Learning rate = 0.01

Ikinci adimda modellerle daha yiiksek basari oranlari elde edilebilmesi

amaciyla asagida paylasilan hiper parametre optimizasyonu yapilmigstir.

Karar agaclar1 algoritmasi ile kurulan modelin en yiiksek dogruluk

derecesinin bulunabilmesi i¢in asagidaki hiper-parametreler denenmistir:

e Ccp_alpha (Complexity parameter used for Minimal Cost-
Complexity Pruning) = 0,0

e Class weight = None
e Criterion = Gini

e Max depth = None
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Rassal

Max features = None

Max leaf nodes = None

Minimum impurity decrease = 0
Minimum samples split = 2
Minimum weight fraction leaf =0
Random_State = 42

Splitter = best

Orman algoritmas: ile kurulan modelin en yiliksek dogruluk

derecesinin bulunmasi i¢in agagidaki hiper- parametreler denenmistir:

Bootstrap = True
Max_Depth = none
Max_features = sqrt
Min_Samples_leaf = 1
Min_samples_split = 2

N_Estimators = 100

XGBoost algoritmasi ile kurulan modelin en yiiksek dogruluk derecesinin

bulunmasi i¢in asagidaki hiper-parametreler denenmistir:

Yapay

Max_depth = none
Min_child_weight = None
Gamma =1

Subsample = None
colsample_bytree = None
scale_pos_weight = None

Sinir Ag1 ile kurulan modelin en yiiksek dogruluk derecesinin

bulunmasi i¢in asagidaki hiper-parametreler denenmistir:

Hidden layer sayis1 = 2-6
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e Katman basina néron sayis1 = 32-512 arasi, 32’ser artarak

e Gizli katmada bulunan nodronlarda aktivasyon fonksiyonu =

sigmoid ve relu
e Learning rate = 0.01 ile 0.0001 aras1

Ayarlama Oncesi yapay sinir agi ile kurulan modelin 6zeti, 2 gizli
katmandan ve 1 ¢ikis katmanindan olusmaktaydi. 1. gizli katmanda 2400
parametre, 2. gizli katmanda 22650 parametre ve c¢ikis katmaninda 4077
parametre olmak iizere toplam egitilecek 29127 parametre bulunmaktaydi. Elde
edilen en iyi 6zet ise 3 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusmaktadir. 1. gizli
katmanda 128 noron 2048 parametre, 2. gizli katmanda 480 noéron 61920
parametre, 3. gizli katman 288 noron 138528 parametre ve ¢ikis katmaninda 27

noron 7803 parametre olmak iizere toplamda 210299 parametre bulunmaktadir.

Tiim modellerde yapilan hiper parametre ayarlamalarina ragmen performans

Olgiitlerinde dnemli 6lgiide bir ylikselme elde edilmemistir.
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V.TARTISMA

Makine 6grenimi teknolojisinin yayginlagmasi ve odyoloji alaninda yapilan
calismalarin ¢esitlilik kazanmasi, yeni neden sonug iligkilerinin ortaya ¢ikmasina
yardimci olmakta ve giinlilk hayatta karsilasilan problemlerin ¢6ziimiine hizli,
somut ve erisilebilir katkilar saglamaktadir. Bu c¢alismada isitme kayiph
bireylerde isitme cihaz1 tahmini yapabilmek i¢in yapay zeka algoritmalar
kullanilmis, elde edilen modellerin performans metrikleri karsilastirilmis ve
isitme cihazi se¢iminde modellere gore en 6nemli degiskenler belirlenmistir. Bu
dogrultuda isitme kayipli bireyler igin bireyin demografik Ozelliklerine,
sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme kaybi derecesine gore yaslar1 18 ile 60
arasinda degisen S/N tipte isitme kaybi olan 3196 hastanin odyolojik verileri ve
isitme cihazi tercihleri simiile edilerek 4 farkli yapay zeka algoritmasi ile model

elde edilmistir.

2013 yilinda yapilan bir ¢alismada igitme cihazi kullanan hastalar1 memnun
etmek i¢in dogru isitme cihazini uygulama amaciyla Odyoloji’de bir Karar Destek
Sistemine ihtiya¢ oldugu disiliniilmiis ve heterojen odyoloji verileriyle
istatistiksel modeller olusturarak iki isitme cihazi tipi (ITE ve BTE cihazi)
arasinda se¢im yapmak iizere bir karar destek sistemi olusturulmustur. Calismada
tic farkli veri tlirii kullanilmistir: Odyogramlar sonuglari, yapilandirilmis tablo
verileri (cinsiyet, tani, igitme cihazi tiiri gibi) ve yapilandirilmamis metin (serbest
metin olarak adlandirilan her hasta hakkinda yapilan 6zel gézlemler) (Anwar and
Oakes, 2013:38). Calismada bir isitme cihaz1 kliniginden 180.000 kayit
(23.000'den fazla farkli hasta) kullanilmistir. Naive Bayesian analizi teknigi
kullanilmistir (Anwar and Oakes, 2013:37). Kullanilan odyoloji veri setindeki
her kayitta, drnegin isitme cihazi tipi (ITE veya BTE) seciminde odyologlarin
bireysel kararlar1 dogru olarak kabul edilmistir. Veri setinin %80't modeli
olusturmak i¢in kullanilmis ve %20'sini bu modeli test etmek i¢in kullanilmistir
(Anwar and Oakes, 2013:38). Modelin basar1 orant %63 ile %66 arasinda elde
edilmistir (Anwar and Oakes, 2013:37). Arastirmacilar bulgular1 dogrultusunda,
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isitme cihazi tipinin belirlenmesinde iki ana belirleyici parametrenin hava yolu
isitme esikleri ve hava-kemik araligi oldugunu belirtmistir (Anwar and Oakes,
2013:40). Gelistirilen sistemin, karmasik vakalar i¢in odyologlar tarafindan ikinci
bir goriis olarak kullanilabilecegi diistiniilmiistiir (Anwar and Oakes, 2013:41).
2018 yilinda yapilan bagka bir calismada hastalarin ¢esitli odyolojik verilerini
veri madenciligi yontemlerini kullanarak yaygin olan isitme cihazi tiri (Kulak
arkas1 ve kulak ici) arasindaki se¢imi etkileyen faktorleri aragtirmistir. Calismada
Middlesbrough'daki James Cook Universitesi Hastanesi'ndeki isitme cihaz
klinigine ait 23.000 hastanin 180.000 verisi analiz edilmistir. Calismada CN2,
AdaBoost, Rassal orman ve Lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir. Calisma
ile elde edilen bulgulara goére hastalarin hangi tiir isitme cihazi kullanmalar
gerektigi konusunda dogru tahminler elde edildigi belirtilmistir (Kurnaz and
Aljabery, 2018:1). Calismamiz kapsaminda 3196 hastaya ait veriler
kullanilmistir. Kullanilan algoritmalar ile elde edilen modellerin performans 6lgiit
sonuclart  incelendiginde isitme cihazi se¢cimi i¢in  kullanilabilecegi
diisiiniilmiistiir. Isitme cihaz1 seciminde degisken 6nemleri incelendiginde tiim
modellerde hastalarin sessiz ve giiriiltiilii ortamlarda isitme tercihleri, isitme
kayb1 derecesi ve isitme cihazlarinin teknolojik diizeylerinin isitme cihazi

se¢ciminde daha etkili rol oynadigi oldugu goriilmiistiir.

ReportLinker tarafindan yayinlanan bir raporda 2024 yilina kadar yapay
zeka calismalarinda kullanilan verilerin yaklasik %60°min sentetik veri seti
olacagi belirtilmistir (Reportlinker.com, 2022). Odyoloji alaninda hastalarin
demografik bilgileri, klinik bulgulari, odyolojik test sonuglari, gdoriintiilleme
teknikleri, hastalarin yagam tarzlari, sosyo-ekonomik durumlari, yasadigi ¢cevre ve
calisma ortami gibi ¢ok biiyilk ve karmasik veri bulunmaktadir. Hastaliklarin
zamaninda ve dogru tanilanmasi, tedavi edilmesi, arastirma ve gelistirme
calismalar i¢in bu verilerin kullanimi1 giderek artmaktadir. Buna karsin, hastaya
ait toplanan bu bilgilerin hasta mahremiyeti ve Kisisel Verileri Koruma Kanunu
sebebiyle arastirmalarda kullanimi kisithidir. Ayrica verinin iglenmesi, korunmasi
ve kullanimi konusundaki yasal gerekliliklerin uzun siirecler gerektirmesi
nedeniyle, arastirmalardan elde edilecek bilgilerin paylasilmasiyla saglanacak
faydayr da oOnemli derecede geciktirmektedir (Goncalves et al., 2020:2).

Agiklanan nedenlerden dolayi sentetik veri iiretilmesi, yenilik¢i ve adaptif bir
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uygulama olarak diisiiniilmektedir (Yale et al., 2020:253). Sentetik veri, glivenlik-
gizlilik riski olmayan, gercek verilerle iliskili yapay veri olup, verinin olmadig:
veya elde edilmesinin zor ve maliyetli oldugu durumlarda belirli bir ihtiyaca
yonelik iretilebilmektedir (Deveci ve Esen, 2022:18). Arastirmacilarin ¢alisma
amaglarina yonelik gercek verilerin yerini alabilecek, kesfedici veya dogrulayici
nitelikte olan ve etik endiseler icermeyen sentetik veri setlerinin kullanimi veri
anonimlestirmeye 1iyi bir altenatif olusturmaktadir (Dube and Gallagher,
2014:71). lIsitme cihazi uygulamasinda sabit bir regetenin ve standardin
bulunmamasi, her bir hasta i¢in parametrelerin degisen 6nemi ve depolanan
bilgilerin karmasiklig1 g6z oniinde bulundurularak ¢alismamizda gercek verilerle
iligkili, arastirmacilar tarafindan olusturulan sentetik bir veri seti kullanilmaistir.
Isitme cihaz1 secimlerinde &nemli rol oynayan toplamda sekiz konu bashig:
belirlenmistir. Belirlenen konu basliklart dogrultusunda bireylere uygun isitme
cihaz1 belirlenebilmesi ig¢in sekiz konu bashigindan toplam on bes soru

olusturulmustur.

Bu caligmada Karar Agaci, Rassal Orman, XGBoost ve Yapay Sinir Ag1
algoritmalar1 kullanilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan veri setinin
Ozellikleri nedeniyle bu algoritmalarin kullanilmasi1 tercih edilmis, calisma

sonuglarinin gegerliligi i¢cin 6nemli katkilar saglayacag: diistintilmiistiir.

XGBoost algoritmasi ile kurulan model dogruluk degeri en yliksek (0,9475)
olan model olarak elde edilmistir. Ikinci model 0,9427 dogruluk degeri elde
edilen Karar Agaci algoritmasi ile kurulan model, {igiincii model 0,914 dogruluk
degeri elde edilen Rassal Orman algoritmasi ile kurulan modeldir. Yapay Sinir
Aglar ile kurulan model, dogruluk degerinin en diisiik (0,8748) oldugu model

olarak elde edilmistir.

Karar agaclar1 algoritmasi, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan biridir. Karar agaclarinin en biiyiik avantaji,
olusturulmasinin ve yorumlanmasinin kolay olmasidir. Karar agacglari, denetimli
O6grenme i¢in kullanilan dagilimlardan bagimsiz bir 6grenme yontemi tiirtidir
(Ozliier vd., 2021:116). Calismamizda kullanilan diger bir yapay zeka algoritmas1
Rassal orman algoritmasidir. Bu algoritma karar agaglar1 ve diigiimlerden olusan
bir yapiya sahiptir. Diiglimlerde yer alan agirliklara gore dallarin aldig1 degerler,

nihai kararin verilmesine yardim etmektedir. Rassal orman algoritmasi, girdi
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degiskeninin ¢ok oldugu biiyiik verilerde iyi performans gdstermesinin yani sira
eksik verilerde de yiiksek tahminler gergeklestirmesi bakimindan biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Rassal orman, dogru siniflandirma degerini arttiran bir yontemdir
(Kog Ustal1 vd., 2021:2). Calismamizda kullanilan iigiincii yapay zeka algoritmasi
Asirt Gradyan Giiglendirme (XGBoost) algoritmasidir. XGBoost algoritmasi,
mantig1 Karar Agaclart algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritma, Gradyan
Giiglendirmeli Karar Agacglar1 algoritmasinin genisletilmis ve gelistirilmis
seklidir. Bir¢ok tahmin probleminde ¢6ziim iiretmede etkili sonuglar vermektedir
(Ko¢ Ustalt vd., 2021:2). Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ise c¢alismamizda
kullanilan dordiincli agoritmadir. Yapay zekad c¢alismalariyla baglantili olarak
insan beyninin yapisindan esinlenilerek gelistirilmis bir algoritmadir.
Gelistirildigi ilk glinden bu yana siirekli gelisim gostermis ve gilinlimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik yapisindan g¢ok farkli bir yapiya sahip olmustur.
Boylece dogrusal olmayan problemlere ¢6zliim iiretme noktasinda tercih edilen

modellerden biri oldugu s6ylenmektedir (Kog¢ Ustali vd., 2021:2).

Calismamiz kapsaminda 4 farkli yapay zeka algoritmasi ile olusturulan
modellerden elde edilen performans oOlgiitleri sonucglarina gore tiim Ol¢iitlerde
XGBoost algoritmasi ile kurulan model en yiiksek degerleri vermistir. Bunun
sebebinin XGBoost algoritmasinin diger algoritmalara karsi olan avantajlarindan

kaynaklandigini diistintilmektedir.

e XGBoost, tek bir platformda mevcut yontemlerden yaklasik 10 kat
daha hizlidir, bu nedenle o6zellikle ag verilerinin 6n islenmesi
yapildiginda zaman tiiketimi sorununu ortadan kaldirmaktadir

(Dhaliwal et al., 2018:5),

e Yiksek diizeyde olgeklenebilir, dagitilmig/paralel hesaplama ve
algoritmik optimizasyon islemlerini kullanarak milyarlarca 6rnek
tretir ve minimum kaynak kullanir. Bu nedenle, verilerin
siniflandirilmast ve verilerin iist diizey 6n islemesi gibi konularin

ele alinmasinda oldukga etkilidir (Dhaliwal et al., 2018:5),

e Diizenlilestirme, XGBoost algoritmasinin 6nemli bir yonidiir.

Agac tabanli veya dogrusal modeller i¢in verilerin asir1 sigdirilmasi
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sorunlarindan kag¢inilmasina yardimei olmaktadir (Dhaliwal et al.,

2018:5),

e XGBoost, ecksik degerleri algilamak ve buna bagli olusan
problemleri ¢ézmek icin iyi donanima sahiptir (Dhaliwal et al.,

2018:5),

Isitsel Uyarilmis Beyinsapt Yanitlar1 (ABR) testinin yorumlanmasi biiyiik
Olcgiide deneyim ve egitim gerektirir. Sonuglar1 yanlis yorumlama, isitsel sistemin
bitiinligii hakkinda yanlig yargilara yol acabilir. Makine &grenimi yontemleri,
ABR yorumlamasini otomatiklestirmek ve insan hatasini azaltmak i¢in uygun bir
yaklasim olabilir. Bu dogrultuda Wimalarathna ve arkadaslari, ABR testinin
analizini otomatiklestirmek ve uygun bir makine 6grenimi teknigini belirlemek
amaciyla ¢alisma yapmustir. Isitsel isleme zorluklar1 acgisindan degerlendirilen
136 c¢ocuktan alinan rutin klinik degerlendirme sirasinda kaydedilen ABR
yanitlari, birka¢ yaygin makine Ogrenimi algoritmasi kullanilarak analiz
edilmistir. ABR sonuglarindaki norolojik anormallikleri dogru bir sekilde
tanimlayabilen en iyi modeli belirlemek i¢in Destek Vektor Makineleri, Rassal
Ormanlar, Xgboost ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarin1 kullanarak modeller
olusturulmustur (Wimalarathna et al, 2021:1). Sag kulakta Xgboost algoritmasi
ile 0,923; Rassal Ormanlar algoritmasi ile 0,897; Destek Vektér Makineleri
algoritmasi ile 0,910 ve Gradient Boosting algoritmasi ile olsturulan model ile
0,858 dogruluk orani elde edilmistir (Wimalarathna et al, 2021:7). Tinnitus
deneyimlerinde ve tedavideki basarilarinda 6nemli farkliliklar olmasi nedeniyle
tinnitus tedavi yonetimleri zordur. Tinnitus tedavi basarisinin 6ngoriicii modelleri
eksiktir. Rodrigo ve arkadaslarinin 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alisma ile tinnitus i¢in
internet tabanli biligsel davranis¢i terapinin (ICBT) tedavi basarisiyla iliskili
degiskenleri belirlemek icin karar agaci yontemlerini kullanmiglardir. Calismaya
ICBT uygulanan 228 birey dahil edilmistir. En ¢ok etkileyen degiskenleri
belirlemek icin ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak analizler
yapilmistir. CART, C5.0, Gradient Boosting, XGBoost, AdaBoost ve Rassal
orman algoritmalar1 olmak {izere toplam 6 algoritma ile modeller kurulmustur.
Alt1 algoritma arasinda, CART (dogruluk: %70,7, duyarhilik: %74, ozgillik:
%64) ve Gradient Boosting (dogruluk: %71,8, duyarlilik: %78,3, ozgilliik:

%58,7) modelleri en iyi tahmin modelleri olarak bulunmustur. Arastirmacilar
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tarafindan yapay zeka algoritmalari, o6zellikle CART ve Gradient Boosting
modelleri, ICBT sonuglarini tahmin etmede umut verici goriilmiistiir (Rodrigo et
al., 2021:1). Okul ¢agindaki ¢ocuklarin yaklasik %0,2-5"1 isitme kayb1 olmadigi
halde dinleme gii¢liigiinden sikayet etmektedir. Bu ¢ocuklar genellikle bir isitsel
isleme bozuklugu (APD) degerlendirmesi i¢in bir odyologa ydnlendirilir.
Bozuklugun heterojenligi nedeniyle dogru taniya ulasilabilmesi i¢in yeterli
deneyim ve egitim gereklidir. Wimalarathna ve arkadaslar1 2023 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada, ¢ocuklarda APD’yi teshis etmek ve klinik popiilasyondaki
alt gruplar1 belirlemek icin makine Ogrenimi algoritmalarint kullanmay1
amaglamistir. Caligmada 2015 ile 2021 yillart arasinda APD degerlendirmesi i¢in
yonlendirilen 134 cocugun retrospektif verisi kullanilmistir. Makine 6grenimi
modellerinin egitimi ve klinik degerlendirmelerden elde edilecek ozellikler icin
veri setinin etiketlenmesi uzman odyologlar tarafindan yapilmustir. Iki farkl
makine Ogrenimi algoritmasi Rassal orman ve XGBoost kullanilmistir. Rassal
orman algoritmas: ile olusturulan modelin XGBoost algoritmasi ile kurulan
modele gore daha yliksek dogruluk degeri (%90) elde edilmistir (Wimalarathna
2023:1).

Calismamizda, literatiirle tutarli olarak XGBoost ve karar agaci
algoritmalar1 kullanilarak egitilen modellerde, diger modellere gore sirasiyla
0,9475 ve 0,9427 dogrulukla en yiiksek dogruluk orani veren modeller olarak elde
edilmistir. XGBoost algoritmasi, iizerinde ¢alisti§1 makinenin tiim ¢ekirdeklerini
kullanan paralel isleme avantajina sahiptir. Yiiksek diizeyde olgeklenebilirdir,
dagitilmis, paralel hesaplama ve algoritmik optimizasyon islemlerini kullanarak
milyarlarca 0rnek iiretir ve bu islem i¢in minimum derece kaynak kullanir. Bu
nedenle verilerin siniflandirilmast ve verilerin iist diizey on islemesi gibi
alanlardaki avantajindan dolay1 tercih edilmistir. Elde edilen dogruluk oranlari
g6z Onlinde bulundurularak isitme kayipli bireyler icin demografik 6zelliklerine,
sosyo-kiiltiirel oOzellerine ve isitme kaybi1 derecelerine gore isitme cihazi

se¢iminin yapay zeka algoritmalari ile desteklenebilecegi diisiiniilmektedir.
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VI.SONUC VE ONERILER

Bu calismada isitme kayipli bireyler i¢in bireyin demografik 6zelliklerine,
sosyokiiltiirel 0Ozelliklerine ve isitme kayb1 derecesine gore yapay zeka
algoritmalar ile dogru isitme cihazi se¢imini dogruluk orani yiiksek bir sekilde

gerceklestirecek bir model olusturmak amaglanmistir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen siniflandirma  algoritmalarinin
performans metriklerine gore en yiiksek dogruluk derecesini veren algoritmanin
XGBoost algoritmasi oldugu goriilmiis en diisiik dogruluk derecesini veren

algoritmanin ise Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin oldugu tespit edilmistir.

Bu calismanin, isitme kayipli bireyler icin ilk olmasi ile literatiire yenilik¢i

bir katki saglayacagi ongoriilmektedir.

e Isitme kayipli bireyler igin bireyin demografik o6zelliklerine,
sosyokiiltiirel 6zelliklerine ve isitme kaybi derecesine gore yapay
zeka algoritmalart ile dogru isitme cihazi se¢imini yapmasi
amaciyla olusturulan modeller ve 3149 simiile hasta verisini igeren
Odyoloji  Veri Seti, ilkemizin isitme cihaz1 literatiiriine

kazandirilmistir.

e (Calismamiz kapsaminda yapay zeka algoritmalariyla olusturulan
modeller, isitme cihaz1 uygulayicilar tarafindan o6zellikle isitme
cihazi profesyonellerine ulasimin kisithh oldugu durumlarda bir

karar destek sistemi olarak kullanilabilir.

e Sonraki calismalarda, calismaya dahil edilen igitme cihazi marka,
model sayis1 arttirilarak ve kullanilan veri seti genisletilerek
hastalar i¢in daha genis bir yelpazede isitme cihazi se¢im siireci
gerceklestirilebilir. Gelisen teknoloji ve isitme cihazi iireticilerinin
iiretecekleri yeni cihazlar goéz Onilinde bulundurularak veri seti

gelistirilerek gilincelligi saglanmalidir.
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Gelecekteki calismalarda, c¢alismamiz kapsaminda yapay zeka
algoritmalariyla gelistirilen modeller, mobil uygulama ve web sitesi
ile entegre edilerek hastalarin hizli, basit ve erisilebilir bir sekilde

modeli kullanmasi saglanabilir.
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