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GORUNTU ISLEME UYGULANAN ODYOGRAMLARIN
YAPAY SiNiR AGLARI VE KOSULLU iFADELERLE iSiTME
KAYBI TiPi VE DERECESI YORUMLARININ
KARSILASTIRILMASI

OZET

Amag: Disci ve Konukseven (2021), odyogramlarin isitme kaybi tiirii ve
derecesi belirlenmesinde, yapay sinir aglart ve kosullu ifadeler kullanan mobil
uygulama metotlarii karsilastirmis ve dogruluk oranlarini1 yapay sinir aginda igitme
kayb1 tiirii ve derecesini sirasiyla %94,50 ve %95, kosullu ifadelerde %96,40 ve
%100 olarak oldukea yiiksek elde etmistir. Ancak mobil uygulamada, isitme esikleri
dB seviyeleri yazilarak girilmektedir. Mobil uygulamay1 kullanan bireylerin isitme
esik dB seviyelerini yazarak dogru girmeleri problem olabilir. Bu baglamda web
uygulamalarinda odyogramlarin fotograflarindan veya pdf sonuglarindan sag ve sol
kulak isitme esiklerinin goriintii isleme algoritmalariyla veri seti olusturulmasi
ihtiyact dogmustur. Bu calismanin amaci, odyometre test sonuglarindan gorintl
isleme uygulamasiyla veri seti olusturmak ve bilgisayar tabanl iki farkli metodun;
makine 6grenmesi ve kosullu ifadeler; isitme kaybi tiirii ve derecesi yoniinden elde

edilen sonuglarini karsilastirmaktir.

Metot: Calismada 1000 adet odyograma goriintii isleme algoritmalari
uygulanmis ve frekans ile desibel degerlerinin belirlendigi bir veri seti haline
getirilmistir. Bu veri seti, alaninda uzman odyologlar tarafindan isitme kaybi1 derecesi
ve tird yoniinden etiketlenmistir. Veri setinin her bir satirindaki isitme esikleri,
kosullu yapilarla dongiiye girerek isitme kaybi tiirii ve derecesi belirlenmektedir.
Yapay sinir aglar1 algoritmasi i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Veri
setindeki odyogramlarin 800 tanesi makineyi egitmek i¢in kullanilirken 200 tanesi

makine sonuglarinin dogrulugunu kontrol etmek i¢in kullanilmistir.

Bulgular: Yapay zeka ile isitme kaybi tipi belirlemede toplamda %89,50

dogruluk orani elde edilmistir. Sensorindral tip isitme kayb1 %86,79, mikst tip isitme



kayb1r %85,00 iletim tip isitme kaybi %89,19, normal isitmede %94,29 dogruluk

orani elde edilmistir.

Yapay zeka ile isitme kaybinin derecesini belirlemede toplamda %89,00
dogruluk orami elde edilmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda 9%75,00, ileri
derecede isitme kaybinda %81,81, orta-ileri derecede isitme kaybinda %89,49, orta
derecede isitme kaybinda %90,00, hafif derecede isitme kaybinda %86,11, normal
isitmede %94,29 dogruluk orani elde edilmistir.

Kosullu ifadeler ile isitme kayb1 tipi belirlemede toplamda %96,20’lik
dogruluk orani elde edilmistir. Sensorindral tip isitme kayb1 %93,63, mikst tip isitme
kayb1 %93,87, iletim tip isitme kayb1 %95,65, normal isitmede %100 dogruluk orani

elde edilmistir.

Kosullu ifadeler ile isitme kaybinin derecesini belirlemede toplamda %100°liik

dogruluk orani elde edilmistir.

Sonug: Goriintii isleme algoritmalariyla odyogramlarin isitme esik dB
seviyeleri belirlenerek veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin isitme kaybi tipi ve
derecesi yorumlanmasinda kosullu ifadelerle elde edilen dogruluk oranmi yapay sinir

ag1 algoritmasina gore daha yiliksek elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Isitme Kaybi, Makine Ogrenmesi, Kosullu
Ifadeler



COMPARISON OF THE TYPE AND DEGREE OF HEARING
LOSS WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
CONDITIONAL EXPRESSIONS OF AUDIOGRAMS APPLIED
TO IMAGE PROCESSING

ABSTRACT

Purpose: Dis¢i and Konukseven (2021) compared mobile application methods
using artificial neural networks and conditional expressions to determine the type
and degree of hearing loss in audiograms and compared the accuracy rates of the
type and degree of hearing loss in the artificial neural network with 94,50% and 95%
conditional expressions, 96,40% and 100%, respectively. achieved quite high.
However, in the mobile application, hearing thresholds are entered by typing dB
levels. It may be a problem for individuals using the mobile application to enter their
hearing threshold dB levels correctly. In this context, the need to create a data set
with image processing algorithms of right and left ear hearing thresholds has arisen
from photos of audiograms or pdf results in web applications. The aim of this study
is to create a data set from audiometer test results with image processing application
and to use two different computer-based methods; machine learning and conditional
expressions; To compare the results obtained in terms of the type and degree of
hearing loss.

Method: In the study, image processing algorithms were applied to 1000
audiograms and they were turned into a data set in which frequency and decibel
values were determined. This data set has been labeled by specialist audiologists in
terms of the degree and type of hearing loss. Hearing thresholds in each row of the
dataset are looped with conditional expressions to determine the type and degree of
hearing loss. Python programming language was used for artificial neural network
algorithm. Of the audiograms in the dataset, 800 were used to train the machine,

while 200 were used to check the accuracy of the machine results.

Results: A total of 89.50% accuracy rate was obtained in determining the type

of hearing loss with artificial intelligence. The accuracy rate was 86.79% for



sensorineural hearing loss, 85.00% for mixed hearing loss, 89.19% for conductive
hearing loss, and 88.57% for normal hearing.

A total of 89.00% accuracy rate was obtained in determining the degree of
hearing loss with artificial intelligence. 75.00% in profound hearing loss, 81.81% in
severe hearing loss, 89.49% in moderately severe hearing loss, 90.00% in moderate
hearing loss, 86.11% in mild hearing loss, and in normal hearing An accuracy rate of
94.29% was obtained.

A total of 92.80% accuracy rate was obtained in determining the type of
hearing loss with conditional expressions. The accuracy rate was 91.39% for
sensorineural hearing loss, 90.14% for mixed hearing loss, 93.48% for conductive

hearing loss, and 95.24% for normal hearing.

A total of 100% accuracy rate was obtained in determining the degree of

hearing loss with conditional statements.

Conclusion: The data set was created by determining the hearing threshold dB
levels of the audiograms with image processing algorithms. The accuracy rate
obtained with conditional expressions in the interpretation of hearing loss type and

degree of this data set was higher than the artificial neural network algorithm.

Keywords: Image Processing, Hearing Loss, Machine Learning, Conditional

Expressions

Vi



ICINDEKILER

Sayfa

ONUR SOZU ...ttt i
ONSOZ ...ttt bbb bbbttt ii
O ZE T s ii
ABSTRACT bbbttt v
ICINDEKILER .........ooooioieioeeeeeeeeeeeeeeteeeeee ettt ettt ettt ettt en s vii
KISALTMALAR ..ottt sttt sb e be e sbe e e X
CIZELGE LISTEST......cocoiiiiiiiieee ettt Xi
SEKILLER LISTESI ..o Xii
€] 123 1 TP 1
1. GENEL BILGILER ........cooiiiiiiiiiiiiniieess st 7
AL NOTMAL ISIEME ..cvviicceci ettt ettt 7
= 313 08T S 4 TR 7

1. 15itme Kaybt TiPIeri..ccvcveveveverirererireeeeereseseseseeesesesesesesesesesesesesesesesesesesesssesenens 8

a. Iletim tipi isitme kaybt (ITIK) .......ccccoveveiirerceeeieeecee e 8

b. Sensodrindral isitme kayb1 (SNIK) .......ccocivevivivceeieiiieceece e, 8

C. Mikst tip 1SItMe KaYDI.....coveiiiiiiiiiieiiic e 9

d. Fonksiyonel (Non-organik) isitme Kaybi........ccccevvverviieiinereiiieseese e 10

€. Santral 1S1tme Kayb1 .......oooiviiiiiiii 10

2. Isitme Kaybi Derecelendirmesi.........c..ccvcueviecverieeevesceeiisesesesee e 10

3. Isitmenin DeZerlendirilmesi.........c..cevevevrirevercreiieseresese e 10

a. Saf SES OAYOMELIT 1.vvevveieceie e 11

Vii



D. Konusma OdyOmMELIiSi.....ccueiueruriieieeriesiesieesieseeseesiesseesieeseesree e aseessaensens 11

A, YAPAY ZEKA ...t 13

A MaKine OZIENIMEST ...c.vveviiieeiiieiiiie et 13

5. Odyoloji Alaninda Makine Ogrenmesi ve Gériintii isleme Kullanimi........ 19
1. GEREC VE YONTEMLER........cooiiiiriceiesce e 22
A. Calisma Izni ve Etik Kurul Onayl .........cccceevevceueeeerieeceeeeieeseeeeeieeses s 22
B. Calismanin OrneKIEMi .......cc.cvvveeveveieiececieieiee et ee e es e eee e 22
C. Orneklemin Demografik OZellKIEri..........ccceveeeeeeee e, 23
D. Cal1iSma PIani........cc.uuveiiiiiiii i 24
1. Odyogramlarin Elde Edilmesi.........cccoovviiiiiiiiiiiiiiiiicc e 24

2. Goriintii Isleme Algoritmalarinin Olusturulmas..........ccc.cveveveveevererenceenennns 24

Q. HSB I€NK UZAY1.....uviiiiiiiiiiiiciie e 24

D. AYriK KGME OTMANI.....cviiiiiieieiieieese e e e see e e ae e e sse e e e seeaseesseeneeas 25

C. Morfolojik gOrintii iS1eme.........oocviiiiiiiiiiic 26

d. Sablon eslestirme YONTEMI. .....ccuervriierieiie et 27

€. OTSU MELOAU......cviiiiiiiici s 28

3. Goériintii Isleme Algoritmalarinin Ciktis1 Olarak Veri Setinin Olusturulmas130

4. Makine Ogrenmesi ile Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalarmin Olusturulmasi32

5. Makine Ogrenmesinin Egitilip Test EilMeSi..........cccccoevievervieiiceieienann, 33
6. Kosullu Ifadelerin Olusturulmasl............cceevevivieseerisieses e 33
7. Kosullu Ifadelerin Test EAIIMESi ......c.cvovoveveieviiieeeiei e 35

8. Makine Ogrenmesi ve Kosullu ifadelerin Test Sonuglarmnin Karsilastiriimasi37

V. BULGULAR ...ttt et ae e e e 38
A. Goriintii Isleme Algoritmalariyla Yapay Sinir Aglar1 Dogruluk Olgiimii........ 38
B. Goériintii Isleme Algoritmalariyla Kosullu ifadeler Dogruluk Ol¢iimii ............ 38

viii



C. Goriintii Isleme ile Yapay Sinir Aglar1 ve Kosullu Ifadeler Dogruluk

Oranlarinin Karstlagtirtlmast..........cocvoiiiiiiiiiii e 39
D. Goriintii Islemenin DoZruluk Oranlari.............ccoceveuevereireeversresncsersseseseeeans 40

1. Frekans Bazinda Dogruluk Orant ..........cccccceviiiiiiiiiiiien i 40

2. Odyogram Bazinda Dogruluk Orani..........ccccovcuviiiiiiiiien e 41

V. TARTISMA ...t bbb 42
VI. SONUC VE ONERILER............ccooooiiiiiieoiieeeteeees et 48
VILKAYNAKGA e 50
ERLER . ... 56
(07,7163 0. 1 157U 64



ABR
dB
DSO
HSB
Hz
ITIK
KBH
kHz
MCL
Mm
Ms
nV
RGB
SD
SNiK
SPL
SRT
SSO
UCL

YSA

KISALTMALAR

: Isitsel beyin sap1 cevabi

: Desibel

: Diinya Saglik Orgiitii

: Hue, Saturation, Brightness
- Hertz

: Iletim tipi isitme kayb1

- kronik bobrek hastalig

: KiloHertz

: Most Comfortable Loudness
: Milimetre

: Milisaniye

: Nanovolt

: Red, Green, Blue

: Speech Discrimination

- Sensorindral igitme kaybi

: Sound Pressure Level

: Speech Reception Treshold
- saf ses ortalamasi

: Uncomfortable Loudness

> Yapay sinir aglari



Cizelge 1.
Cizelge 2.
Cizelge 3.
Cizelge 4.
Cizelge 5.
Cizelge 6.
Cizelge 7.

Cizelge 8.

CIZELGE LISTESI

Sayfa
Makine 6grenmesi metotlariyla yapilmis odyolojik ¢aligmalar-............. 4
Isitme kayb1 derecelendirmesi..........cc.cvevvirevercreiiiererieeeeseeseeseiesenas 10
[liskiSel OPEratSIIEr........cvvvivrrireiiieererceeiiisese et 18
Mantiksal Operatorler ..........cocviiiiiiiiiiiiie i 19
Orneklemin isitme kaybu tiiriine gére demografik ozellikleri.............. 23
Orneklemin isitme kayb1 derecesine gore demografik dzellikleri ....... 23
Kosullu ifadeler ve yapay sinir aglart dogruluk oranlart ..................... 40
Goriintii islemenin frekans bazinda dogruluk oranlart......................... 41

Xi



SEKILLER LISTESI

Sayfa

Sekil 1. Sag ve sol kulakta normal hava-kemik isitme esiklerine sahip odyogram

GEATIST oo b e bt e et neesneas 7

Sekil 2. Sol kulak normal, sag kulak iletim tipi isitme kayipli odyogram grafigi.. 8

Sekil 3. Bilateral asimetrik SNIK odyogram grafigi.........c.cccccveveererererereeerenennn, 9
Sekil 4.  Sag kulak mikst tip isitme kayb1 odyogram grafigi...........cccocoevviiinnnnnnns 9
Sekil 5. Noron hiicresi ve yapay SINIr @81 YAPIST ..ccvvervverereerienriiiesiesreseesresnens 17

Sekil 6. HSB metodu ile kirmizi ve mavi piksellerin odyogramdan elde edilmesi25

Sekil 7. Sag kulak grafiginin elde edilmesi ve ikili (binary) resme doniistiiriilmesi27
Sekil 8. Sol kulak degerlerinin merkez noktalarinin hesaplanmast...................... 28
Sekil 9.  OTSU metoduyla goruntunin siyah-beyaz hale getirilmesi................... 29
Sekil 10.  Yatay dogrultu hiStogrami...........ccoceviiiiiiiiiiiiiii e 29
Sekil 11.  Dikey dogrultu hiStOZrami ...........ccveiiiiriiiiiiiieeeiee e 30
Sekil 12.  Odyogramlarin isitme kaybi1 derecesine gore etiketlenmesi ................... 31
Sekil 13.  Odyogramlarin isitme kaybi tipine gore etiketlenmesi..........c.oceervennee. 31
Sekil 14.  Yapay sinir aginin igitme kayb1 derecesine gore modellemesi ............... 32
Sekil 15.  Yapay sinir aginin isitme kaybi tiiriine gore modellemesi...................... 32
Sekil 16.  Yapay zeka ve etiketlenmis veri setinin karsilagtirilmasi ...........cceeeneee. 33
Sekil 17. Hava yolu ve kemik yolu saf ses ortalamasi1 hesaplanmasi..................... 34
Sekil 18.  Isitme kaybi derecesi igin integer deger atamasi............ccevvreverrerernrennnns 34
Sekil 19.  Isitme kaybu tiirii igin integer deger atamasi ...........occveveverrerererierersnnnnns 34
Sekil 20.  Kosullu ifadelerle olusturulan normal isitme blogu.........ccccovcvveiviiennnn. 35

Xii



Sekil 21.  Kosullu ifadelerle olusturulan igitme kaybn tiirti bloklart............cc.eeneee. 36
Sekil 22.  Kosullu ifadelerle olusturulan isitme kayb1 derecesi bloklari................. 36
Sekil 23.  Isitme kaybn tiiriine gore tahmin ¢IKtISI........ccccvuevevereececrereieeeeeceeieeres 37
Sekil 24.  Isitme kayb1 derecesine gore tahmin GIKtIST ........ovevevevevevevereeeeeeeieieenee, 37
Sekil 25.  Yapay sinir ag1 algoritmasinin isitme kaybi tipi skoru .........cccevvveennneen. 38
Sekil 26.  Yapay sinir ag1 algoritmasinin isitme kayb1 derecesi skoru.................... 38
Sekil 27.  Kosullu ifadelerin isitme kaybr tiirii i¢in toplam dogru ve yanlis tahmin

2 )74 ) PSPPSR PRP PR 39
Sekil 28.  Kosullu ifadelerin isitme kayb1 derecesi i¢in toplam dogru ve yanlis
EARIMIIN SAYIST ..e.vviviiiiiiiee et 39

Xiii



I. GIRIS

Isitme siireci, sesin kulak kepgesi tarafindan toplanmasiyla baslar ve sesin
dis kulak yoluna iletilmesiyle devam eder. Kulak zar titresir ve orta kulaktaki
kemikgikler sesi i¢ kulaga iletir. I¢ kulaktan isitme siniri, beyin sap1 ve kortekse
elektriksel uyarilar gonderilir ve nihayetinde isitme ger¢ceklesmis olur. Bu siireg
icerisinde herhangi bir noktada problem olusmasi isitme kayb1 (IK) olusacagi

anlamina gelir.

Isitme kaybi, bireyleri iletisim, sosyal yasam, bilissel durum, akademik
basar1 ve istihdam konularinda kotii etkilemekte ayrica toplum ve ekonomi
iizerine de olumsuz etkilere sahip olmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO)
yayinladig1 Diinya Isitme Raporu verilerine gére tanilanmamis isitme kaybinin
yillik kiiresel maliyeti 980 milyar ABD dolar1 oldugu tahmin edilmektedir. Buna
isitme cihazlarinin maliyeti hari¢ saglik sektorii maliyetleri, egitim destegi

maliyetleri, iiretkenlik kayb1 ve toplumsal maliyetler dahildir (WHO, 2021b).

Yasamin herhangi bir doneminde isitme kaybi ¢esitli nedenlerle ortaya
cikabilir. Kulak enfeksiyonlari, kafa travmalari, genetik faktorler, ototoksik ilag
kullanimi1, sigara, yas, hipoksi, yiikksek sese maruziyet isitme kayb1 risk
faktorlerinden bazilaridir. DSO yayinladigi raporda isitme sagligini1 korumak igin;
saglikli beslenme, kisisel hijyen ve kulak hijyeni, bebegin anne siitiiyle
beslenmesi, vaktinde agilanma, tiitiinden kacinma, yiiksek seslerden ve giiriiltiiden
kaginma gibi onerilerde bulunmustur (WHO, 2021b). Diinya Isitme Raporu
lansmaninda kiiresel c¢apta 430 milyondan fazla insanin isitme kaybindan
etkilendigi belirtilmistir (WHO, 2021a). Ayn1 zamanda Diinya Isitme Raporunda
cocuklarda goriilen isitme kayiplarinin %60 oraninda onlenebilir sebeplere bagl

oldugu tahmin edilmistir (WHO, 2021Db).

Erken teshis igsitme kaybinin olumsuz etkilerini minimuma indirgemek i¢in
kritik 6neme sahiptir. Amerika’da 2000 yilindan bu yana devlet destekli tarama
programu siirdiiriilmektedir. 2006'dan beri Ingiltere'de yenidogan isitme taramasi

uygulanmaktadir. Almanya'da yenidogan isitme taramast 1 Ocak 2009'dan beri

1



zorunludur. Rusya’da yenidogan isitme taramasi1 2008 yilinda ulusal saglik
programina dahil edilmistir (WHO, 2009). Tiirkiye’de ise yenidogan isitme
tarama programi Ankara Ziibeyde Hanim Dogum Hastanesinde, 29.09.2000
tarihinde pilot program olarak baslatilmistir. 2008 yilindan bu yana 81 ilde,
dogum yapilan kamu, 6zel ve iiniversite saglik kurumlarinda ulusal program

halinde uygulanmaktadir (Yenidogan isitme tarama programi, 2017).

Isitme kaybir dogustan olabilecegi gibi sonradan da olusabilmektedir.
Giintimiizde gelisen teknolojiyle birlikte kisinin kendi isitme takibini

yapabilmesini kolaylastirmak amaciyla bazi uygulamalar gelistirilmistir.

(DISCI, 2021) yilinda yaptigi ¢alismada yapay sinir aglari ve kosullu
ifadeler yontemlerini kullanarak isitme kaybinin tipini ve derecesini belirlemeyi
hedeflemistir. 1000 adet saf ses odyometre testinin sonucu veri setine dahil
edilmistir. Yapay sinir aglar1 (YSA) i¢in veri setinin %80’1 egitim verisi, %20’si
ise test verisi olarak rastgele ayrilmistir. Kosullu ifadelerle isitme kaybi tipi ve
derecesini belirleyebilmek amaciyla déngiiler olusturulmustur. Isitme kayb1 tipi
belirlemede yapay zeka ile %94,50 dogruluk orani, kosullu ifadelerle ise
%96,4’liik dogruluk orani elde edilmistir. Isitme kayb1 derecesi belirlemede ise
yapay zeka ile %95 dogruluk ve kosullu ifadelerde %100°’liik dogruluk oran1 elde

edilmistir.

(Er, 2020) yilinda isitme kayb1 tipini yapay sinir ag1 algoritmasi kullanarak
belirleme amaciyla bir ¢alisma yapmistir. Matlab ortaminda saf ses olusturup,
Visual Studio C# ortaminda olusturulan yazilima entegre edilmistir. Hava yolu
icin JBL marka kulak isti kulaklik ve kemik yolu i¢in kemik iletimli bir
kulakligin kalibrasyonlar1 yapilarak test i¢in uygun hale getirilmistir. Hava yolu
i¢in 250 Hertz (Hz), 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz ve 6000 Hz frekanslar1
hesaba katilmis, kemik yolu i¢in ise 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve 4000 Hz
frekanslar1 yapay sinir ag1 giris verileri olarak kabul edilmistir. Veri seti 247 adet
test sonucundan olugmaktadir. 200 adet test sonucu egitim verisi olarak, 47 test
sonucu ise modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Bu test ile sistemin dogrulama
orani %99,064, egitilme orani %99,536, test orant %97,042 ve genel 6grenme
oranini ise %99,097 olarak belirlenmistir. Isitme kaybi tipi belirlemede yapay

sinir ag1 algoritmasi ile %97 oraninda dogruluk orani elde edilmistir.



(Charih vd., 2020) yilinda mobil odyometri i¢in veriye dayali makine
O0grenmesi igeren odyogram siniflandirmasit calismasini  yapmistir. 270
odyogramdan olusan veri setinde karar agaci algoritmasi kullanarak flat tip,
biskiivi 1sir1g1, Carhart ¢entigi gibi siniflandirma o6rnekleri kullanilmis ve Flat
0.94, Sloping 0.81, Precipitous 0.88, Reverse sloping 0.96, Cookie bite 0.95,
Reverse cookie bite 0.93, Notched 0.84, Atypical 0.84 dogruluk oranlar1 elde

edilmistir.

(Heisey vd., 2020) yilinda yaptiklar1 ¢alismada hastalarin gergek isitme
esiklerini belirlemek i¢in bayesian tahmin teknigi makine 6grenimi algoritmasi ile
otomatik maskelemenin dogrulugu ve verimliligi arastirmislardir. Yaglar1 21 ile
83 arasinda degisen, farkli isitme durumuna sahip 29 birey i¢in otomatik olarak
maskelenmis odyogramlar toplanmistir. Gelistirilen programda hava iletim i¢in
maskeleme; test kulaginin hava iletim esigi, test edilmeyen kulagin kemik veya
hava iletim esigi arasinda en az 40 dB olmasit durumunda uygulanmis, kemik
iletim icin maskeleme ise; test kulaginin hava ve kemik iletim esikleri arasinda en
az 15 dB fark olmasi durumunda uygulanmistir. Biitiin katilimcilara bir odyolog
tarafindan standart odyometri testi uygulanmis, klinik olarak belirlenen sekilde
maskeleme uyaranlart eklenmistir, ardindan maskeli bir makine O6grenmesi
odyometri testi yapilmistir. Gelistirilen uygulama normal isiten dinleyicilerde 3,4
dB'lik bir aralikta sonug¢ vermistir. Isitme kaybi yiiksek asimetri ve diisiik asimetri
igeren katilimcilarda ise sirasiyla 4,9 ve 2,6 dB'lik bir aralikta elde edilmistir.
Otomatik olarak maskelenmis odyogramlarin, gercek esik tahminleri elde
edebilecegi ve mevcut klinik maskeleme prosediirlerine kiyasla test siiresini

azaltacag disiintilmiistiir.

(Barbour vd., 2019) yilinda Bonauria ¢evrimi¢i odyometri platformunda
uygulanan WebAudio kituphanesini kullanarak ¢evrimici olarak uygulanan bir
igitme esigi tahmin teknigi ile bayesian tahmin teknigi kullanilan makine
o0grenmeli odyogram yonteminin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirme
calismasi yapmistir. Bilgisayarin ses ¢ikisi odyometrenin ses ¢ikisina gore kalibre
edilmis ve katilimcilar sessiz kabinde, insert earphone kullanilarak test edilmistir.
Farkli isitme durumuna sahip 19 ile 79 yaslar1 arasindaki 21 katilimcer iizerinde
hava yolu saf ses odyometrisi ger¢eklestirmislerdir. Esik tahminleri arasindaki

ortalama mutlak fark 3,24 + 5,15 dB elde edilmistir.



(Aliabadi vd.,

iscilerinin isitme esigini belirlemek i¢in MATLAB yazilim dilinde ¢ok katmanl

2014) yilinda giriltiye maruz kalan c¢elik fabrikasi

ileri beslemeli sinir aglarini kullanarak bir ¢alisma yapmistir. 210 katilimei
kullanilmis, verilerin %70’1 yapay sinir aglarin1 egitmek icin, %20’si test etmek
icin ve %10’u dogruluk o6l¢iimii i¢in kullanilmigtir. Yapay sinir aglart ig¢in
girdiler; yas, ¢alisma siiresi, giirliltilye maruz kalma diizeyi, sigara igme, isitme
koruyucu kulaklik kullanimi iken, ¢ikt1 ise isitme esigi tahmini olmaktadir. Root-
mean-square error: 2,6 dB ve R% 0,89 bulunarak basarili bir esik tahmini

yapilmistir.

Makine Ogrenmesiyle metotlariyla isitme yorumlama, odyogram

siniflandirma, maskeleme ile ilgili yapilmis ¢alismalar cizelge 1°e gosterilmistir.

Cizelge 1.  Makine 6grenmesi metotlariyla yapilmis odyolojik ¢aligmalar
Yazar adi-yili  Calismanin amaci  Denek Makine Dogruluk Esik farki
sayist ve Ogrenmesi tipi orani
tipi
Dis¢i ve Kosullu ifadelerin 1000 kulak Yapay sinir aglar1 YSA K -
Konukseven  ve YSS’nin 1K Normal: icin Python Tipi: %94,5
(2021) tiri  ve derecesi 423 programlama YSA IK
belirlemede ITIK: 122 kullanilmustir. Derecesi:
dogruluk SN: 284 Kosullu ifadeler %95
oranlarinin Mikst: 171 Java programlama Kosullu
karsilastirilmasi dilinde Ifade K
yazilmistir. Tipi: %96,4
Kosullu
ifade IK
Derecesi:
%100
Er (2020) IK derecesi ve 247 Matlab ortaminda Dogruluk -
tipini  belirlemek odyogram  Visual Studio C# orani: %97
icin yapay zeka Normal: programinda
destekli  otonom 63 yazilimi
tonal  odyometri ITIK: 62 gergeklestirilen
cihazinin SN: 61 odyometri 6l¢iim
gelistirilmesi Mikst: 61  sistemi icerisinde;
yapay sinir ag1
algoritmasi
Charih  vd. Odyogramlarin 270 Java programlama Dogruluk -
(2020) siniflandirmasini odyogram  dili kullanmilmistir. oranlari;
kolaylastirmak Karar agact Flat 0.94
uzere makine algoritmasi 3 Sloping
6grenmesi metodu katmanli ¢apraz 0.81
gelistirilmesi dogrulama Precipitous
kullanilarak 0.88
egitilmistir Reverse
sloping 0.96




Cizelge 1 (devami) Makine 6grenmesi metotlariyla yapilmis odyolojik ¢alismalar

Yazar adi-yili  Caligmanin amaci  Denek Makine Dogruluk Esik farki
sayist ve Ogrenmesi tipi orani
tipi
Heisey  vd. Gergek isitme 29 Matlab programa - Normal:
(2020) esiklerini elde katilimci dilinde Bayesian 34 dB
etmek icin (9 normal tahmini K
otomatik makine isitme, yuksek
6grenimi 20 isitme asimetri:
maskelemenin kayipl1) 4,9 dB
dogrulugunu  ve IK diisiik
verimliligini asimetri:
belirlemek 2,6 dB
Barbour vd. Cevrimi¢i makine 21 Bayesian tahmin - 324 %
(2019) O6grenmeli odyogram  teknigi 5,15dB
odyogram Uyaranlar Matlab
ydénteminin Uzerinden
dogrulugunu olusturulmustur.
degerlendirmek Bilgisayarin  ses
amaglanmistir ¢ikisi
odyometrenin ses
¢ikigina gore

kalibre edilmis ve
katilimcilar sessiz

kabinde, insert
earphone
kullanilarak test
edilmistir

Dis¢i ve Konukseven (2021), odyogramlarin isitme kaybi tiirii ve derecesi
belirlenmesinde, yapay sinir aglar1 ve kosullu ifadeler kullanan mobil uygulama
metotlarini karsilastirmis ve dogruluk oranlarini yapay sinir aginda isitme kayb1
tiirli ve derecesini sirasiyla %94,50 ve %95, kosullu ifadelerde isitme kayb1 tiirii
ve derecesini sirastyla %96,40 ve %100 olarak oldukca yiiksek elde etmistir.
Ancak mobil uygulamada, isitme esikleri dB seviyeleri yazilarak girilmektedir.
Mobil uygulamay1 kullanan bireylerin isitme esik dB seviyelerini yazarak dogru
girmeleri problem olabilir. Bu baglamda web uygulamalarinda odyogramlarin
fotograflarindan veya pdf sonuglarindan sag ve sol kulak isitme esiklerinin
gorintii isleme algoritmalariyla excel dosyasina doniistiiriilmesi ve yapay sinir
aglar1 i¢in veri seti olusturulmasi ihtiyaci1 dogmustur. Bu ¢alismanin amaci,
odyometre test sonuglarindan goriintli isleme uygulamasiyla veri seti olugturmak
ve bilgisayar tabanli bu iki farkli metodun; makine 6grenmesi ve kosullu ifadeler;

isitme kayba tiirii ve derecesi yoniinden elde edilen sonuglarini karsilagtirmaktir.

Calismadaki hipotezler asagida belirtilmistir;



HO: Goriintii isleme uygulanan odyogramlarin, isitme kaybi tiirii ve derecesi
siniflamalart kapsaminda makine 6grenmesi dogruluk oranlar1 kosullu ifadelerle

yazilan kodlamalara gore dogruluk oranlarindan diisiiktiir.

H1: Goriintii isleme uygulanan odyogramlarin, isitme kayba tiirii ve derecesi
siniflamalar1 kapsaminda makine 6grenmesi dogruluk oranlar1 kosullu ifadelerle

yazilan kodlamalara gore dogruluk oranlarindan yiiksektir.



Il. GENEL BILGILER

Cesitli nedenlerle ortaya ¢ikabilen isitme kaybi, bireyleri akademik, sosyal,
biligsel yonlerden olumsuz etkileyebilmektedir. Bu olumsuz etkiyi ortadan
kaldirmak veya minimum seviyede tutabilmek i¢in erken tani 6dnemlidir. Erken
tan1 sayesinde hastalarin tedavisinde ve rehabilitasyonunda daha ¢ok yol

alinabilmekte dolayisiyla yasam kalitesinde artis saglanabilmektedir.

A. Normal Isitme

Isitme esigi bir sesin duyulabildigi en diisiik ses siddeti olarak
tanimlanabilir. Normal isitme, Goodman siniflandirmasina gore isitme esiklerinin
26 dB’den diisiik oldugu durumdur (Katz, 2015, s. 38). Sekil 1’de sag ve sol

kulak i¢in normal isitmeye sahip odyogram gosterilmistir.

S 29 2% m W & - o 8
PTAR: 6dB8  pu PTAL 8B [no

Sekil 1. Sag ve sol kulakta normal hava-kemik isitme esiklerine sahip odyogram
grafigi

B. Isitme Kaybi

[sitme kaybi tanimlamasi yapilirken genellikle ii¢ faktér goéz oniinde
bulundurulur. Bunlar; IK derecesi, iK tipi ve IK konfigiirasyonudur (ASHA,
2021).



1. Isitme Kaybi Tipleri
Patolojinin bulundugu bdlgeye gore bes grupta incelenmektedir.
a. Iletim tipi isitme kayb1 (ITIK)

Yetigkinler i¢in, kemik yolu isitme esiklerinin normal sinirlarda (<26 dB,
Goodman 1965), hava yolu isitme esiklerinin >25 dB {izerinde olmas1 (Goodman
1965) ve aralarinda minimum 10 dB hava-kemik aralig1 olmas: ile karakterizedir.
Etiyolojilerinde dis ve orta kulak hastaliklar1 yer alir. Sekil 2°’de sol kulagi

normal, sag kulagi iletim tipi isitme kaybina sahip bir hastanin odyogram grafigi

gosterilmistir.
e
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Sekil 2. Sol kulak normal, sag kulak iletim tipi isitme kayipli odyogram grafigi
b. Sensorinéral isitme kaybi (SNiK)

25 dB tizeri hava ve kemik yolu isitme esikleri ve hava-kemik yolu
esiklerinin arasinda 5 dB’i asan fark olmamasi ile karakterizedir. Etiyolojide i¢
kulak ve isitme siniri patolojileri gozlenir. Bilateral asimetrik SNIK odyogram

grafigi sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Bilateral asimetrik SNIK odyogram grafigi

C. Mikst tip isitme kaybi

Kemik ve hava yolu isitme esiklerinin normal sinirlarin altinda (<26 dB,
Goodman 1965), ve aralarinda minimum 10 dB hava-kemik araligi olmasi ile

karakterizedir. Sekil 4’te sag kulak mikst tip igitme kayb1 goriilmektedir.

[68]
-10
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10

4k 6k Bk
PTAR: 20 dB IHz]

Sekil 4. Sag kulak mikst tip isitme kayb1 odyogram grafigi



d. Fonksiyonel (Non-organik) isitme kaybi

Isitsel sistemde herhangi bir patoloji olmaksizin isitme testlerinde ortaya
cikan bir isitme kaybin1 veya isitsel sistemdeki patoloji temelinde agiklanabilecek
olandan daha biiyiik goriinen bir isitme kaybini ifade eder. Testler arasinda
tutarlilik olmamasi ayirt edici bir 6zelliktir. Basit odyolojik testler ve davranigsal

ipuglari ile tan1 konulabilir (Schmidt vd., 2013).
e. Santral isitme kaybi

Santral igitme kaybi, santral isitsel yolakta veya isitsel kortekste bir lezyon
sebebiyle olusur. Bu bireyler; ses lokalizasyonunda zorluk, giiriiltiilii ortamlarda
diisiik anlasilabilirlik, soézIi iletisimde yanit siiresinin uzun olmasi, karmasik
isitsel yonergeleri ve komutlar1 takip etme zorlugu, yeni bir dil 6grenmede zorluk

yasayabilirler (ASHA, 2005).

2. Isitme Kaybi Derecelendirmesi

Isitme kayb1 derecelendirmesi; 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve 4000 Hz’deki
hava yolu esiklerinin ortalamasina gore belirlenmektedir. Hesaplanan bu
ortalama, saf ses ortalamasi (SSO) olarak tanimlanir. Farkli yazarlara gore
olusturulan isitme kayb1 derecelendirmesi ¢izelge 2°’de mevcuttur. Bu ¢alismada

Goodman siniflandirmast uygulanmistir.

Cizelge 2.  Isitme kayb1 derecelendirmesi

Isitme Kayb1 Northern and Goodman Jerger and Jerger
Derecesi Downs (2002) (1965) (1980)

Kayip Yok <16 <26 <21

Cok Hafif 16-25

Hafif 26-30 26-40 21-40

Orta 30-50 41-55 41-60

Orta leri 56-70

fleri 51-70 71-90 61-80

Cok lleri >70 >90 >80

Kaynak: (Katz, 2015, s. 38)

3. Isitmenin Degerlendirilmesi

Isitmenin degerlendirilmesi objektif ve subjektif test yontemleriyle
gerceklestirilmektedir. Objektif test yOntemleri uygulayicidan uygulayiciya

degismeyen ve hastanin yanitina bagli olmayan testlerdir. Isitsel uyarilmis
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potansiyeller, otoakustik emisyon testi, elektrokokleografi, timpanometri objektif
testlere ornektir. Subjektif testlerde ise klinisyenin uygulamasi, yorumlamasi ve
hasta cevaplar1 6nem tasir. Saf ses odyometresi ve konusma testleri subjektif

testlerdendir.
a. Saf ses odyometri

Saf ses esikleri, bir tonal uyarana verilen en diisiik yanit seviyesini temsil
eder. Normal isiten geng yastaki insanlar 20 ile 20.000 Hz arasindaki frekanslari
algilayabilirler. Insan isitmesi, 500 ile 8.000 Hz arasindaki frekans aralifinda
daha hassastir. Genellikle saf ses odyometrisinde 250 (veya 125) ile 8000 Hz
arasindaki frekanslar icin esikler degerlendirir. Konvansiyonel odyometri igin
frekans araligi, konusmay1 anlamak i¢in 6nemli olan frekans araligina (100 ila

6.000 Hz) cok benzerdir (French & Steinberg, 1947).

Saf ses esikleri, koklea ve isitsel sinirden ayri1 olarak dis ve orta kulaktaki
sorunlardan kaynaklanan kayip miktarinin nicellestirilmesini saglar. Isitme
sistemindeki bir hasar, siklikla frekansa 6zgii bir hassasiyet kaybiyla sonuglanir.
Saf ses esikleri, kaybin miktar1 ve tiirii hakkinda kritik tanisal bilgiler saglamanin
yani sira bir hastalik silirecinin tedavisini veya ilerlemesini takiben isitmedeki
degisiklikleri izlemek, isitme kaybi taramasi yapmak, isitme cihaz1 veya koklear
implant adayligin1 belirlemek ve isitme cihazi i¢in frekans kazang 6zelliklerini
secmekte yol gostericidir. Hava yolu esikleri tiim isitsel yolu degerlendirir ve
genellikle supraaural kulakliklarlar 6l¢gim yapilir. Kemik yolu esikleri, mastoid
cikinti  lizerine vibratdor konularak ve her iki kulagin ayr1 ayn
degerlendirilebilmesi i¢in, genellikle test edilmeyen kulaga maske giiriiltiisi
verilerek odl¢iiliir. Kemik yolu testinin amaci, dis ve orta kulagi atlayip kokleay1
dogrudan uyarmaktir. Hava yolu ve kemik yolu esiklerinin karsilastirilmasi,
iletim ve sensor / sinir sistemlerinin durumuna iliskin ayri tahminler saglar (Katz,

2015, s. 31).
b. Konusma odyometrisi

Konusma odyometrisi, iletisim performansini karakterize ederek isitmenin
degerlendirilmesine yardimct olur. Konusma odyometrisi, isitme organinin iletim
ve sinirsel yonlerinin degerlendirilmesini saglayarak, merkezi isitsel isleme islevi

hakkinda bir miktar fikir verir (Boron vd., 2020).
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I. Konusmay algilama esigi (SRT — Speech Reception Treshold)

Bu test hastanin basit diizeydeki konusmalar1 anlayabildigi esigi belirlemek
icin kullanilmaktadir. Test, hastanin en rahat duyabildigi ses seviyesinden
baslanarak 5 kelimeden 3’iinii dogru bildigi en diisiik seviyeye kadar devam eder.
SRT ile SSO arasinda £10 dB’lik korelasyon bulunur. Istisnalar hari¢ bu degerin
disina c¢ikilan durumlarda; fonksiyonel isitme kaybi, hastada kooperasyon
eksikligi, esiklerin yanlis belirlenmesi gibi olasiliklar diistiniilmelidir (Kog, 2013,
s. 78).

Ii. Konusmay1 ayirt etme testi (SD — Speech Discrimination)

Tek heceli kelimeler kullanilarak, bireyin konusmay1 ayirt etme becerisi
ylizdesel olarak belirlenir. En rahat duyulabilen ses diizeyinde teste baslanir, bu
genellikle SSO’nun 40 dB iizerindedir. 25 kelimenin dogru tekrar edilen yiizdesi
hesaplanir. Konusma seslerinin genis bir frekans bandinda (100-6000 Hz)
bulunmas1 sebebiyle, ayirt etmeyi dogru 6lgebilmek icin kullanilan kelimelerin

fonetik dengeli olmas1 gerekir (Belgin & Sahli, 2015, s. 79).
iii. Rahatsiz edici ses seviyesi (UCL — Uncomfortable Loudness)

Konugma sesinden rahatsiz olunan ses seviyesidir. Hastayla akici bir
konusma icerisindeyken ses seviyesi yavasca yiikseltilir. Hastadan rahatsiz
oldugu seviyeyi bildirmesi istenir. Retrokoklear patolojilerde rahatsiz edici ses
seviyesinin genellikle yiiksek olmasina karsin koklear patolojilerde bu deger
diismektedir. Isitme cihazi ayarlamasinda UCL degerine goére maksimum cikis

ayarlanmalidir.
iv. En rahat ses seviyesi (MCL — Most Comfortable Loudness)

MCL konusma sesinin en rahat duyuldugu ses seviyesidir. Konusma
sirasinda ses siddeti kademeli bir sekilde yiikseltilerek hastanin en rahat duydugu
ses seviyesi belirlenir. MCL'nin frekansa 6zgii Ol¢iimleri, isitme cihazlarinin
frekans ve kazan¢ 6zelliklerini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir
(Shapiro, 1980).
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4. Yapay Zeka

Gliniimiiz diinyasinda bilgisayar ve bilgisayar sistemleri yasamimizin
hemen hemen tiim alanlarinda yer almaktadir. Kamu isleri, saglik sistemleri,
akilli ev aletleri, askeri sistemler, egitim bunlardan bazilaridir. Onceleri sadece
veri transferi ve karmasik hesaplamalar gergeklestirmek i¢in kullanilan
bilgisayarlar giinlimiizde olaylar hakkinda karar verebilecek ve olaylar arasindaki

iligkileri 6grenebilecek kapasiteye erismislerdir.

Avron Barr ve Edward Feigenbaum yapay zekayi, “Bilgisayar biliminin
akilli bilgisayar sistemleri tasarlamayla ilgili boliimiidiir. Insan davranisinda
zeka ile iliskilendirdigimiz ozelliklerle sergilenen dili anlama, 6grenme, akil

yiirtitme, problem ¢ozme vb. iglevieri gergeklestirmektedir.” Seklinde agiklamistir

(Barr & Feigenbaum, 1981, ss. 3—-4).

Matematiksel olarak formulasyonu kurulamayan problemler, makinalar
tarafindan sezgisel yontemler yolu ile c¢ozllebilmektedir. Bilgisayarlara bu
Ozellikleri kazandiran calismalara yapay zeka calismalar1 ve bu sistemlere de zeki
sistemler denir. Zeki sistemlerin en temel 6zellikleri mevcut bilgilerle olaylari
O0grenmeleri ve benzer olaylar hakkinda karar verebilmeleridir. Bu ydniiyle

insanin 6grenme siireci ve karar verme mekanizmas taklit edilmektedir.

Insanlarin karsilastign problemlere sunduklar1 ¢dziim sekli farkli bolge ve
kisilerde farkli olabilmektedir. Bilgisayarlarin, insanlarin problem ¢ézme ve karar
verme yOniinden taklit etmesinin saglanmasi beraberinde farkli teknolojilerin
gelistirilmesine olanak saglamistir. Cesitli yapay zeka teknolojileri mevcuttur, bu
teknolojilerin ¢ogu laboratuvar asamasinda olmasina ragmen sayinin 60’tan fazla

oldugu bilinmektedir (Oztemel, 2006, ss. 13-15).
a. Makine 0@renmesi

Ogrenme bir siirectir ve bu siire¢ igerisinde bireyin edindigi tecriibeler
1s181inda davraniglarinda degisiklik olmasi beklenir. Yeni Ogrenimler sonucu

kapasite gelisir ve birey daha 6nce yapamadigi seyleri yapabilir hale gelir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin ge¢mis deneyimlerinden elde
ettigi 0grenimleri kullanarak bir model olusturmasini ve gelecekte karsilasacagi

durumlar karsisinda bir tahminde bulunmasini, problemlere ¢ozimler Gretmesini
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saglayan bir yapay zeka alani olarak tanimlanabilir. (Bilgin, 2018, s. 13; Ogiicii,
2006).

Makine 6grenmesi son yillarda giinlilk yasamda her alanda goériilmektedir.
Film izleyecegimiz siteler film Onerisinde bulunurken, yemek siparis
edecegimizde One c¢ikarilan restoran, aligveris sitelerinde hangi iiriinlerin satin
alinacagina iliskin otomatik Oneriler, miizik dinledigimiz c¢evrimi¢i miizik
uygulamalarimin  kisisellestirilmis  sarki  Onerileri ve  fotograflarimizda
arkadaslarinizi tanimaya kadar birgcok modern web sitesi ve cihazin temelinde
makine 6grenimi algoritmalar1 bulunur. Amazon, Facebook, Spotify, Apple veya
Netflix gibi karmasik bir web sitesi veya uygulama incelendiginde, sitenin veya
uygulamanin her boliimiiniin birden fazla makine 6§renimi modeli igermesi ¢ok

olasidir (Miller & Guido, 2017, s. 1).
I. Makine 6grenmesi uygulama adimlari

Mevcut verilere gore makine Ogrenmesi gorevine birka¢ adim daha

eklenebilir fakat literatiirde genel olarak adimlar asagidaki gibi tarif edilmistir:

e Veri Toplama: Cesitli ortamlardan toplanan ham veriler, analiz i¢in
uygun elektronik bir formatta olusturulur. Ilgili verilerin kalitesi,
dogrulugu, hacmi makine 6grenmesinin basarisiyla dogru orantilidir.
Bu veriler, kurulan algoritmanin eyleme gegcirilebilir bilgi iiretmekte

kullandig1 6grenme materyali olacaktir.

e Verilerin Hazirlanmasi: Bu adim, ¢ok fazla miidahale gerektirir ve
surec igindeki ¢cabanin ¢ogunu kapsar. Egitim modelini olusturmadan
once vyapilan Onislemleri (verilerin diizenlenmesi, ayiklanmasi

islemleri) igerir.

e Modeli egitmek: Yapilmak istenilen ¢alismaya uygun model
seciminin yapildig1 ve algoritmanin belirlendigi siirectir. Daha sonra
egitim kiimesi ile sistem egitilir ve test asamasinda kullanilacak

uygun bir model olusturulmus olur.

e Model performansinin degerlendirilmesi: Bir Onceki asamada
egitilen modelin deneyimlerinden ne kadar iyi Ogrendigini

degerlendirmek saglikli  bir siire¢ icin  6nemlidir. Modelin
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dogrulugunu test ederken daha once gormedigi veriler kullanmak,

modelin basarisint dogru bir sekilde 6l¢mek icin gereklidir.

Model performansinin  iyilestirilmesi:  Test edilen model
performansinin daha iyi olmasi gerekiyorsa, bunu saglamak icin
daha gelismis stratejiler kullanmak gerekli hale gelir. Bazi
durumlarda tamamen farkli bir model tiirline ge¢mek veya
verimliligi arttirmak i¢in 2. adima doniip verileri tekrar diizenlemek

gerekebilir.

Tim adimlar tamamlandiktan sonra, model basarili bir performans

gosteriyorsa, bu durum amaglanan gorevi igin hazir oldugu anlamina gelir (Lantz,

2013, s. 17).

Ii. Makine 6@renmesi metotlar:

Literatiir incelendiginde 6grenme metotlar1 igin; denetimli-danismanli,

denetimsiz-danigsmansiz, yari denetimli-yar1 danismanli, takviyeli-pekistirmeli

gibi farkli isimlerin tercih edildigi goriilmiis olsa da icerik olarak benzer bilgileri

barindirdig: belirlenmistir.

Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenmede girdiler ve ¢iktilar bilinir
ve bunlarin eslestirilmesiyle sistem egitilir (Kilic, 2020). Denetimli
o0grenme modeli genellikle simiflandirma problemini ¢ézmek igin
tercih edilmektedir. (Chao, 2011). En bilinen denetimli 6grenme
algoritmalar1 olarak YSA, Destek Vektér Makinesi, k-En Yakin
Komsu, Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyon, Basit Bayes,
Multinom Basit Bayes, Rastgele Orman ve Karar Agaglar

algoritmalar verilebilir (Caruana & Niculescu-Mizil, 2006).

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz 6grenmede sisteme sadece girdi
verileri verilir ve ¢ikt1 verilerini kendisi olusturmasi beklenir, yani
girdi verilerinden bilgi ¢ikarmasi istenir (Kilic, 2020). Kullanilan
algoritmalar, sisteme girilen Ornekler arasindaki iliskilerin
bulunmasini saglayacak bir model olusturmaya c¢alisir (Nilsson,
1996). Denetimsiz 6grenmenin kullanim amaci, birliktelik kurali
O0grenme, Oznitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi, boyut

indirgeme ve kiimeleme vb. alanlardir (Chao, 2011).
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e Yar1 Denetimli Ogrenme: Yar1 denetimli &grenmede daha iyi
siniflandirmalar olusturmak i¢in az miktarda etiketlenmis verilerle
biiylik miktarda etiketlenmemis verinin kullanilmaktadir (Diaz-Pinto
vd., 2019). Bu yontem genellikle etiketlenmemis veriyi elde etmenin

kolay oldugu durumlarda tercih edilmektedir.

e Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli Ogrenmede sistemi doguya
yaklastirmak i¢in Odiillendirme veya cezalandirma yapilmaktadir.
Sistem 0diil almak amaciyla strateji belirledigi i¢in zaman iginde en

iyi stratejiyi kendi kendine 6grenmelidir (Géron, 2019, ss. 14-15).
iii. Yapay sinir aglari

YSA makine 6grenmesi yontemlerinden biridir ve makinelerin de insanlar
gibi kendi basina Ogrenebilmesi, egitilebilmesi ve ¢ikarimlar yapabilmesi

amaciyla gelistirilmis bir teknolojidir (Aydogan & Sener, 2020).

Yapay sinir aglar1 6grenme, siniflandirma, optimizasyon, 6zellik belirleme,
iliskilendirme ve genelleme konularinda insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine
benzer sekilde basarili olarak uygulanmaktadir. Ornekler sayesinde kendi
deneyimlerini olusturmakta ve benzer konularda benzer kararlar vermekte ayrica
bilgisi olmadig1 konularda da yorum yapip sonug iiretebilmektedir (Oztemel,
2006, ss. 29-31).

Biyolojik noronlarda asagidaki sekildeki gibi, gelen sinyaller uyarinin
onemine veya sikligina gore dendritler tarafindan alinir. Gelen sinyaller hiicre
govdesinde biriktik¢e, hiicrenin ateslendigi esige ulasilir ve ¢ikis sinyali akson
boyunca iletilir. Aksonun uglarindaki sinapslardan, komsu noronlara sinyal
iletilir. Yapay sinir ag1 modeli, biyolojik modele benzer terimlerle anlagilabilir.
Asagidaki sekildeki gibi, YSA diyagrami, dendritler tarafindan alinan giris
sinyalleri (x degiskenleri) ile ¢ikis sinyali (y degiskeni) arasindaki iliskiyi
tanimlar. Biyolojik néronda oldugu gibi, dendritler sinyali 6nemine veya sikligina
gore alir (w degerleri). Giris sinyalleri hiicre gdévdesi tarafindan toplandiktan
sonra, sinyal f ile g0Osterilen bir aktivasyon fonksiyonuna gore iletilir. Yapay sinir
aglarinin yap1 taslar1 bu néronlardir (Lantz, 2013, ss. 207-208).
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axon terminal

Signal In
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Signal Out

dendrites

Sekil 5. Noron hiicresi ve yapay sinir ag1 yapisi

Bir YSA genellikle li¢ kisimdan olusmaktadir. Bu katmanlar yukarida tarif
edildigi gibi girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi katmani, gelen
bilgileri ara katmana iletir, ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyip
¢ikt1 katmanina iletir. Gizli katman olarak da isimlendirilen ara katman birden
fazla olabilir. Son olarak ¢ikt1 katmani gelen bilgileri isleyerek uygun ¢iktilarla

dogru sonug iiretmeye calisir (Oztemel, 2006, ss. 52-53).

Yapay sinir aglarinin iki farkli baglanti yapist mevcuttur. Bunlardan basit
yapida olani ileri beslemeli YSA’dir. Bu baglant1 yapisina sahip aglarda veriler
giris katmanindan ara katmana ve ¢ikt1 katmanina dogru sadece tek yonde hareket
eder (Haykin, 2009, s. 21). Buna karsin geri beslemeli aglar, sinyallerin dongiiler
kullanarak her iki yonde hareket edebilmesine olanak saglar. Biyolojik bir sinir
agina daha ¢ok benzeyen 6zellik, son derece karmasik kaliplarin 6grenilmesini
saglar. Kisa siireli bir bellegin eklenmesiyle belirli bir siire boyunca olay
dizilerini anlama yetenegini saglanmis olur ve konusmay1 anlama, borsa tahmini

veya hava tahmini i¢in kullanilabilir (Lantz, 2013, ss. 209-213).
iv. GOriintii isleme

Goriintii isleme, islenmek istenen goriintiiniin isleme siirecine daha uygun

hale getirilebilmesi amaciyla dogal goriintiisiinlin degistirilmesini igeren bir dizi
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asamadan olusmaktadir. Goriintii isleme, kaydedilmis veya Olclilmiis sayisal
gorunt verilerini, bilgisayar ve yazilimlar araciligiyla amaca uygun sekilde

degistirmeye yonelik yapilan ¢alismalardir (McAndrew, 2004, ss. 1-4).

Goriintli islemede, tekniklerden sadece bir tanesinin kullanilmasi nadiren
gerceklestirilir. Genellikle bir gorevi eksiksiz gerceklestirebilmek i¢in teknikler
karmasik bir sekilde kullanilirlar. Ornegin, bir hiicre goriintiisiinden hedef
organelleri ayiklamak i¢in, Once goriintii segmentasyon teknigiyle goriintii
boliinlir ve daha sonra her segment hedefi igerip icermedigine dair bir goriinti
tanima teknigiyle incelenir. Sonug olarak, tekniklerin islevinin ve bu tekniklerin

yararli kombinasyonlarinin bilinmesi gerekmektedir (Uchida, 2013).
V. Kosullu ifadeler

Kosullu ifadeler tiim yazilim dillerinde kullanilabilen 6nemli yapilardir.
Yazilan programlarin kararlar almasina ve bu kararlarin sonuglarina gore belirli
ifadeler yliriitmesine olanak saglar. Kosullu ifadelerle birlikte iligkisel
operatdrler, giiclii bir veri isleme imkani olusturur. Iliskisel operatdr her
degerlendirdiginde, 1 veya 0 degeri iiretilir. Dogru her zaman 1 ile, yanlis ise her

zaman 0 ile iligkilendirilir. Cizelge 3’te iliskisel operatorler gosterilmistir.

Cizelge 3.  Iliskisel Operatorler

Iliskisel Operator Tanim

== Esittir

> Blyuktur
< Kigiiktir
>= Biiyiik esit
<= Kiigiik esit
I= Esit degil

Kaynak: (Greg & Miller, 2014, s. 94)

“if” ifadesi, Tiirkcede “eger” anlamina gelmektedir ve konusma dilinde
oldugu gibi c¢alisir. If blogundaki kodun ¢alisabilmesi i¢in kosulun sonucunun 1
olmasi, yani kosulun dogru olmasi gerekmektedir. Eger if blogundaki kosul
saglanmazsa ve bir else dali eklenmisse, else dali tarafindan tanimlanan blok
caligtirilir. “Else” Tiirk¢ede “baska” anlamina gelir ve if kod blogunun yanlis
oldugu durumda devreye girer. Ornegin; kisaca “if (number>10)" eger sayi
10’dan biiyiikse kod blogu yazilmis ve sisteme gelen say1 11 ise sonu¢ dogru yani

“say1 10’dan biiyiik” seklinde cevap alinabilir. Eger say1 10°dan kiiciikse sonug
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yanlis olur if kod blogu calismaz ve buradaki “else” kod blogu devreye girer

sonu¢ da “say1 10’dan kii¢iik” seklinde alinabilir.

Iliskisel operatorler, iki degerin nasil iliskili oldugunu test ederken,
mantiksal operatorler, iliskisel operatorleri birlestirir. Birden fazla iliskisel testi
tek bir if ifadesinde birlestirebilmek i¢in mantiksal operatorler kullanilabilir. Bu

sayede kod netlestirilmis olur. Cizelge 4’te mantiksal operatorler gosterilmistir.

Cizelge 4. Mantiksal Operatorler

Mantiksal Operator Tanim
&& Ve
| Veya

Kaynak: (Greg & Miller, 2014, s. 103)

“Ve” operatorii kullanilarak birlestirilmis iki ifadeden olusan bir ifade,
yalnizca birlestirilmis ifadelerin her ikisi de dogru olarak degerlendirilirse dogru
olur aksi halde yanlis olur. Ornegin; “Odani toplarsan ve ders ¢alisirsan oyun
oynayabilirsin.” Bu ifadeden oyun oynanabilmesi i¢in hem odanin toplanmasi
hem de ders calisilmas: gerektigi anlasiliyor. Veya operatori kullanilarak
birlestirilmis ifadelerden sadece biri dogru olarak degerlendirilirse, ifade dogru
olur. Ornegin; “Odani1 toplarsan veya ders calisirsan oyun oynayabilirsin.” Oyun
oynanabilmesi i¢in iki ifadeden birinin yapilmas1 yeterlidir. Eger her iki ifade de
yanlig olursa sonu¢ yanlis olur. (Calvanese, 2004; Greg & Miller, 2014, s. 99;
Java-programming, 2021)

5. Odyoloji Alaninda Makine Ogrenmesi ve Goriintii Isleme Kullanin

Bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da makine 6grenmesi ve gorinti

isleme teknikleri popiilerlik kazanmgtir.

Richard McKearney ve Robert MacKinnon isitsel beyin sap1 cevaplarini
(ABR) makine 6grenmesiyle yorumlamaya c¢alismislardir. 18-31 yas araliginda
normal isitmeye sahip 4 erkek, 4 kadin katilimcidan elde edilen ABR verileri ile
Pyhton programinin Keras eklentisi kullanilmis yapay sinir aglar1 egitildi. ABR
verileri 1 kilohertz (kHz) ve 4 kHz tone pip uyaranla, 23,97/s rate kullanilarak,
esik seviyesinin 5 dB altindan baglanip 100 dB Sound Pressure Level (SPL)’e
kadar tarandi1 ve tiim katilimcilardan toplamda 232 dalga formu toplandi. Sutton

ve Lightfoot yanit kriterleri kabul edildi. Buna gore; dalga bi¢imleri arasinda
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yiiksek korelasyon, dalga amplitiidiiniin 40 nanovolt (nV) ve yanitin arka plan
giiriiltli seviyesinin 3 kat1 olmasi durumlarinda "net yanit" mevcut kabul edilmis,
aksi durumlarda “yanit yok” veya yanit yok kriterine de uymayan durumlar
“sonug¢suz” olarak islendi. 6 katilimcinin sonuglar1 yapay sinir aglari i¢in egitim
seti, 2 katilimcinin sonuglar1 da test seti olarak kullanildi. Sentetik azinlik asiri
ornekleme teknigiyle eksik temsil edilen verilerin ¢ogaltilmasi saglandi. ABR
dalgas1 goriintiilerine sinyal analiz ve isleme teknigi olan dalgacik doniisiimii
kullanildi. Sonu¢ olarak ABR dalgalart %92,9 dogruluk, %92,9 duyarlilik ve
%96,4 0Ozgiillik oran1 ile “net yamit”, “yanit yok” veya “sonug¢suz” olarak

siniflandirilmistir (McKearney & MacKinnon, 2019).

Chan ve arkadaslari, normal kulak zarindan yansiyan ses frekans ranj araligi
genis ve diisiik siddette, ser6z ve akut otitli kulak zarindan yansiyan sesin frekans
ranj araligt daha dar ve yansima daha siddetli olacaktir diisiincesinden yola
cikarak; kulak zari1 hareketliligini degerlendirerek orta kulak durumunu tespit
etmek amaciyla akilli telefonlarin mikrofonunu ve hoparl6riinii makine
O0grenmesiyle birlestiren bir uygulama {iretti. Uygulama, akilli telefon hoparlori
ile kulak kanalina 150 milisaniye (ms) frekans modiilasyonlu, 1,8 ila 4,4 kHz
arasinda devamli chirp uyaranm1 gonderir, mikrofon ile kulak zarindan yansiyan
sesi algilar ve bu yansimalari siniflandirmak ve orta kulak sivi durumunu tahmin
etmek icin bir lojistik regresyon makine 6grenme modeli kullanir. Sesi kulak
kanalina yonlendirmek i¢in spekulum olarak 7 milimetre (mm) agikliga sahip
kagit bir huni kullanildi. 18 ay-17 yas araliginda 48 hasta kulak, 50 normal kulak
tizerinde calisma gergeklestirildi, hassasiyet %84,6 ve Ozgulluk %81,9 olarak
belirlendi. Frekans yanitin1 yakalamak i¢in 48.000 noktali hizl1 Fourier doniistimii
(FFT) gergeklestirildi ve lojistik regresyon analizi ile birlikte model dogrulama
teknigi olan LOOCV kullanildi. Klinisyen olmayanlarla yapilan performans
testinde toplam 25 kulagin 24’i klinisyenler ve evebeynler tarafindan ayni
bulundu. Diisiik maliyeti, kolay uygulanabilirligi ve ulasilabilirligi agisindan evde

tarama igin iyi bir yardime1 uygulama olarak nitelendirilebilir (Chan vd., 2019).

Timpanostomi tupl yerlestirildikten sonra takip eden 6-12 ay igerisinde
kendiliginden ¢ikacak sekilde tasarlanmistir. Tiip yerlestirildikten sonra ilk ay ve
devaminda alt1 ayda bir diizenli takip gerekmektedir. Xin Wang ve arkadaslar

makine 6grenmesi ve goriintii isleme yontemiyle bu takibi gerceklestirebilmenin
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ilk adimlarin1 atmayr amacglamiglardir. Siklikla yesil, mor, mavi veya beyaz
renkte kullanilan timpanostomi tiiplerini algilamak i¢in ilk katmanda renkli
goriintiileri islemede kullanilan RGB metodu kullanildi. Ikinci katmanda
timpanostomi tlipliniin yuvarlak olan bariz seklini algilamak icin kenar
haritalama, Hough doniisiimii ve faz kodlama algoritmasiyla beraber uygulandi.
Ucgiincii katmanda ise Bag of Visual Words metodu ile veri tabaninda eslesen
nesneleri bulmak ve bir nesnenin seklini tanimlamak amagladi. Bu ii¢ katman
tarafindan 215 otoskopik goriintii etiketlendi ve etiketlenen goriintiilerle makine
O0grenmesinin siniflandirma algoritmalarindan olan destek vektér makinesi
egitildi. Ek olarak cevrimdigi 68renme silirecinin yaninda programi iyilestirmek
icin kullanici diizeltme bilgilerini alan ¢evrimigi bir iyilestirme siireci de
olusturuldu. Program %92 duyarlilik ve %93 6zgiilliik oranlarina ulast1 (Wang
vd., 2015).
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I11.GEREC VE YONTEMLER

A. Calisma izni ve Etik Kurul Onay

Bu calisma, 28.07.2021 tarihinde, 2021/553 kayit numarasiyla, Istanbul

Aydm Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu

tarafindan onaylanmistir (EK 1). Calisma, Istanbul Aydin Universitesi Saglik

Bilimleri Fakiiltesi Odyoloji Boliimii Klinik Laboratuvarinda gergeklestirilmistir.

B. Cahsmanin Orneklemi

Goriintli isleme uygulanan odyogramlarin isitme kaybi tiirii ve derecesi

siniflamalarint igeren veri seti olusturmak i¢in; 336 adet normal isitmeye sahip,

267 adet sensorinoral tip isitme kaybina sahip, 213 adet mikst tip isitme kaybina

sahip ve 184 adet iletim tipi isitme kaybina sahip saf ses odyometri sonuglari

calismaya dahil edilmistir.

Calismaya dahil edilme kriterleri:

Calismada saf ses hava yolu ve saf ses kemik yolu 6l¢limii yapilan
15-65 yas arasi, bireylerin test sonuglart Goodman 1965

siniflamasina gore yorumlanmaistir.

Normal igitmeye sahip bireyler i¢in kriter; hava ve kemik SSO’nun

<25 dB olmasi,

Sensorindral tip isitme kaybina sahip bireyler i¢in kriter; SSO >25

dB ve hava-kemik araliginin <10 dB olmasi,

Mikst tip isitme kaybina sahip bireyler i¢in kriter; hava ve kemik
SSO >25 dB ve hava-kemik araliginin >10 dB olmasi,

[letim tip isitme kaybina sahip bireyler icin kriter; hava SSO >25 dB
ve kemik SSO <25 dB olmasi.
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Calismanin dislanma kriterleri:

e 125 Hz, 250 Hz, 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz, 6000 Hz ve
8000 Hz hava yolu isitme esikleri ve 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve
4000 Hz kemik yolu esiklerinden birinin eksik olmasi.

e Pdf veya fotograf haricinde elle yazilmis odyogramlar

e Odyogram iizerinde isaretlenmis olan hava yolu veya kemik yolu
igsitme esiklerini birbirine baglayan ¢izginin; hava yolu veya kemik

yolu isitme esigi simgesinin i¢inden gegmesi.

C. Orneklemin Demografik Ozellikleri

Calismaya 15-65 yas araliginda, normal isiten, sensorinoral tip, mikst tip ve
iletim tip isitme kaybina sahip bireyler dahil edilmistir. Orneklemin demografik

ozellikleri Cizelge 5°te ve 6’da verilmistir.

Cizelge 5.  Orneklemin isitme kaybu tiiriine gére demografik 6zellikleri

Kulak (n) Kadin Erkek Toplam
Normal Isitme 150 186 336
[letim Tipi Isitme Kayb1 86 98 184
Mikst Tip Isitme Kaybi 100 113 213
Sensérinéral  Tip Isitme 124 143 267
Kaybi1

Toplam 460 540 1000

Cizelge 6.  Orneklemin isitme kayb1 derecesine gére demografik dzellikleri

Kulak (n) Kadin Erkek Toplam
Normal Isitme 150 186 336
Hafif Derecede Isitme 83 100 183
Kayb1

Orta  Derecede Isitme 80 78 158
Kayb1

Orta-ileri Derecede Isitme 61 66 127
Kayb1

[leri Derecede Isitme 54 62 116
Kayb1

Cok Ileri Derecede Isitme 32 48 80
Kaybi1

Toplam 460 540 1000
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D. Calisma Plam

Calisma 8 adimda gerceklestirilmistir;
1. Odyogramlarin elde edilmesi
2. Goriintii isleme algoritmalarinin olusturulmasi

3. Gorlintii  isleme algoritmalarinin  ¢iktist  olarak veri setinin

olusturulmasi

4. Makine 6grenmesi ile yapay sinir aglar1 algoritmalarinin olusturulmasi

5. Makine 6grenmesinin egitilip test edilmesi

6. Kosullu ifadelerin olusturulmasi

7. Kosullu ifadelerin test edilmesi

8. Makine oOgrenmesi ve kosullu ifadelerin test sonuglarinin
karsilastirilmasi

1. Odyogramlarin Elde Edilmesi

Calismaya 15-65 yas araligindaki bireylerin; 125 Hz, 250 Hz, 500 Hz, 1000
Hz, 2000 Hz, 4000 Hz, 6000 Hz, 8000 Hz hava yolu isitme esikleri ve 500 Hz,
1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz kemik yolu isitme esikleri bulunan odyogramlari
dahil edilmistir. Odyogramlar Maico marka odyometre cihaz sonuglarinin pdf’e
dontstiiriilmesiyle elde edilmistir. Toplamda 1000 adet kulagin odyogrami

kullanilmistir.

2. Goriintii isleme Algoritmalarimin Olusturulmasi

Bu caligmada goriintii isleme algoritmasi olarak; HSB renk uzayi, ayrik
kiime ormani, morfolojik goriintii isleme, sablon eslestirme yontemi ve OTSU

metodu kullanilmistir (Sahin & Ozyavas, 2021).
a. HSB renk uzayr

HSB (Hue, Saturation, Brightness) renk uzayi, RGB (Red, Green, Blue)
renk uzayindan tiiretilmistir fakat RGB renk uzayindan farkli olarak, belirli bir

rengi sunma yontemi, renkleri algilama seklimizle yakindan eslesir. Ciinkii HSB

24



renk uzayi, renkleri Ton (Hue), Doygunluk (Saturation) ve Parlaklik (Brightness)

ile ele alir.

Bu sistemde ton, cofu insanin renkle kastettigi seydir, 6rnegin kirmizi,
turuncu ve sar1 birer tondur. Ton ekseni i¢in degerler kirmizi ile baslayip yesil ve
mavi ile devam eder ayrica turuncu, mor gibi tiim ara renkler boyunca uzanir. 0°
ile 360° arasinda deger alir bu nedenle, iki ton arasindaki a¢1 ne kadar biiyiikse,

aralarindaki renk farki o kadar biiyiik olur.

Doygunluk, mevcut olan rengin miktaridir. Renk tonunun griden ne kadar
farkli oldugunu gosterir. %0 ile %100 arasinda deger alir, 0’ a yaklasildik¢a renk

gri tonlara yaklasir.

Parlaklik, aydinlatma seviyesini gosterir yani koyu kirmizi ile agik kirmizi
ayriminin yapilmasini saglar. %0 ile %100 arasinda deger alir (Huang, 2005;
Russ & Neal, 2016, ss. 166-168).

Sekil 6’da HSB metodu kullanilarak kirmizi ve mavi piksellerin

odyogramdan elde edilmesi gosterilmistir.

PTA:23.3 PTA483
N0
il
W .
.x._‘

g %

Sekil 6. HSB metodu ile kirmizi ve mavi piksellerin odyogramdan elde edilmesi
b. Ayrik kiime ormani

Ayrik kiime ormani, n farkli elemani ayrik kiimelerde gruplamayi saglar. Bu
uygulamalarin genellikle iki islemi gerceklestirmesi gerekir: belirli bir 6geyi
iceren Ozgiin kiimeyi bulmak ve iki kiimeyi birlestirmek (Cormen vd., 2009, s.
561).
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Ayrik kiime ormaninda MAKE-SET islemiyle, yalnizca bir diigiimii olan bir
agac olusturulur. Agacin kokiinii bulana kadar iist isaret¢iler takip edilerek FIND-
SET islemi yapilir, koke dogru yolda ziyaret edilen diigiimler, bulma yolunu
olusturur. Son olarak UNION islemi ile bir agacin kokiiniin diger agacin kokiinii

gostermesi gerceklestirilir.

Calisma siiresini iyilestirmek i¢in iki sezgisel ydontem bulunmaktadir. Ilk
yontem, daha fazla diigtime sahip agacin kokiine, daha az diigiime sahip agacin
kokiinii, isaret ettirmektir. Dereceye gore birlestirme yapilirken, UNION islemi
sirasinda daha kiigiik dereceli kok, daha biiyiik dereceli koke ydnlendirilir. ikinci
sezgisel yontem olan yol sikistirma yontemi de ilki kadar basit ve etkilidir. FIND-
SET islemleri sirasinda, bulma yolundaki her bir diiglim dogrudan koke
yonlendirilir ve bu yontem herhangi bir siray1 degistirmez (Cormen vd., 2009, ss.
561-564)

Ayrik kiime ormani kapali sekilleri bulmak i¢in uygun bir yontemdir. Bu
sebeple ¢alismamizda maskesiz sag hava yolu, maskeli sag ve sol hava yolu bu

yontemle bulunmustur.
c. Morfolojik goriintii isleme

Morfolojik goriintii isleme, goriintiileri sekillere gore isleyen genis bir
goriintli isleme operasyonlar1 setidir. Morfolojik islemler, bir giris goriintiisiine
yapilandirma 6gesi uygulayarak ayni boyutta bir ¢ikis goriintiisii olusturur. Bir
goriintiideki sekil ozelliklerini belirten yapilandirma elemani, genellikle daire,
kare veya ¢izgi parcasi gibi kii¢lik ve basit bir binary goriintiidiir. Morfolojik bir
islemde, ¢ikis goriintiisiindeki her pikselin degeri, giris gorintiisiindeki karsilik
gelen pikselin komsulariyla karsilastirmasina dayanir (Kimori, 2013; MathWorks,
2021).

Morfolojik goriintii isleme yalnizca binary goriintiilere degil, ayn1 zamanda
gri tonlamali ve renkli goriintiilere de uygulanabilmektedir (Burger & Burge,
2016, s. 181).

Morfolojik gorintlii islemede en temel islemler genisleme (dilation) ve
erozyondur (erosion). Genisleme, bir goriintiideki nesnelerin sinirlarina pikseller
eklerken, erozyon nesne sinirlarindaki pikselleri kaldirir. Genisleme islemi ile

goriintli genisletilir ve yapilandirma elemani ile kesistigi boliimler biiyiitiiliir bu
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sayede goruntudeki glrultiler azalir ve yapilandirma elemani igin daha uygun
hale getirilir. Morfolojik genisleme ve erozyon islemlerinde, giris goriintiisiindeki
piksele ve komsularina bir kural uygulanarak c¢ikis goriintiisiindeki pikselin
durumu, belirlenir. Pikselleri islemek i¢in kullanilan kural, bu gerceklestirilen

islemin, genisleme veya asinma olarak tanimlanmasina sebep olur (MathWorks,

2021).

Sekil 7°de sag kulak hava yolu isitme esiklerinin elde edilmesi ve HSB renk
uzayl ile binary resme donistiiriilmesi gosterilmistir. Bu asamada odyogram,
dogru bir goriintii isleme siireci i¢in genisleme uygulanmasina hazir hale

getirilmistir.

Sekil 7. Sag kulak grafiginin elde edilmesi ve ikili (binary) resme doniistiiriilmesi
d. Sablon eslestirme yontemi

Sablon eslestirme, bir nesnenin referans goriintiisiinden, o nesnenin analiz
edilen herhangi bir goriintiide olup olmadigina karar vermeyi ve varsa konumunu
bulmay1 saglayan bir yontemdir. Sablon eslestirme siirecinde, aranan goriintiiniin,
analiz edilen goriintiiyle aralarindaki benzerlik ol¢iisii hesaplanir (Zhang vd.,

2009).

Sablon eslestirme yonteminde, Tim Cerceve Taramasi Algoritmasi

(FullFrame Searching Algorithm — FFS) en temel metottur. Ornek cercevenin,
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eslestirilmek istenilen cerceve ilizerinde aranarak minimum bozulmanin veya
maksimum ¢apraz korelasyonun bulundugu konumdaki eslestirme, sablon
eslestirmedir. Referans ¢er¢evenin eslestirilmek istenen cergeve iizerindeki tiim

piksellerde gezdirilmesi sonucu olusan eslestirmeye FFS denir (Aktas, 2015).

Sablon eslestirme ydnteminde OpenCV kiitiiphanesinin fonksiyonlari
kullanildi. Bu yontemle maskesiz sol hava yolu, maskesiz kemik yollar1 ve
maskeli kemik yollar1 tespit edildi. Sol kulak grafiginin elde edilmesinden sonra
sablon eslestirme yontemi kullanilarak sol kulak degerlerinin merkez noktalarinin
hesaplanmas1 sekil 8’de gosterilmistir. Sol kulak degerlerinin merkez noktalar

kirmizi noktayla gosterilmistir.

Sekil 8. Sol kulak degerlerinin merkez noktalarinin hesaplanmasi
e. OTSU metodu

OTSU metodu, gri tonlamal1 goriintii lizerindeki piksel degerleri, goriintiide
ka¢ defa var mantig1 ile gelistirilmis bir metottur. Bu metot, basit, verimli, kisa
zamanda uygulanabilen ve goruntlyl siyah beyaz hale getirmek icin en ¢ok

kullanilan metotlardan biridir.

Sekil 9°da kirmizi ve mavi pikseller goriintiiden ¢ikarildiktan sonra OTSU
metodu kullanilarak histogram elde edilmesini kolaylastirmak i¢in goriintinin

siyah-beyaz hale getirilmesi gosterilmistir.
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e ANSI $3.6 2004

100
Sekil 9. OTSU metoduyla gorintinin siyah-beyaz hale getirilmesi

Calisma mantig1 renk piksel degerlerinin ka¢ defa kullanildigina bakilmasi
oldugundan ilk olarak goriintiiniin histogram1 hesaplanmaktadir. Sonraki
islemlerde hesaplanan bu histogram kullanilmaktadir. Sekil 10 ve 11°de yatay ve
dikey dogrultuda piksel degerleri toplamindan elde edilen histogramlar ayr1 ayri
gosterilmistir. Bu histogramdaki kutu indeksi (histogramdaki peak noktalar)

gorintudeki yatay cizgilerin piksel degerleridir.

Sekil 10. Yatay dogrultu histogrami
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A ]

Sekil 11.Dikey dogrultu histogrami

OTSU yonteminde, 6n plan ve arka plan piksellerinin agirliklar1 belirlenmis
sinif i¢i varyans degerinin minimize edilmesi, en iyi esik degerinin belirlenmesini

saglamaktadir (Ozkan, 2011)

Odyogram grafiginde ilk dikey ¢izgi 125 Hz, ilk yatay satir da -10db ile
baslar. Ikili gériintiide ¢izgilerin konumlarinin belirlenmesi sayesinde yatay ve
dikey iz diisiim histogramlarinda ¢izgilerin konumlari bulunur ve nihayetinde

odyogramin frekans ve desibel degerleri elde edilir.

Gri tonlamal1 goriintii, siyah beyaz goriintiiye doniistiiriiliirken baz alinacak
bir esik degere ihtiya¢ duyulur. Esik deger sabit birakildiginda farkli goriintiilerde
sonuclar farklt olacagindan, her islem sirasinda esik degerinin bulunmasi
gerekmektedir. OTSU metodu ile gerekli olan bu esik deger bulunabilmektedir.
Esik deger, sinif i¢i varyans degerine bakilarak hesaplanmaktadir. En kii¢iik
varyans degeri, en ideal esik degeri gosterir. Goriintiideki pikseller hesaplanan
esik degere gore iki kiimeye ayrilir. Esik degerin Ustindeki pikseller beyaza
dontstirken, altindaki pikseller siyaha doniismektedir (Akdemir, 2018).

3. Gériintii isleme Algoritmalarinin Ciktis1 Olarak Veri Setinin Olusturulmasi

Orneklem biiyiikliigii belirlemek icin G Power 3.1.9.7 programi
kullanilmistir. Analiz yapilirken d etki biiyiikliigii 0.80 tercih edilmistir.
Calismanin veri seti i¢in ¢aligmaya dahil edilen bireylere ait 1000 adet saf ses
odyometre testi sonucu alinmistir. 1000 adet odyometri sonucunda bulunan 125

Hz, 250 Hz, 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz, 6000 Hz ve 8000 Hz hava yolu
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isitme esikleri ve 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve 4000 Hz kemik yolu isitme

esikleri, uygulanan goriintii isleme algoritmalarinin ardindan excel formatinda

hazirlanan veri setine slitun olarak girilmistir. Denetimli makine 6greniminin

gerceklestirilebilmesi i¢in saf ses odyometri test sonuglarindan elde edilen igitme

kayb1 yok veya varsa tipinin belirlenmesi gerekmektedir. Calismamizda veri

setinde etiketleme islemi, yapi1 gecerliligi i¢in alaninda ii¢ uzman odyolog

tarafindan kor calisma olarak yapilmistir ve tez sahibi etiketleme sonucu ile ii¢

uzman odyolog sonucunun ayni olmasi kosulu ile veri seti olusturulmustur. Veri

seti siniflandirmast Sekil 12 ve Sekil 13°te gdsterilmistir.

A B [ n E F G H | 1 K L M
1 125H:Hava | 250 H: Hava | 500 He Hava | 1000 He Hava | 2000 He Hava | 4000 Hr Hava | 6000 H Hava | 8000 Hz Hava | 500 Hx Kemiik 1000 He Kemik 2000 H: Kermik He Kemik sitme Kayl
2 5 10 10 | 10 3 10 10 15 0 3 5 5 Normal isitme:
3 10 10 ] 15 10 0] 10 15 o 5 5 0 Narmal lsitme
4 20 0 15 40 a5 50 55 65 15 a0 45 30 Halil Derevede lyilme Kaybe
5 15 15 20 0 45 553 60 0 15 40 45 55 Hafif Derecede isitme Kaybs
L] 15 0 n | 10 5 0 15 5 15 0 o 15 Narmial lsitme
7 35 43 45 40 A5 50 43 a0 10 3 0 10 Orba Desevede itme Kayin
8 20 L 45 45 a0 43 5 45 w 0 5 15 Orta Derecede igtme Kayb
L 10 10 15 15 15 ] 10 n 10 ] 3 10 Narmal lsitme
w 50 55 50 S0 55 50 50 55 0 3 5 3 Orla Derecede igitme Kaybn
1 20 S0 25 =] £ 3 45 45 3 3 w 3 Orta Derecede igtme Kayb
12 0 0 5 30 an 45 45 50 5 a0 35 45 Hafit Derecede [sitme Kayhs
13 15 15 0 30 10 50 55 55 25 0 40 43 Hafil Derecede igilme Kayby
14 w 15 U | w -] 13 w 1w 3 3 w w Normal istme
1 45 55 a5 | S0 %5 n 0 & | 40 50 55 5 (rta Derecede ljitme Kayh
16 15 0 15 10 10 15 15 0 10 3 5 10 Normial igitme:
u w 15 L] 15 W 13 j -] 1 w 3 w w Normal istme
12 0 85 85 85 100 105 100 85 | o0 G0 o0 [ ok lleri Derecads lsitme Kaybi
15 83 50 100 95 85 85 &5 50 0 65 0 65 ok Iberi Devecede iyitme Kayby
20 50 50 50 44 -] B0 3] U] 45 50 55 1] Orta-llien Derecede isitme Kaybi
n 5 i s | w 1 0 1 5 | o 5 5 1 Narmal lsitme
2 60 65 70 0 75 0 70 80 45 a0 40 65 ileri Derecede isitme Kaybi
23 n N 5 Bl m 5 [F] S 45 50 35 N ilen Derecede istme Kaybi
u 85 100 50 | 85 50 100 100 105 | [ 75 80 75 (ok lleri Derecads Isitme Kaybi
25 9 95 95 85 85 100 100 95 [ 75 B0 75 ok llerl Deracede igitme Kayb
Fl.} B0 3] b5 1 N L] W 95 > 1 1] 1] n n ilen Derecede istme Kaybi
Sekil 12.Odyogramlarin isitme kaybi1 derecesine gore etiketlenmesi
A B C D E F G H I ] K L M
1 125HzHava | 250HzHava | S00Hz Hava | 1000 Hz Hava | 2000 Hz Hava | 4000 Hz Hava | 600U Hz Hava | 3000 Hz Hava | 500 Hz Kemik | 1000 Hz Kemik| 2000 Hz Kemik | 3000 Hz Kemik sitme Kaybs Tipi
v 5 10 ] 10 3 10 10 15 0 3 5 5 Normal iitme
3 Ui} 10 0 15 10 0 10 15 o 5 3 [ Normal ksitme
4 20 20 15 40 43 50 55 65 | 15 4 45 50 Brindral Tip lsitme Kayby
5 15 15 20 a0 45 35 60 0 15 A0 45 55 Tip igitme Kayb
6 15 0 20 10 3 10 15 25 15 0 o 15 Normal iitme
7 35 45 45 an 45 50 a5 40 | 10 5 0 10 Iletim Tipi Isitme Kaybi
B 40 4 45 45 40 45 45 45 10 10 5 15 Iletim Tipi Isitme Kaybi
9 10 10 15 15 15 10 10 20 10 10 5 10 Normal igitme
10 50 55 50 50 55 50 50 55 0 3 5 3 Tletim Tipi i}i e Kayb
1 an 50 55 50 50 45 a5 45 | 5 5 0 5 Iletim Tipi |sitme Kaybi
u 20 N 23 30 W 25 a5 £ 25 30 33 45 Tip igitme Kaybe
13 15 15 30 0 40 50 55 55 25 30 40 a5 Tip igitme Kaybe
14 10 15 1] 10 15 15 10 10 5 3 0 0 Normal iitme
15 45 55 45 50 55 0 0 75 | 4 50 55 65 Brindral Tip lsitme Kayby
1b 13 pa] 13 0 W 13 1 20 10 3 3 10 Normal istme
17 10 15 15 15 10 15 15 15 10 3 1w 10 Normal igitme
18 70 & 85 L] 100 105 100 95 | 60 60 (1] 65 Mikst Tip iii'.nlu Kaybs
13 85 90 100 %5 B85 85 B5 20 0 65 0 65 Mikst Tip Isitme Kaybe
. 50 B a0 25 B bU -] N 45 50 23 b0 Tip igitme Kaybe
21 5 10 5 10 10 10 10 15 0 3 3 10 Normal igitme
n GO 5 m n 75 m n a0 45 an &0 (4] Mikst Tip Isitme Kayba
i} 10 0 75 B0 0 75 75 85 4 50 35 0 Mikst Tip Isitme Kaybe
4 8 100 90 -] £ 100 100 W b5 [E] i) k] Tip isitme Kayte
25 L 95 95 ] 85 100 100 95 65 75 80 75 Tip i;l'.me Kaybe
26 Fi] 5 [ n L 50 5% 95 G 1] o n Sensarindral Tip ljitme Kayba

Sekil 13.Odyogramlarin isitme kayb1 tipine gore etiketlenmesi
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4. Makine Ogrenmesi ile Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalarinin Olusturulmasi

Odyogram verileri Python programlama dilinin Python 3.10.1 strimi
kullanilarak islendi (Dis¢i & Konukseven 2021). Spyder eklentisinde sanal ortam
olusturuldu ardindan pandas ve sklearn kiitiiphaneleri kullanildi. Yapay sinir

aginin veri setini isleme modellemesi Sekil 14 ve 15°te verilmistir.

125HzHava Yolu

. Normal isitme
250 HzHava Yolu

500 HzHava Yolu
Hafif Derecede

1000 Hz Hava Yolu I ‘Q / / isitme Kaybi
2000 HzHava Yolu
4000 HzHava Yolu
6000 HzHava Yolu
8000 Hz Hava Yolu

500 Hz Kemik Yolu )
lleri Derecede
1000 HzKemiK Yolu ' isitme Kaybi
o L]
2000 HzKemik Yolu / .
P Cok ileri Derecede
4000 Hz Kemik Yolu , ]s“me Kaybi

Girdi Katmani & Cikti Katmani

125 HzHava Yolu
250 HzHava Yolu
500 HzHava Yolu
1000 HzHava Yolu
2000 Hz Hava Yolu
4000 Hz Hava Yolu
6000 HzHava Yolu
8000 Hz Hava Yolu
500 HzKemik Yolu
1000 HzKemiK Y olu b
i Sensorinoral Tip

2000 HzKemik Yolu / : . W isitme Kaybi

4000 Hz Kenlik Yolu
y Girdi Katmani Ara Katman Cikh Katmani

Sekil 15. Yapay sinir agmin isitme kaybi tiiriine gére modellemesi
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Program {iizerinden isitme kayb1 tiirleri ve derecesi i¢in sayilar tanimlandi.

Isitme kayb1 derecesi (Goodman, 1965) ‘e gore (Cizelge 2) siniflandirild.

Veri seti kiiciiltiildi, bu sayede makine Ogrenmesinin egitim ve test

siirecleri daha hizli gerceklestirildi.

5. Makine Ogrenmesinin Egitilip Test Edilmesi

Goriintli isleme algoritmalarindan elde edilen veri seti X ve y olmak (zere
ikiye ayrildi ve makine 6grenmesi tarafindan okundu. Sklearn veri kiitiiphanesi
araciligiyla veri seti, X train, y train egitim verisi ve X test, y test test verisi
olarak ayrildi. Veri setinin %801 (800) egitim verisi, %20°si de (200) test verisi

olarak ayrildi ve bu ayrimin sabit bir degerde yapilmasi saglandi.

Calisma kapsaminda, veri setindeki odyogramlar ii¢ uzman odyolog
tarafindan yapilan kor calisma ve tez sahibinin etiketleme sonucunun ayni olmasi
kosulu ile bireylerin isitme kaybi tiirii ve isitme kaybi derecesi belirlenmistir.
Yapay zeka yanitlar1 sekil 16’daki gibi excel dosyasina aktarilmis ve isitme kayb1

tipi ve derecesi i¢in dogruluk oranlar1 hesaplanmistir.

Etiketlenen Veri Yapay Zeka Yaniti Uyumiluluk
1 1 DOGRU
0 0 DOGRU
3 3 DOGRU
4 4 DOGRU
1 1 DOGRU
0 0 DOGRU
0 0 DOGRU
2 2 DOGRU
4 4 DOGRU
0 0 DOGRU
5 1 YANLIS
0 0 DOGRU
2 2 DOGRU
2 0 YANLIS
2 2 DOGRU
2 2 DOGRU
4 4 DOGRU
4 4 DOGRU

Sekil 16. Yapay zeka ve etiketlenmis veri setinin karsilagtirilmasi
6. Kosullu ifadelerin Olusturulmasi

Veri seti, Java programlama dilinde Eclipse IDE for Java Developers-2021-

03 programi, poi.apache kiitiiphanesi kullanilarak analiz edildi.
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Saf ses ortalamasma 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve 4000 Hz frekanslari
dahil edildi. Program iizerinde hava yolu saf ses ortalamasi “havaOrtalama”,
kemik yolu saf ses ortalamasi ise “kemikOrtalama” olarak belirtildi. Sekil 17°de

bu ortalama hesaplamas1 gosterilmistir.

getlumericCellValue
[1Value

getumericCellValue
el 1Value

Sekil 17.Hava yolu ve kemik yolu saf ses ortalamasi hesaplanmasi

Hava yolu ve kemik yolu saf ses ortalamalar1 program tarafindan
hesaplandi. Isitme kaybi derecesi ve tiiriiniin dogru ve yanlis cevaplarinin
sayilabilmesi i¢in program igerisinde biitiin cevaplara integer degerler atandi.
Sekil 18 ve 19’da isitme kaybi derecesi ve tiirii i¢in integer deger atamasi

gosterilmistir.

Sekil 19.1sitme kaybx tiirii i¢in integer deger atamasi
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7. Kosullu ifadelerin Test Edilmesi

Gorlinti isleme algoritmalarindan elde edilen excel veri setindeki her satir
dongiiye girdi ve igsitme kayb1 derecesi ve tiirli i¢in tahminler yapildi. Tahminlerin
toplam dogru ve yanlis sayis1 etiketlenmis veri setine gore belirlendi. Ornegin
Excel veri setinin 10. satirinda normal isitme olarak etiketlenen, saf ses
ortalamasi1 20 dB olan bir odyogram, sekil 13’teki normal isitme bloguna gore saf
ses ortalamas1 25 dB’ye kiigiik esitse normal isitme olarak algilanacak ve doniiye
giren satir etiketlenen veriyle uyustugu icin “normallsitmeDogru” hanesi bir
artacaktir. Uyusmamasi halinde ise “normallsitmeYanlis” hanesi bir artacaktir.

Sekil 20°de normal isitmenin tespiti i¢in yazilan kod gdsterilmistir.

getStringCellValuel ). contentEquals

Sekil 20.Kosullu ifadelerle olusturulan normal igitme blogu

SSO 25’ten biiyiik olan satirlarda if blogundan tahmin alinamayip uygun
olan else if bloklarinda islem gorecek ve isitme kaybi tiiri ve derecesi
siniflandirmas1 yapilacaktir. Sekil 21 ve 22’de isitme kaybi tiirii ve derecesi
bloklar1 belirtilmistir. Her satir i¢in bu dongii ile isitme kaybi1 derecesi ve tiirii

tahmini yapilmistir.
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contentEquals

contentEquals

contentEquals

Sekil 21. Kosullu ifadelerle olusturulan isitme kayb tiirii bloklar1

contentEquals

contentEquals

contentEquals

contentEquals

contentEquals

Sekil 22. Kosullu ifadelerle olusturulan isitme kayb1 derecesi bloklari

Cikt1 ekraninda isitme kaybi tiirii ve derecesine gore dogru ve yanlis tahmin

sayilarinin alinabilmesi i¢in yazilan kod Sekil 23 ve 24’te gosterilmistir.
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Sekil 23. Isitme kaybu tiiriine gére tahmin giktist

Sekil 24.Isitme kayb1 derecesine gore tahmin ¢iktisi

8. Makine Ogrenmesi ve Kosullu ifadelerin Test Sonuclarimin Karsilastiriimasi

Bu baglik bulgular kisminda detaylandirilacaktir.
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IV.BULGULAR

A. Goriintii Isleme Algoritmalariyla Yapay Sinir Aglar1 Dogruluk Ol¢iimii

Yapay sinir ag1 algoritmasi c¢alistirilarak algoritmanin basar1 skoru ytlizdesel
bir oran olarak elde edilmistir. Elde edilen basar1 skorlari, isitme kaybi tipine
gore toplamda %389,5 ve isitme kaybi derecesine gore toplamda %89’dur. Sekil
25 ve 26’da gosterilmistir.

In [37]: runfile ('C/Users/ asus2/ T

wdir='C:T

Score:

In [37]: runfile('C/Users/asus2/L
wdir="C:Users/asus?/

Score:

Sekil 26. Yapay sinir ag1 algoritmasinin isitme kaybi derecesi skoru
B. Goriintii Isleme Algoritmalariyla Kosullu Ifadeler Dogruluk Ol¢iimii

Algoritma calistirildiginda isitme kayb1 tiiriine ve derecelerine gére dogru
ve yanlis tahmin edilen verilerin sayilari elde edilmistir. Algoritmanin isitme
kayb1 tiirline gore basar1 orani toplamda %92,8 ve isitme kayb1 derecesine gore
ise toplamda %93’tir. Sekil 27 ve 28’de isitme kaybi tipi ve derecesi igin toplam

dogru ve yanlis sayilar1 gosterilmistir.
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Iletim Tipi Isitme Kayb u Tahmin 176
Iletim Tlpl Isitme Kaybi Yanlis Tahmin &
Mikst Tip Iiitwe ¥ u Tahwin 200

Sekil 27.Kosullu ifadelerin isitme kayb tiirii i¢in toplam dogru ve yanlig tahmin
say1s1

Mormal Isitme ru Tahmin 336
MNormal Isitme

Tﬂhﬂih

an11; Tnhw1n 8

Tlplﬂw |1nll' Tﬂhﬂlh &

Sekil 28. Kosullu ifadelerin isitme kaybi derecesi i¢in toplam dogru ve yanlig tahmin
say1s1
C. Gériintii isleme ile Yapay Sinir Aglar1 ve Kosullu ifadeler Dogruluk

Oranlarimin Karsilastirilmasi

Goriintli isleme algoritmalar ile elde edilen veri setinin etiketlenmesiyle
egitilip test edilen yapay sinir aglar1 ve yazilan kosullu ifade algoritmalarinin test

edilmesiyle ortaya cikan isitme kaybi derecesi ve tipi i¢in dogruluk oranlari

cizelge 7°de verilmistir.
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Cizelge 7. Kosullu ifadeler ve yapay sinir aglar1 dogruluk oranlari

KOSULLU IFADELER YAPAY SINIR AGLARI
Isitme Kayb1 Test Yanlis Algoritmanin Test Yanlis Algoritmanin
Derecesi Edilen Sayisi Dogruluk Oran1  Edilen sayisi Dogruluk Orani
Veri Veri
Sayist Sayisi
Normal fsitme 336 0 %100 70 4 %94,29
Hafif Derecede 179 0 %100 37 6 %86,11
[sitme Kayb1
Orta Derecede 158 0 %100 33 3 %90,90
[sitme Kayb1
Orta-ileri 131 0 %100 26 3 %88,46
Derecede
Isitme Kayb1
[leri Derecede 116 0 %100 22 4 %.81,81
Isitme Kayb1
Cok ileri 80 0 %100 12 2 %75
Derecede
Isitme Kayb1
Toplam 1000 0 %100 200 22 %89
[sitme Kayb1 Test Yanlis  Algoritmanin Test Yanlis  Algoritmanin
Tipi Edilen Sayis1 Dogruluk Oram1  Edilen sayis1 Dogruluk Orani
Veri Veri
Sayis1 Sayis1
Normal Tsitme 336 0 295,24 70 4 294,29
fletim Tipi 184 8 %95,65 37 4 %89,19
Isitme Kayb1
Mikst Tip 213 13 %93,90 40 6 %85
Isitme Kayb1
Sensorinoral 267 17 %93,63 53 7 %86,79
Tip Isitme
Kayb1
Toplam 1000 38 %96,20 200 21 %89,50

D. Gériintii islemenin Dogruluk Oranlari

OTSU metodunda odyogram resimlerinin zaman zaman cizgilerinin bir
kism1 kaybolabilmekte ve baz1 ¢izgiler goriinmeyebilmektedir. Dilation
uygulamasi renkli goriintiilere uygulandigindan bu probleme engel olmamaktadir.
OTSU metodu resimlerin binary hale getirilmesi siirecini kapsamaktadir. Goriintii
isleme dogruluk oranlarinin %100 olmamas1 yapay zeka veya kosullu ifadelerin
dogruluk oranlarimi etkilememektedir. Clinkii goriintii islemeden nasil bir esik

cikarsa ¢iksin, etiketleme islemi odyologlar tarafindan yapilmistir.

1. Frekans Bazinda Dogruluk Orani

1000 kulagin her birinin hava yolu i¢in; 125, 250, 500, 1000, 2000, 4000,
6000, 8000 Hz hava yolu ve 500, 1000, 2000, 4000 Hz kemik vyolu

bulunmaktadir. Goriintli isleme sonucunda toplamda 12000 adet frekans degeri
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tespit edilmistir. Cizelge 8’de goriintii islemenin frekans bazinda dogruluk

oranlari belirtilmistir.

Cizelge 8.  Goriintii islemenin frekans bazinda dogruluk oranlari

Frekans Toplam Say1 Yanlis Sayisi Dogruluk Orani
125 Hz Hava 1000 88 %91,2
250 Hz Hava 1000 97 %90,3
500 Hz Hava 1000 102 %89,8
1000 Hz Hava 1000 127 %87,3
2000 Hz Hava 1000 119 %88,1
4000 Hz Hava 1000 98 %90,2
6000 Hz Hava 1000 123 %87,7
8000 Hz Hava 1000 115 %88,5
500 Hz Kemik 1000 110 %89
1000 Hz Kemik 1000 114 %88,6
2000 Hz Kemik 1000 125 %87,5
4000 Hz Kemik 1000 128 %87,2
Toplam 12000 1346 %88,78

2. Odyogram Bazinda Dogruluk Oram

Bazi odyogramlarda bir veya birden fazla frekansta hatali frekans islenmis
olup toplamda 622 adet kulaga sahip odyogramda hatasiz goriintii isleme yapilmis

ve dogruluk oran1t %62,2 olarak bulunmustur.
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V.TARTISMA

Bu ¢alismada odyometre test sonuglar1 goriintii isleme algoritmalariyla veri
seti haline getirilmis, bilgisayar tabanli iki farkli sistemle isitme durumunu,
igitme kayb1 tipi ve derecesi yoniinden belirlerken makine 6grenmesi ve kosullu

ifadelerle yazilan kodlar arasindaki elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Yapay zeka ile isitme kaybi tipi belirlemede toplamda %89,50 dogruluk
orani elde edilmistir. Sensorindral tip isitme kayb1 %86,79, mikst tip isitme kaybi1
%385,00 iletim tip isitme kayb1 %89,19, normal isitmede %94,29 dogruluk orani

elde edilmistir.

Yapay zeka ile isitme kaybinin derecesini belirlemede toplamda %89,00
dogruluk orani elde edilmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda %75,00, ileri
derecede isitme kaybinda %81,81, orta-ileri derecede isitme kaybinda %89,49,
orta derecede isitme kaybinda %90,00, hafif derecede isitme kaybinda %86,11,

normal isitmede %94,29 dogruluk orani elde edilmistir.

Kosullu ifadeler ile isitme kaybi tipi belirlemede toplamda %96,20’1lik
dogruluk orani elde edilmistir. Sensdrinoral tip isitme kaybi %93,64, mikst tip
isitme kayb1 %93,87, iletim tip isitme kaybit %95,65, normal isitmede %100

dogruluk orani elde edilmistir.

Kosullu ifadeler ile isitme kaybinin derecesini belirlemede toplamda
%100’lik dogruluk orani elde edilmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda
%100, ileri derecede isitme kaybinda %100, orta-ileri derecede isitme kaybinda
%100, orta derecede isitme kaybinda %100, hafif derecede isitme kaybinda

%100, normal isitmede %100 dogruluk orani elde edilmistir.

Disci ve Konukseven (2021) yilinda yapay sinir aglar1 ve kosullu ifadeler
yontemlerini kullanarak isitme kaybinin tipini ve derecesini belirlemeyi
hedeflemistir. 1000 adet saf ses odyometre testinin sonucunu veri setine dahil
etmistir. Caligmaya dahil edilen saf ses odyometre testi sonuglarinin 423 tanesi

normal isitmeye, 171 tanesi mikst tip isitme kaybina, 284 tanesi sensorinoral
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igsitme kaybina ve 122 tane iletim isitme kaybina sahip bireylerden olugmaktaydi.
Isitme kayb1 derecesine gore ise 423 tanesi normal isitmeye, 246 tanesi hafif
derecede, 164 tanesi orta derecede, 86 tanesi orta-ileri derecede, 42 tanesi ileri
derecede ve 39 tanesi c¢ok ileri derecede isitme kaybina sahip bireylerden
olusmaktaydi. Veri setinin %80’ini egitim verisi, %20’sini ise test verisi olarak
rastgele ayirmistir. Isitme kaybi tipi belirlemede yapay zeka ile %94,50 dogruluk
orani elde etmistir. Sensdrinoral tip isitme kayb1 %93,10, mikst tip isitme kaybi1
%94,00, iletim tip isitme kayb1 %100, normal isitmede %94,00 dogruluk orami
elde etmistir. Bizim ¢alismamizda ise isitme kaybi tipi belirlemede yapay zeka ile
%89,50 dogruluk orani elde edilmistir. Sensoérindral tip isitme kaybi %86,79,
mikst tip isitme kayb1 %85,00, iletim tip isitme kayb1 %89,19, normal isitmede
%388,57 dogruluk orani elde edilmistir. Dis¢i ve Konukseven (2021) isitme kaybi
derecesi belirlemede ise yapay zeka ile %95 dogruluk orani elde etmistir. Cok
ileri derecede isitme kaybinda %100, ileri derecede isitme kaybinda %83,30, orta-
ileri derecede isitme kaybinda %95,20, orta derecede isitme kaybinda %100, hafif
derecede isitme kaybinda %88,60, normal isitmede %98,6 dogruluk orani elde
etmistir. Bizim ¢aligsmamizda ise isitme kayb1 derecesi belirlemede ise yapay zeka
ile %89,00 dogruluk orani elde edilmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda
%75,00, ileri derecede isitme kaybinda %81,81, orta-ileri derecede isitme
kaybinda %88.,46, orta derecede isitme kaybinda %90,90, hafif derecede isitme
kaybinda %86,11, normal isitmede %94,29 dogruluk orani elde edilmistir. Dis¢i
ve Konukseven (2021) kosullu ifadeler ile isitme kaybi tipi belirlemede
%96,4’1iik dogruluk orani elde etmistir. Sensorindral tip isitme kayb1 %91,1,
mikst tip isitme kaybi %97,6, iletim tip isitme kaybi %94,3, normal isitmede
%100 dogruluk orani elde etmistir. Bizim calismamizda ise kosullu yapi ile
igitme kayb1 tipi belirlemede %96,20’lik dogruluk orani1 elde edilmistir.
SensOrindral tip isitme kayb1 %93,63, mikst tip isitme kayb1 %93,87, iletim tip
isitme kayb1 %95,65, normal isitmede %100 dogruluk orani elde edilmistir. Disc¢i
ve Konukseven (2021) kosullu yapr ile isitme kaybi1 derecesi belirlemede
%100’1ik dogruluk orani elde etmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda %100,
ileri derecede isitme kaybinda %100, orta-ileri derecede isitme kaybinda %100,
orta derecede isitme kaybinda %100, hafif derecede isitme kaybinda %100,
normal isitmede %100 dogruluk orani elde etmistir. Bizim ¢calismamizda kosullu

ifadeler ile isitme kayb1 derecesi belirlemede %100’liik dogruluk orani elde
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edilmistir. Cok ileri derecede isitme kaybinda %100, ileri derecede isitme
kaybinda %100, orta-ileri derecede isitme kaybinda %100, orta derecede isitme
kaybinda %100, hafif derecede isitme kaybinda %100, normal isitmede %100
dogruluk orani elde edilmistir. Calismamizda odyometre test sonuglari goriintii
isleme uygulamasiyla veri seti haline getirildikten sonra isitme durumunu, isitme
kayb1 tipi ve derecesi yoniinden belirlenmesi makine O6grenmesi ve kosullu
ifadelerle yazilan kodlar ile yapilmistir. Calismamizda kullanilan veri seti Disg¢i
ve Konukseven’in 2021 yilinda yaptigi calismada kullandigi veri setine gore
gruplardaki orneklem sayisi birbirine daha yakin olmasina karsin yapay sinir
aglarinda daha diislik dogruluk oranlar1 ve kosullu ifadelerde ¢ok yakin dogruluk
oranlar1 elde edilmistir. Bunun sebebi olarak Disci’nin yapay sinir aglarinda
rastgele yapilan egitim verisi dagiliminin bizim g¢alismamizdaki rastgele yapilan
egitim verisine gore isitme kaybi tipi ve derecesi i¢in daha homojen oldugu
distiniilmektedir. Kosullu ifadelerde yakin sonuglar alinmasinin sebebinin

algoritmalarin ayni olmasindan kaynaklandigi diisiintilmektedir.

Er, (2020) yilinda isitme kayb1 tipini yapay sinir ag1 algoritmasi kullanarak
belirleme amaciyla bir ¢alisma yapmistir. Matlab ortaminda saf ses olusturup,
Visual Studio C# ortaminda olusturulan yazilima entegre edilmistir. Hava yolu
icin JBL marka kulak isti kulaklik ve kemik yolu igin kemik iletimli bir
kulakligin kalibrasyonlar1 yapilarak test i¢in uygun hale getirilmistir. Hava yolu
i¢in 250 Hertz (Hz), 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz ve 6000 Hz frekanslar1
hesaba katilmis, kemik yolu i¢in ise 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz ve 4000 Hz
frekanslar1 yapay sinir ag1 giris verileri olarak kabul edilmistir. Veri seti 247 adet
test sonucundan olugmaktadir. 200 adet test sonucu egitim verisi olarak, 47 test
sonucu ise modeli test etmek icin kullanilmistir. Isitme kaybi tipi belirlemede
yapay sinir agt algoritmasi ile %97 oraninda dogruluk orani elde edilmistir.
Calismamizda goriintii isleme ile elde edilen veri seti kullanilarak yapay sinir ag1
algoritmasi ile isitme kaybi tipini belirlemede %89,50 dogruluk orani elde
edilmistir. Bu farkin ¢alismalarda kullanilan odyogram konfigiirasyonlarinin ve

degerlendirmeye katilan frekanslarin farkliligindan kaynaklandigi diigintilmiistiir.

(Iger vd., 2009) yilinda tecriibesizlige bagli hatali tanilamay1 ortadan
kaldirmak ve kolayca dogru teshise ulagsmayir saglamak amaciyla bir calisma

yapmislardir. IK tipi simiflandirmas1 yapabilmek igin yapay sinir aglar1 ile bir
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karar destek sistemi gelistirmislerdir. Cesitli isitme kayiplarina ait odyogram
verileri Kayseri Erciyes Universitesi'nden elde edilmistir. Veri seti Normal isiten
40, Iletim isitme kaybina sahip 120, mikst tip isitme kaybina sahip 120 ve
sensOrindral isitme kaybina sahip 120 bireyden Toplam 400 veriden
olusmaktadir. Yapay sinir aglari, ortalama kare hata performans fonksiyonu
0,0001°e ulasana kadar egitilmistir. Toplam 80 test verisinde sadece 1 bireyin
yanlis siniflandirmasi sonucunda %98,75 dogruluk orani elde edilmistir. Bizim
calismamizda isitme kaybi tipi belirlemede yapay sinir aglar1 ile elde edilen
basar1 orani %89,50°dir.  Bunun sebebinin ¢aligmalar arasindaki egitim

metodunun farkli olmasindan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir.

McKearney ve MacKinnon, (2019) yilinda ABR testini makine
0grenmesiyle yorumlamaya calismislardir. 18-31 yas aralifinda normal isitmeye
sahip 4 erkek, 4 kadin katilimcidan elde edilen ABR verileri ile Pyhton
programinin Keras eklentisi kullanilmis yapay sinir aglar1 egitilmistir.
Katilimcilardan toplamda 232 dalga formu toplanmistir. 6 katilimcinin sonuglari
yapay sinir aglar1 i¢in egitim seti, 2 katilimcinin sonuclar1 da test seti olarak
kullanilmigtir. Sonug olarak ABR dalgalart %92,9 dogruluk, %92,9 duyarlilik ve
%96,4 0Ozgiillik orani ile “net yanit”, “yanit yok” veya “sonug¢suz” olarak

siniflandirilmistir.

(Pitathawatchai vd., 2022) yilinda yaptiklar1 ¢alismada sensorindral isitme
kayipli ¢ocuklarin odyogramlarini tahmin etmek i¢in bir makine 6grenimi
algoritmasinin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmeyi amaglamislardir.
Calismaya sensorindral isitme kaybi olan 206 g¢ocuktan alinan 206 odyogram
dahil edilmistir. Odyogramlar1 tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi kullanmanin
ortak yaklasim kullanmaktan daha gilivenilir ve daha dogru oldugu sonucuna

ulagmislardir.

(Wimalarathna vd., 2021) yilinda yaptiklar1 ¢calismada ise ABR yanitlarinin
analizini otomatiklestirmek i¢in uygun bir makine Ogrenme algoritmasinin
belirlenmesi amaglamislardir. Isitsel islemleme bozuklugu siiphesi olan 136
cocuktan alinan ABR yanitlar1 calismaya dahil edilmistir. Uyaranlar 80
dBnHL’de 13.3 rate ve 2 tekrarli 2000 sweep ile sunulmustur. Destek vektor
makinesi (SVM), Rastgele orman, karar agaglari, Gradient Boosting (GB),

Extreme Gradient Boosting (Xgboost), ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
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Xgboost algoritmas: kullanilarak egitilen modeli, diger modellere kiyasla %92

dogrulukla en yiiksek basar1 orani elde edilen model olarak belirlemislerdir.

(Heisey vd., 2020) yilinda yaptiklar1i ¢alismada hastalarin gergek isitme
esiklerini belirlemek i¢in bayesian tahmin teknigi makine 6grenimi algoritmasi ile
otomatik maskelemenin dogrulugu ve verimliligi arastirmislardir. Yaglar1 21 ile
83 arasinda degisen, farkli isitme durumuna sahip 29 birey i¢in otomatik olarak
maskelenmis odyogramlar toplanmistir. Gelistirilen programda hava iletim i¢in
maskeleme; test kulaginin hava iletim esigi, test edilmeyen kulagin kemik veya
hava iletim esigi arasinda en az 40 dB olmasit durumunda uygulanmis, kemik
iletim igin maskeleme ise; test kulaginin hava ve kemik iletim esikleri arasinda en
az 15 dB fark olmast durumunda uygulanmistir. Biitiin katilimcilara bir odyolog
tarafindan standart odyometri testi uygulanmis, klinik olarak belirlenen sekilde
maskeleme uyaranlar1 eklenmistir, ardindan maskeli bir makine 6grenmesi
odyometri testi yapilmistir. Gelistirilen uygulama normal isiten dinleyicilerde 3,4
dB'lik bir aralikta sonug¢ vermistir. Isitme kaybi yiiksek asimetri ve diisiik asimetri
iceren katilimcilarda ise sirasiyla 4,9 ve 2,6 dB'lik bir aralikta elde edilmistir.
Otomatik olarak maskelenmis odyogramlarin, gercek esik tahminleri elde
edebilecegi ve mevcut klinik maskeleme prosediirlerine kiyasla test siiresini

azaltacagi diisiintilmiistiir.

(Barbour vd., 2019) yilinda yaptiklar1 ¢alismada bayesian tahmin teknigi
makine 6grenimi ile ¢evrimici uygulanabilecek ve yaygin olarak kullanilabilecek
odyometre gelistirilmesini amaglanmistir. Farkli isitme durumuna sahip 19 ile 79
yaslar1 arasindaki 21 katilimci tizerinde hava yolu saf ses odyometrisi
gerceklestirmislerdir. Esik tahminleri arasindaki ortalama mutlak fark 3,24 + 5,15
dB elde edilmistir.

(Barbour vd., 2019; Heisey vd., 2020; McKearney & MacKinnon, 2019;
Pitathawatchai vd., 2022; Wimalarathna vd., 2021) calismalari g6z Oniine
alindiginda odyolojinin farkli alanlarinda yapay zeka uygulamalarinin
kullanilabilirligi kanitlanmistir. Calismamizda goriintii isleme yontemi ile
odyogram sonuglari okunmus ve yapay zeka uygulamalariyla hizli ve yiiksek

dogruluk oranlartyla yorumlanmaistir.
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Calismanin sinirliligi, olusturulan goriintii isleme algoritmalarinin farkl
tipteki odyogram grafikleri Gzerinde yiksek performansta bagarili olarak
calisamamasidir. Bazi odyogram grafiklerinde sag kulak maskesiz hava yolu
isitme esigi simgesinin i¢i dolu olabilmekte veya isitme esiklerini birbirine
baglayan cizgiler, isitme esigi simgelerinin i¢inden gecebilmektedir. Bunlarin
haricinde, kullanilan OTSU metodunda odyogram resimlerinin ¢izgilerinin bir
kismi kaybolabilmekte ve bazi ¢izgiler goriinmeyebilmektedir. Bu gibi durumlar
simgelerin ayirt edilmesinde farkli goriintii isleme algoritmalari olusturulmasini
gerektirmektedir. Calismada kullanilan veri seti odyogram ¢esitliligi bakimindan
zenginlestirilmesi ve buna uygun goriintii isleme yontemlerinin denenmesi
planlanmistir. Veri setimizde binlerce farkli odyogram goriintiisii bulunmasi
halinde YOLO yontemi denenerek goruntiden bilgi g¢ikarilabilir. YOLO hizli
calisan fakat dogrulugu diger derin 6grenme yontemlerine gére daha diisiik bir
yontemdir. Bunun disinda binlerce goriintii olmasa dahi goriintii augmentation

yontemi kullanilarak goriintii sayis1 artirilip denenebilir.
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VI.SONUC VE ONERILER

Bu calismada, odyometre test sonuglarindan goriintii isleme uygulamasiyla
veri seti olusturularak bilgisayar tabanli iki farkli metodun; makine 6grenmesi ve
kosullu ifadeler; isitme kaybi tiirii ve derecesi yoniinden elde edilen sonuglari

karsilastiriimistir.

Isitme kaybu tiplerine gore; kosullu ifadelerle yazilan algoritma, yapay sinir

aglar1 algoritmalarina gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 gostermistir;

e Normal isitme icin, kosullu ifadelerle olusturulan dongiiniin
yanitlarindan, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina gore daha

yiiksek dogruluk orani elde edilmistir.

e iletim tipi isitme kaybi i¢in, kosullu ifadelerle olusturulan déngiiniin
yanitlarinin, yapay sinir agi algoritmasinin yanitlarina gore daha

ylksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

e Mikst tip isitme kaybi i¢in, kosullu ifadelerle olusturulan dongii
yanitlari, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina gére daha ytliksek

dogruluk orani géstermistir.

e Sensorinodral tip isitme kaybi ig¢in, kosullu ifadelerle olusturulan
dongii yanitlari, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina gore daha

yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu gdriilmiistiir.

Isitme kayb1 derecelerine gore; kosullu ifadelerle yazilan algoritma, yapay

sinir aglar1 algoritmalarina gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 gostermistir;

e Normal isitme icin, kosullu ifadelerle olusturulan dongiiniin
yanitlarinin, yapay sinir agi algoritmasinin yanitlarina gére daha

yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu gdriilmiistiir.

e Hafif derecede isitme kaybi icin, kosullu ifadelerle olusturulan
dongiinlin yanitlarindan, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina

gore daha yiiksek dogruluk orani elde edilmistir.
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e Orta derecede isitme kaybi ig¢in, kosullu ifadelerle olusturulan
dongiiniin yanitlarinin, yapay sinir agi algoritmasinin yanitlarina

gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

e Orta-ileri derecede isitme kayb1 icin, kosullu ifadelerle olusturulan
dongii yanitlari, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina gore daha

ylksek dogruluk orani gostermistir.

e fleri derecede isitme kaybi icin, kosullu ifadelerle olusturulan
dongiiniin yanitlarindan, yapay sinir ag1 algoritmasinin yanitlarina

gore daha yiliksek dogruluk orani elde edilmistir.

e (Cok ileri derecede isitme kaybi1 belirlenirken, kosullu ifadelerle
olusturulan dongiliniin yanitlarinin, yapay sinir agi algoritmasinin
yanitlarina goére daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu

gorilmistir.
Oneriler:

Calismada kullanilan odyogram grafigi ¢esitleri arttirilabilir ve gorinti
isleme metodunun farkli Ozellikteki odyogram grafiklerini de isleyebilmesi

amaciyla goriintii isleme algoritmalar1 gelistirilebilir.

Yapay sinir ag1 algoritmalari i¢in veri setinin biiyiitiiliip daha fazla veri ile

egitilmesi sonucunda dogruluk oraninin arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu c¢aligmada odyogram tipine yonelik bir siniflandirma yapilmamistir.
Yapilacak sonraki ¢aligmalarda algak ve yiiksek frekanslardaki diislislere bagh
olarak odyogram tipi de dahil edilebilir.

Bu calisma ile; odyogramlarin yorumlanmasinda yardimci olarak islev
gorebilir, isitme kaybiyla ilgili epidemiyolojik c¢alismalar i¢in odyogramlarin
gruplandirilmasi kolaylastirilabilir ve odyoloji 6grencileri igin bir egitim aract

olarak kullanilabilir.
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Ek-1: Etik Kurul Onay1

TURKIYE CUMHURIYETI _ THE REPUBLIC OF TURKEY

ISTANBUL AYDIN UNIVERSITESi ISTANBUL AYDIN UNIVERSITY
4&51{5‘5@
TC.
ISTANBUL AYDIN ONIVERSITESI

GIRISIMSEL OLMAYAN KLINiK ARASTIRMALAR ETIK KURULU KARARI

Say +B.30.2.AYD.0.00.00-050.06.04,/553 28.07.2021
Konu : Karar hk,

Sayin, Prof. Dr. Bahriye Ozlem KONUKSEVEN
Saglik Bilimleri Fakiiltes|
Odyoloji

istanbul Aydin Universitesi Girisimse| Olmayan Klinik Aragtirmalar Etik Kurulu'nun 28.07.2021
tarihinde yapilan olagan toplantisinda danismanligini ylrittiginiz “Yusuf Fakirullahoglu” isimli
Grencinize ait “Gariinti isleme, Makine Ogrenmesi ve Kosullu ifadelerle Yazilan Kodlar
Kullamlarak Odyometre Test Sonuclarina Gére isitme Kaybi Tiiri ve isitme Kaybi Derecesi
Yorumlamalarinin Karsilastinlmast” kanulu yilksek lisans tez calismaniz ile ilgili alinan 2021/553
no'lu karar geregi; bagvuru dosyaniz ile ilgili belgeler arastirmanin gerekge, amag, yaklasim ve
yontemleri dikkate alinarak incelenerek etik y&nden oy birligiyle uygun bulunmus olup tutanaklar
ekte sunulmustur,

Bilgilerinize sunarim,
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i [Tstanbul  Aydim  Universitesi Girigimsel Olmayan  Klinik
4 = ETIK KURULUN ADI Arastirmalar Etik Kurulu —I
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2 AGIK ADRES] Inénl Cd. No:38, 34295 Kugbkeekmecelstanbul
KOORDINATOR/SORUMLU .
ARASTIRMACI UNVANIADLSOYAD] | Frof Dr. Bahriye Ozlem Konukseven
KOORDINATOR/SORUMLU Odyoloji
ARASTIRMACININ UZMANLIK ALAN] | QdYoloji
KOORDINATOR/SORUMLU
ARASTIRMACININ BULUNDUGU Safilik Bilimleri Fakiiltesi
MERKEZ
VARSA IDART SORUMLU
UNVANIADISOYADI
DESTEKLEYIC] -
PROJE YOROTUCUSD
~ UNVANVADI/SOYADI
o (TUBITAK vh. gibi kaynaklardan desiek
= alanler igin)
g
S | DESTEKLEYICININ YASAL TEMSILCIS! | -
=
g FAZ | O
% FAZ2 ]
= FAZ3 a
FAZ 4 0
ARASTIRMANIN FAZI VE Giizlemsel ilag calismasi O
i
URe Tibbi cihaz klinik aragtirmas | [J
In vitro tibbi tam cihazlar ile
yapilan performans
degerlendirme galigmalan |
Tl digi klinik arastrma (a3
Diger ise belirtiniz: Gazlemsel galisma
7 COK | [
ARASTIRMAYA 7 | MERKEZL] ‘ UL!SI':SM, ‘ ULUSLARARASI

Etik Kurul Baskaninin
Unvan/Adi/Soyads: Prof, Dr.,
Imza;
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; Giriintil Isleme, Makine Ogrenmesi ve Kosullu ifadelerle Yazilan
ARASTIRMANIN ACIK ADI Kodlar Kullanilarak Odyometre Test Sonuglarina Gére Isitme Kaybi
Tiirii ve Isitme Kaybi Derecesi Yorumlamalarinin Karsilagtirilmasi
g : Belge Ads Taribi | ¥ b i Dili
‘é = |ARASTIRMA PROTOKOLU 12.07.2021 Turkge X Ingilizce []  Diger []
= Q| BILGILENDIRILMIS GONOLLD
22 |OLUR FORMU i Tirkge X Ingilizee []  Diger []
&2 [OLGU RAPOR FORMU X Turkee X ingilizee (] Diger []
2
2 | ARASTIRMA BROSURU - Tiirkge [ Ingilizee []  Diger []
| Belge Ady Agiklama
SIGORTA -
z ARASTIRMA BUTCESI X
= & |BIYOLOJIK MATERYEL
= é TRANSFER FORMU
2Q [ILAN ___ 2
& = |YILLIK BILDIRIM 2
Z = [SONUCRAPORU -
- H GUVENLILIK BILDIRIMLERI |- T — i
= ; urum lzni, Ozgegmisler, IKU Bilgilendirme 1,
a5 |DIGER: o Helsinki Bi]dirggcrj 5 ’ .
Karar No: 553 Tarih: 28.07.2021
= Istanbul Aydin Universitesi Girigimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu'nun
= 28.07.2021 tarihinde yapilan olagan toplantisinda danismanhgini yiiriittigiiniz “Yusuf
T Fakirullahoglu” isimli 6grencinize ait “Gériintii isleme, Makine 8grenmesi ve Kosullu
é ifadelerle Yazilan Kodlar Kullamlarak Odyometre Test Sonuclarina Gére Isitme Kaybi Tiirdi ve
: Isitme Kaybi Derecesi Yorumlamalarinin Karsilastinlmasi” konulu yilksek lisans tez gcalismaniz
5 ile ilgili alinan 2021/553 no'lu karar geregi; bagvuru dosyaniz ile ilgili belgeler arastirmanin
i gerekee, amag, yaklagim ve yontemleri dikkate alinarak incelenerek etik yonden oy birligiyle
uygun bulunmusg olup tutanaklar ekte sunulmustur.
Bilgilerinize sunanm.

Etik Kurul Baghkanmn
Unvani/Adi/Soyadi: Prof.

Tmra:

Not: Etik ki v imza atmalidir,
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ISTANBUL AYDIN UNIVERSITY
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ETIK KURULUN CALISMA 13.04.2013 tarihli, 28617 sayih Resmi Gazetede yayinlanan Klinik Arastirmalar
ESASI Hakkindaki Yiinetmelik
BASKANIN UNVANI / ADI/ .
SOYADI: Prof, Dr. Erman Biilent TUNCER
Unvany/AdySoyad Uzmanlik Alam Kurumu Cinsiyet ?]:'i.ril:::;a Katilim fmza
. e Istanbul Aydin
Prof, Dr, Erman Biilent Protetik Dis gy
TUNCER Tedavisi Unwers;t:;:( ﬁKuml EX |K B HX |E |H
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e Anestezi | Universitesi (Etik Kol [E |KX |E |HX |E |H
Baskan Yardimeisi)
Dog. Dr. Tiirkiz VERIMER |  Farmakolog Isunbul Aydm | gy g |g |ux e |&
Universitesi
Prof. Dr. Hasan SAYGIN | Nukleer Bilimler !sﬁﬁb‘fm‘m‘“ EX |K |E |HX |E |H
Prof. Dr. Umut Mert Ruh Sagligi ve Istanbul Aydin
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Dog. Dr. Meryem Sedef Farmasitik i
ERDAL Teknoloji Istanbul Universitesi | E KX |E |HX |E |H
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Dr. Ogr. Uyesi Kadm
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Dogum Universitesi
Dr. Ogr. Uyesi Tip Tarihi ve | Aydin Adnan Menderes
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Etik Kurul B4
Unvan/Ady/S
Imza:

ver almadyin her sayfaya imza atmaldrr,

nedutr | 444 1428
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Ek-2: Bilgilendirilmis Goniillii Olur Formu

Sayin goniilli,

Bu katildigiiz ¢alisma bilimsel bir arastirma olup, arastirmanin adi "Goriintii isleme
uygulanan odyogramlarin yapay sinir aglar1 ve kosullu ifadelerle isitme kaybi tipi ve

derecesi yorumlarinin karsilastirilmasi” dir.

Calisma hakkinda tam olarak bilgi sahibi olduktan sonra katilmak isterseniz sizden
bu formu onaylamaniz istenecektir. Su an bu formu doldursaniz bile istediginiz
herhangi bir zamanda herhangi bir neden gostermeden ¢alismayr birakmakta
Ozgiirsiiniiz. Calisma sonucunda sizin kimliginizi ortaya cikaracak kayitlar gizli
tutulacak olup kamuoyuna agiklanmayacaktir; aragtirma sonuglarinin yayimlanmasi

halinde dahi kimliginiz gizli kalacaktir.

Calismanin amaci: Bu g¢alismada yapay sinir aglar1 ve kosullu ifadelerle yazilan
programlar yardimiyla goriintii isleme uygulamasindan elde edilmis veriler islenerek
isitme kayip tiirleri ve dereceleri ayirt edilecektir. Elde edilen verilere gore iki
programin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu calisma 15 yas
istii isitme kayipli veya normal isiten bireylerde uygulanabilir. Calismada dahil
olacaginiz kisim odyometre testinin gerceklestirilmesi asamasidir. Isitme esiginizi
6lemek icin kulaklik ve kemik vibrator takilacaktir sizden duydugunuz her sesten
sonra elinizdeki butona basmaniz istenecektir. Vermis oldugunuz cevaplara gore
isitme esiginiz saptanacaktir. Test i¢in Ongoriilen siire ortalama 20 dakika olup,
arastirmada yer almasi planlanan katilimci sayis1 500 kisidir. Calismaya 15 yas tistl
500 birey dahil edilecektir. Bu aragtirmada yer almaniz nedeniyle size hi¢bir 6deme
yapilmayacak ve higbir lcret istenmeyecektir. Yapilan bu ¢alismada, sizin isminiz

hicbir sekilde kullanilmayacaktir.
Risk: Calismamizda higbir risk yoktur.

Calisma ile ilgili herhangi bir sorunuz oldugunda arastirmaci Ody. Yusuf
FAKIRULLAHOGLU ile iletisime gegebilirsiniz. Telefon numaram ve mail adresim

asagida yazmaktadir.

Aragtirmaci: Ody. Yusuf FAKIRULLAHOGLU
( Ji@stu.aydin.edu.tr/ 05 )
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Yukaridaki tim bilgileri okudum ve sozli olarak dinledim. Aklima gelen tiim
sorulart aragtirictya sordum ve acgiklifa kavusturdum. Tarafima yapilan yazili ve

sOzlii tiim agiklamalar1 ayrintilartyla anlamis bulunmaktayim.

Bu calismaya katilmaya karar vermem icin bana yeterli sure verildi. Bu kosullarda,
sahsima ait tibbi bilgilerin gbzden geg¢irilmesi, transfer edilmesi ve islenmesi

konusunda aragtirma yiiriitiiclisiine yetki vermeyi kabul ediyorum.

Caligmaya Katilim Onayi:

Gondlldnun
Ad1 Soyadi:
Telefon:
Imzas:

Arastirmacinin;

Ad1 Soyadi: Yusuf FAKIRULLAHOGLU

Imzasi:
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Ek-3: Anamnez Formu

ANAMNEZ FORMU
I. Ad Soyad:
I1. Dogum Tarihi:
I11. Katihhmer 18 yasindan kiigiikse veli ad1 soyada:
IV. Cinsiyet: [Kadim  []Erkek

V. Telefon:

VL. isitme kaybimiz var m? []Evet 1 Hayir
VII. Varsa ne zamandan beri Var?..........c.ccooovvveieienencnencseeene
VIII. isitme cihazi kullaniyor musunuz? [ ]Evet [IHayir

IX. Asagidaki hastaliklardan gecirdiginiz bir hastahk var m? (Birden fazla
isaretleme yapilabilir veya gegirilmediyse bos birakilabilir.)

Kulak zarinda delik

Kafa travmasi

Kulakta iltihapli akinti

Akustik travma

Kulak ameliyati

Atesli hastalik

X. Yuksek sese-giiriiltiiye maruz kaldimz im? [] Evet [_1Hayir
Kaldiysaniz belirtiniz (Askerlikte, Eglence mekaninda vb.)

Loogdg

XI. Ailenizde isitme kaybi oykiisii olan var m? [ ] Evet [ Hayir

XII. Asagidaki hastaliklardan biri veya birden fazlasi icin diizenli ila¢
kullaniyor musunuz?

] Tip 2 seker hastalig

[1 Kanser

[]  Solunum yolu hastaliklar

[] Kalp-damar hastaliklari

[ Obezite

XIII. isitmenizi etkileyecek herhangi bir problem yasadiysamiz belirtiniz:

125 250 500 1000 | 2000 | 4000 | 6000 | 8000 500 1000 2000 4000
Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz
Hava | Hava | Hava | Hava | Hava | Hava | Hava | Hava | Kemik | Kemik | Kemik | Kemik

Sag

Kulak

Sol

Kulak
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