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OZET

Giinliik 85 dB(A) veya daha fazla giiriiltiiye maruz kalmak geri dondiiriilemez ve tedavi
edilemez isitme kayiplarina yol agmaktadir. Ayn1 giiriiltii siddeti ve ayn1 maruziyet siiresi,
farklh ¢alisanlardaki farkli seviyelerde isitme kayiplarina neden olabilmektedir. Bunun ne-
deni, calisanlarin kisisel 6zelliklerindeki ve is yerindeki davranislarindaki farkliliklardir. Bu
caligmada cinsiyet, yas, toplam calisma siiresi, sektorde caligsma siiresi, giiriiltiilii ortamda
caligma siiresi, sigara kullanimi, giirtiltiilii hobi ve yetersiz kulak koruyucu donanim kulla-
niminin agag iiriinleri imalat1 sektoriinde ¢alisanlardaki GBIK e etkileri degerlendirilmistir.
[k asamada, bagimsiz degiskenlerin calisanlarda ka¢ dB'lik isitme kaybina neden oldugu
arastirilmak amacglanmistir. Ancak varyasyon analizlerinde bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon katsayisinin diisiik ¢ikmasi sebebiyle regresyon analizi
gerceklestirilmemistir. Ikinci asamada, bagimsiz degiskenlerin ¢alisanlarda GBIK e neden
olup olmadig arastirilmistir. Bagimli degiskeni iki kategoriden olusan veri kiimesine uygun
denetimli 6grenme siiflandirma yontemlerinden ikili lojistik regresyon, k-en yakin komsu
algoritmasi, destek vektor makinesi, karar agaci siniflandirmasi, rastgele orman algoritmast,
Naive Bayes (Gauss) smiflandirmasi, Naive Bayes (Bernoulli) siniflandirmasi, stokastik
gradyan inisi siniflandirmast ile ¢apraz dogrulama yapilarak modeller olusturulmustur. Mo-
deller karsilagtirildiginda rastgele orman algoritmasi en iyi model se¢ilmistir. Sonugta sinif-
landirma algoritmalarinin ¢alisanlardaki GBIK i siniflandirmada basarili; regresyon algorit-
malarmin GBIK’i 6nceden tahmin etmede basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Bilim Kodu : 90603

Anahtar Kelimeler : Makine 6grenmesi, GBIiK, odyogram, frekans (hz), giiriiltii dl¢iimii,
siniflandirma
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ABSTRACT

Exposure to noise levels exceeding 85 dB(A) on a daily basis can lead to permanent and
untreatable hearing damage. Because of the diversity in personal traits among workers,
various workers may experience different degrees of hearing loss even when exposed to
identical noise intensity and duration. This research assessed the impact of gender, age, total
years of work experience, years of experience in the sector, months of exposure to a noisy
environment, smoking habits, engagement in noisy hobbies, and improper use of ear
protection equipment on noise-induced hearing loss among employees in the forest sector.
In the first phase, it was aimed to investigate how many dB of hearing loss the independent
variables caused in employees. However, regression analysis was not performed due to the
low correlation coefficient between the dependent variable and the independent variables in
the variation analyses. The next phase of the research involves evaluating various
classification algorithms to determine if eight independent variables are linked to NIHL in
workers. Models were created by cross-validation with binary logistic regression, k-nearest
neighbor algorithm, support vector machine, decision tree classification, random forest
algorithm, Naive Bayes (Gauss) classification, Naive Bayes (Bernoulli) classification, and
stochastic gradient descent algorithm from supervised learning classification methods
suitable for a data set whose dependent variable consists of two categories. When the models
were compared, the random forest algorithm was chosen as the best model. As a result,
classification algorithms are successful in classifying NIHL in employees; regression
algorithms have been shown to fail to predict NIHL.

Science Code : 90603

Key Words : Machine Learning, NIHL, audiogram, frequency (hz), noise measu-
rement, classification
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xii

Bu ¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida sunul-

mustur.

Simgeler

hz
khz

RZ

Kisaltmalar

AIK
AUSE
FN
FP
GBIK
GGM
KKD
SGK
TN
TP
TS
VWH
YIT

Aciklamalar

Hertz

Kilohertz

Istatistiksel anlamlilik seviyesi
Korelasyon katsayisi

Determinasyon Katsayisi

Aciklamalar

Alic Isletim Karakteristigi
Amerikan Ulusal Standartlar Enstitiisii
Yanlis negatif (False negative)
Yanlis pozitif (False positive)
Giriiltiiye bagli 1sitme kayb1
Giinliik giirtiltii maruziyeti
Kisisel koruyucu donanim
Sosyal Giivenlik Kurumu
Gergek negatif (True negative)
Gergek pozitif (True positive)
Tiirk standartlari

Von Willebrand hastaligi
Yonlii iplik tahtasi



1. GIRIS

Agag triinleri imalati1 sektorii, bir¢ok gerecin ve ara mamuliin {iretiminde var olan, Tiir-
kiye’nin dnemli gelir kaynaklarinin basinda gelen bir sektordiir. Sektoriin ana hammaddesi
agactir. Ulkemizde ormanlik alan, 23,1 milyon hektar olup iilke yiizolgiimiiniin % 29,4 iinii
olusturmaktadir. SGK “2024-Subat Sigortali Istatistikleri”ne gére, NACE Rev. 2.16 koduyla
ckonomik faaliyet gosteren sektor biinyesindeki 11 672 isyerinde; 56 833’1 erkek, 12 546°s1
kadin olmak {izere toplam 69 379 calisan isttihdam edilmektedir. Calisan sayisinin onbinleri
buldugu bu sektor, is kazast ve meslek hastaliklar1 agisindan pek ¢ok maruziyeti de biinye-
sinde barindirmaktadir. Sektordeki siire¢ ve faaliyetler incelendiginde, sektor calisanlarinin

maruz kaldigi en énemli meslek hastaliginin GBIK oldugu goriilmektedir.

Bir ¢alisanin kisisel giiriiltii maruziyet seviyesinin tespiti sadece TS EN 1SO 9612-“Akustik-
(Calisma ortaminda maruz kalinan giiriiltiiniin belirlenmesi” standardi referans alinarak kisi-
sel giiriiltii dozimetreleri yardimiyla yapilir. Bu dlgimde ¢alisana uygun 6l¢iim stratejisi
(gdrev veya is tabanl) segilmesi, sonucu dogrudan etkilemektedir. Olgiim sonucunun, 8 sa-
atlik en diisiik maruziyet etkin degeri asmasi halinde ¢alisanin giiriiltiiye maruz kaldigi an-
lagilmaktadir. Calisanlarin giiriiltii maruziyetinden en belirgin olarak etkilendikleri durum
ise isitme kayrplaridir. Isitme kayiplarinin tanis1 sadece odyolog ve odyometristler tarafin-
dan gerceklestirilen saf ton odyometrisi ile miimkiindiir. Isitme kayb tiirlerinden gegici
isitme kayb1, 16-48 saat giiriiltiiden uzak kalinmasi ile gerileyip kaybolurken, tespit edilmis
bir kalic1 isitme kayb1 geri dondiiriilemezdir. Kalici isitme kaybi, cok yiiksek giiriiltii sevi-
yesine maruziyetle aniden veya 8 saatlik en diisiik maruziyet etkin degerini agan sabit giiriiltii
seviyesine 10-15 yil siiren maruziyetle genis bir zaman diliminde, ¢ok yavas olusabilir. Bu

nedenle, giiriiltii maruziyetinin GBIK yasanmadan &nlenmesi olduk¢a dnemlidir.

GBIK in 6nlenmesi farkl1 bilim dallarin koordineli ¢alismastyla miimkiindiir. Giiriiltii ma-
ruziyetinin yiiksek oldugu hallerde 6nce giiriiltiiyii kaynaginda yok etmeye yonelik onlemler
alimmas1 gerekmektedir. Giirtiltli, kaynaginda elimine edilemiyorsa giiriiltiilii ortamda 6n-
lemler alinmalidir. Bu 6nlemler de giiriiltii maruziyetini azaltmiyorsa son olarak giiriiltiiniin
etkisindeki ¢alisan lizerinde 6nlemler alinmalidir. Tiim bu 6nlemler, sadece disiplinler arasi

caligmayla hayata gecirilebilmektedir.



Bir isyerinde kullanilan is ekipmanlarinin ve ulasim araglarinin tiirli, sayisi, yerlesimi ve
kullanim siiresi; mamiil/yarimamiil tiretiminde kullanilan prosesler ve tesis yerlesimine gore
degismektedir. Bu nedenle GBIK arastirilirken sektor ve isyerindeki giiriiltii kaynaklari iyi
tanimlanmalidir. Asagida agag iiriinleri imalat1 sektorii ve GBIK ile ilgili genel bilgilere yer

verilmektedir.

Agag tirtinleri

Agag iriinleri tiretim sektoriinde, temel hammadde olarak kullanilan odundan iki tiirlii tire-
tim yapilmaktadir. Bunlardan ilki ham agacin direk islenmesi ile tiretilen iiriinlerdir. Digeri
ise ham agactan elde edilen tahta talasi, ahsap tozu ve odun tozunun sikistirilmasi ile tiretilen

agac panel tirtinleridir.

Ham agag tirlinleri: Ham agag iirlinlerinin hammaddesi, tomruk ad1 verilen islem gérmemis
yuvarlak aga¢ gdvdeleridir. Biikme, yarma, kesme, soyma, bicme ve emprenyeleme gibi bir-
biri ardina gergeklestirilen islemlerin sonunda tomruktan ham agagc tiriinleri elde edilir. Ham

agac tirinlerinden en 6nemlileri kereste, masif parke, lamine parke, kaplama ve kontrplaktir.

Kereste iiretimi: Tomruk hammaddesine uygulanan ilk islem kabuk soyma islemidir. Bu is-
lem ile tomruk temizlenerek bir sonraki prosese hazir hale getirilir. Bu tomruklar daha sonra

serit ya da dairesel testereler yardimiyla gesitli boyutlardaki keresteler haline getirilir.

Masif ve lamine parke tiretimi: Masif parke, ¢ok yillik sert agaglardan ince seritler kesilmesi
ile tiretilir. Lamine parke ise aga¢ kaplama ve suya dayanikli kontrplagin birlestirilmesiyle
olugur. Masif ve lamine parke iiretiminde, Kereste halindeki ara iiriine once yan alma iglemi
uygulanir. Yan alma, kereste lizerinde kalan aga¢ yanlarinin 6zel testerelerde temizlenmesi-
dir. Son olarak, piiriizsiiz ylizey elde etmek amaciyla ara iiriine planya makinesi ile planya-

lama islemi uygulanir.

Kaplama ve kontrplak iiretimi: Kaplama ve kontrplak iiretiminde 6zel bigme, dilme ve
soyma makineleri kullanilir. Bu makineler yatay veya dikey kesim yapar. Islatilarak yumu-
satilmig tomruklarin kabuklari soyulur. Kabugu soyulan tomruklardan, iiretilmek istenen

kaplama tiirtine gore bigme, dilme ve soyma yontemleriyle cesitli kalinlik ve biiyiikliikte



kaplama levhalari elde edilir. Hazirlanan bu kaplama levhalar bir araya getirilip preslenir ve

zimparalanir.

Agag panel triinleri: Agag paneller, 6zel tutkallar ile karisim haline getirilen odun veya
odunlagsmig diger bitki yongalarinin, belli sicaklik ve basing altinda yapistirilmasi ve sekil-
lendirilmesi ile iiretilir. Yonga levha, sunta, suntalam, OYL (MDF), YIT (OSB) agag¢ panel
tiretim sektoriinde tiretilen baslica tiriinlerdir. Sekil 1.1°de agag panel liretiminin proses akisi

verilmistir.

Hammadde Hazirlama

Tomiukve Diser Aese Kekenl Kabuk Soy Odun Lifi Uretimi Odun Lifine Su ve
Hammaddelerin Teminive | mjige--| = ILE —jtn=- Lol =Sl e e . Panel Sekillendirme,
Depolanmasi veYongalama [Pisirme ve Rifaymir) Katk Maddeleri llavesi - | Susuzlastirma ve

On Pres

Kurutma '

Odun Lifinin Regine Lif Kurutma

ile Kanstinimas:

Fanellerin Finnda Kurutulmas: |

Pres
R i Fanel Sekillendirme Cdun Lifinin Recine
Recineile Kanstiriimas)  [Fsjiie-| (Sicak Pres)

ile Kanstirilmasi

}

Panel Sekillendirme,
On Pres ve Buharh Pres

!

Panel Sofutma, Kumlama, Zimpara, Ebatlama ve Stok

Bitirme

I:‘ Genel Proses Adimlar I:‘ Rijit ve Esnek Panel I:l FB, 0SB I:‘ MDF I:‘ HB I:l 58

Sekil 1.1. Agac panel iiretiminin siire¢ akis semasi (Cevre, Sehircilik ve Tklim Degisikligi
Bakanligi [CSIDB], 2020: 4)

Agac Uriinleri uretim prosesleri

Agag iiriinleri imalat1 sektdrii ev, bahge, isyeri gibi giinliik kullanim alanlarinda kullanilan
ara/nihai bir¢ok iiriinii iireten bir sanayi dalidir. Sektoriin ana hammaddesi olan odun, nihai
iirliniin tliriine gore ¢esitli yontemlerle islenmektedir. Bu yontemlerin agiklamalar1 asagida

sunulmaktadir.



Hammadde hazirlama ve yongalama: Tomruklarin hammadde oldugu iirtinlerin iiretiminin
ilk islemi, doner tamburlarda gerceklestirilen kabuk soyma islemidir. Tomruklar, denge ru-
tubetine ulasabilsin diye en az 2 ay depoda bekletilir. 2 ayin sonunda bu tomruklar 2 asamali
yongalama islemine alinir. Birinci asamada, tomruk, tamburlu (doner bigakli) yongalama
makinelerinde 0,2 — 0,3 mm kalinlikta ve 10 — 30 mm boyundaki yonga haline getirilir. ikinci
asamada, yongalar flakerlarda (halka seklinde birlesik iki bigak ve bir ¢ekig sisteminden
olusan degirmenler) kiyilarak daha da kiigiiltiliir. Sekil 1.2°de yongalama isleminin proses

akis1 verilmektedir.

Tomruk

Kabuk Soyucu | Elaker
Tambur

Yongalayic 0sB

Cips *HalkahﬂmakhFlaker PB

Cekicli Degirmen - Kurutma
Garpmal Degirmen

t

Talas

Sekil 1.2. Yongalama isleminin proses akis1 (CSIDB, 2020: 5)

OYL (MDF) panel iiretiminin hammaddesi odun lifidir. Odun lifi, yongalama makinesinden
¢ikan ¢ok kiiglik boyutlu yongalarin kazanlarda yiiksek sicaklikta pisirilmesiyle elde edilir.
Pisirilen yongalar rifaynir iinitesine alinir ve disklerin arasindan gecerek liflendirme islemi
tamamlanir. Lifler son olarak kurutucuya yonlendirilir. OYL iiretiminde kullanilan liflerin

proses akis1 Sekil 1.3’deki gibidir.



Yonga Yikama Odun Lifi esiie-— Kurutma

Sekil 1.3. OYL (MDF) iiretiminde kullanilan liflerin proses akis1 (CSIDB, 2020: 6)

Panel iiretimi: Tutkal veya regine ile karisim haline getirilen kurutulmus yongalar, istenilen
panel ebadina uygun olciilerdeki pres tablasina serilerek yiiksek sicaklik ve basing altinda
preslerle sikistirilir. Bu presleme islemi, plaka halindeki panelin 6 yiizeyinde hi¢ bosluk kal-
mayacak sekilde yapilmalidir.

Bitirme islemleri: Presten ¢ikan sicak paneller, soguduktan sonra son ebatlarina getirilmek
tizere boyutlandirilir. Tiim bu islemlerin sonunda iiretilen paneller, hammadde olarak ya da

daha fazla kaplama ve yiizey isleminin ardindan son iiriin olarak satiga sunulur.

Laminasyon islemleri: Aga¢ panellerin dayanikliligini arttirmak ve kullanim 6mriinii uzat-
mak amaciyla, bu panellere dekoratif kagit, vinil, melamin gibi malzemeler kullanilarak la-
minasyon yapilir. Laminasyon malzemesi, agag panelin tek veya her iki yiizeyine silindirik

pres kullanilarak yapistirilir.

Gilrilti ve agac urinleri imalat1 sektoriinde guiriiltii kaynaklari

Giiriiltii ve GBIK’in anlasilabilmesi i¢in bazi1 terimlerin anlasiimas1 gerekmektedir. Asagida

bu terimlerden bazilar1 agiklanmaktadir.

Ses: Nesnelerin yaydigr titresim ile olusan dalgalarin insan kulagi tarafindan algilanmasidir.
Sesin siddeti, desibel (dB) cinsinden ifade edilir.

Frekans (f): Bir saniyede tamamlanan ses titresimidir. Frekans, hertz (Hz, 1/s) cinsinden

ifade edilir.
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Giiriiltii: Istenmeyen, rahatsiz edici, niteligi ve niceligi bozulmus ses veya seslerdir.

Ses, nesnel bir kavramken sesin verdigi rahatsizlik diizeyi kisiden kisiye degistigi i¢in gii-
riiltii 6znel bir kavramdir (Sabanci ve Stimer, 2011). Calisma hayat1 boyunca giiriiltiilii or-

tamlardaki mesleki giiriilti, isitme hasarinin yani sira birgok saglik sorununa sebep olmak-

tadir.

Giriltinin saglik Gizerindeki etkileri

Insan isitme organi, 20 - 20 000 Hz frekans araligindaki sesleri algilayabilmektedir. Ornegin,
giinliik hayattaki standart bir konusma sesi 500 - 20 000 Hz araliginda olup insan kulaginin
isitme araligindadir. 20 Hz’in altindaki (infrasonik ses) ve 20 000 Hz’in dstiindeki (ultraso-
nik ses) sesler, insan igitme organi tarafindan algilanmadig: halde, insanlarda saglik sorun-
larina neden olabilmektedir (Oz ve Kése, 2020). Giiriiltii maruziyetinin insanlarda dogrudan
isitme lizerinde veya diger sistemler iizerinde etki biraktig1 ge¢miste yapilan caligsmalarla

kanitlanmustir.

Giiriiltii maruziyetinin dogrudan isitme tizerindeki etkileri:
e Siddetli ve ani bir darbeli giiriiltiiniin yol agtig1 kalic1 isitime kaybi,
e Kisa ya da uzun siireli ve siddetli giiriiltiiniin yol ac¢tig1 gecici isitme kayba,

e Kisa ya da uzun siireli ve siddetli giiriiltiiniin yol actig1 kalic1 isitime kaybidir.

Giiriiltii maruziyetinin diger sistemler lizerindeki etkileri:

e Norosensoriyal etkiler (Kulak ¢inlamasi, bas donmesi vb.),

e Uyku bozukluklar1 (Uykusuzluk, dinlenememe, bas agris1 vb.),

e Kardiyovaskiiler sistem iizerine etkileri (Hipertansiyon, yiiksek kolestrol vb.),

o Psikososyal etkileri (Sinirlilik, anksiyete, depresyona egilimin artmasi vb.),

e Zihinsel etkilerdir (Dikkat daginikligi, motivasyon eksikligi, yorgunluk, iletisim prob-
lemleri vb.) (Kim, 2010).

Oznel bir kavram olmas1 sebebiyle, giiriiltii insanlarin psikolojik ve otonom sinir sistemi
tizerinde farkli etkiler gosterir. Bu nedenle yas, cinsiyet, acik ten, boy, kilo, kalitsal yatkinlik,

sigara ve ila¢ kullanim1 gibi kisisel 6zellikler de isitme kaybinin derecesini etkiler.



Girilti hakkinda yasal mevzuat

Guriltila is yerlerinde calisanlarda, giirtiltiiye bagl etkilerin olusmamasi/azaltilmasi igin

iilkemizde Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanlig1 tarafindan 28 Temmuz 2013 tarih ve

28721 sayil1 Resmi Gazetede “Calisanlarin Giiriiltii Ile Ilgili Risklerden Korunmalarina Dair

Yonetmelik” ¢ikarilmistir. Yonetmeligin uygulanmasi bakimindan dB cinsinden maruziyet

eylem degerleri ve maruziyet sinir degerleri asagida verilmistir:

e Giinliik 8 saatlik ¢alismada en diisiik maruziyet eylem degeri = 80 dB(A)

e Giinliik 8 saatlik ¢alismada en yiiksek maruziyet eylem degeri = 85 dB(A)

e Giinliik 8 saatlik ¢aligmada maruziyet sinir degeri = 87 dB(A) (Calisma ve Sosyal Gii-
venlik Bakanligi [CSGB], 2013).

Maruziyet eylem degerleri esas alinarak yapilan kisisel giiriiltii maruziyeti hesaplamasinda,
calisanin kisisel kulak koruyucu donanimi kullanip kullanmadigi 6nemsenmezken; maruzi-
yet sinir degerleri esas alinarak yapilan kisisel giiriiltii maruziyeti hesaplamasinda ¢alisanin

kisisel kulak koruyucu donanimi kullanip kullanmadig1 6nemsenmektedir.

Isitme hasari, giinliik 8 saatlik calismada, 85 dB(A) veya daha yiiksek seviyedeki giiriiltiiye
maruz kalinmasi ile olusabilmektedir. Giinliik 8 saatlik calismada, 85 ile 89 dB(A) seviye-
sindeki giiriiltli, uzun siireli maruziyetlerden sonra isitme hasari olusturabilmekte iken; 90
dB(A) ve daha yiiksek seviyedeki giiriiltd, kisa siireli maruziyetlerden sonra isitme hasari
olusturabilmektedir. Giinliik 85 dB(A)'dan daha az giiriiltii maruziyet diizeylerinin giiriiltii-

iligkili isitme hasar1 yaratmasi pek olanakli degildir (CSGB, 2013).

Agac Uriinleri sektoriinde giriiltii kaynaklari

En giiriiltiilii sektorler arasinda yer alan agag isleri imalati sektdriinde, isyerlerinde kullanilan
makine ve aletlerin, proseslerin ve ¢aligilan tiriiniin tiiri giiriiltii seviyesini etkiler. Sektorde
kullanilan ekipmanlarin ortalama giiriiltii seviyelerinin, mevzuatta yer alan giinliik maruziyet

siir degerinden yiiksek oldugu Cizelge 1.1°de agikga goriilmektedir.



Cizelge 1.1. Agag iirlinleri imalat1 sektoriindeki is ekipmanlariin giiriiltii seviyeleri
(CSGB, 2018: 31)

Makine Giirtiltii seviyesi-dB(A)
Panel ebatlama makinesi, zimpara makinesi 97
Delik delme makinesi 98
Panel planya makineleri, dikey eksenli sekillendiriciler 100
Tasiabilir agag isleme aletleri 101
Testereler 102
Yiiksek hizli freze makineleri 103
Kenar bantlama ve ¢oklu kesim makineleri 105
Zivana agma makinesi 107

Cahsmamn amaci

GBIK, geri doniisii olmayan bir meslek hastaligidir. Ancak disiplinler aras1 uygulamalarla
onlenmesi oldukca kolaydir. Bu ¢alismanin temel amaci ¢alisanlarda GBiK’e sebep olan
faktorlerin dnem sirasmin belirlenip, bu faktorlerin ortadan kaldirilmasiyla GBIK’in olus-
masini engelleyecek bir mithendislik yaklasimi gelistirmektir. Veri setinde, en giiriiltiilii sek-
torler arasinda yer aldigindan agag tirtinleri imalat1 sektorii ¢alisanlarina yer verilmistir. Ca-
ligma yontemi olarak en az hata ile tahmin yapmaya olanak sagladigindan makine 6grenmesi
uygulamalar: tercih edilmistir. Bu ¢alisma ile makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak
en giiriiltiilii sektdrler arasinda yer alan agag iiriinleri imalat1 sektorii calisanlarinda GBIK
ger¢eklesmeden isitme kayiplari onceden tahmin edilerek isitme kayiplarinin onlen-
mesi/azaltilmas1 hedeflenmistir. Literatiir arastirmasi ve istatistiksel analizlerin ardindan
GBIK i etkileyen en nemli sekiz degisken tespit edilmistir. Onem katsayis en yiiksek olan
degiskenlerin etkisinin azaltilmas1 veya bertaraf edilmesi ile gelecekte, calisanlarda GBIK
olasiligin1 6nceden tahmin ederek isitme kayiplarini 6nleyen bir model gelistirmek amaglan-

migtir.



2. LITERATUR CALISMASI

Gelisen diinyada sanayilesmenin artmasiyla liretim artarken makinelesme de artmistir. Artan
makinelesme beraberinde is kazalarinin ve meslek hastaliklarinin da artmasina sebep olmus-
tur. GBIK’in diinyada ve Tiirkiye’de en sik goriilen meslek hastaliklarindan biri oldugu bi-
linmektedir. Sanilanin aksine sadece yiiksek siddetteki giiriiltii GBIK e sebep olmamaktadir.
Yiiksek siddette olmayan giiriiltiiye uzun siire maruz kalmak da GBIK e sebep olabilmekte-
dir. Giiriiltii, alisanlarda GBIK gibi tedavisi olmayan bir meslek hastaliginin yani sira psi-
kolojik ve fiziksel pek ¢cok bozukluga yol agmaktadir. Bu nedenle, giiriiltii maruziyetinin ve

GBIK’in énlenmesi konusunda bugiine kadar bir¢ok arastirma yapilmistir.

Bu boliimde hangi sektor calisanlarinda GBIK’in daha fazla yasandigi ve GBIK’i en ¢ok
nelerin etkiledigi ve bu degiskenlerin GBIK’i ne derece etkiledigi ile ilgili diinya ve Tiir-

kiye’deki benzer literatiir calismalar1 derlenmistir.

Oztiirk ve digerlerinin (2007) ki kare analizi kullanarak dokiim iskolundaki 392 ¢alisan iize-
rinde yaptiklar ¢alismada, GBIK siklig1 % 23,5 olarak saptanmustir. Calisanlarin halen ca-
listiklar1 boliimlerin giiriiltiisii ile ¢alisanlarda GBIK olusmas: arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark bulunamamistir. Gliriiltiilii iste toplam calisma siiresi yasa, sigara igme (pa-
ket-yil) ve giiriiltii diizeyine gore diizeltildiginde GBIK riskinin 10 yil iizerinde giiriiltiilii
islerde ¢alisanlarda 5,9 kat; 15 paket - yil iizerinde sigara kullanmak giiriiltiilii iste toplam
caligma siiresi, yas ve giirliltii diizeyine gore diizeltildiginde isitme kayb1 4,8 kat yiiksek

oldugu bulunmustur.

Mutlu (2010)’nun 23 maden ¢alisanina ait kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢iim ve odyometri testi
sonuglarndan yararlanarak, asamali loglineer analizi kullanarak yaptig1 arastirmada GBIK i
etkileyen en 6nemli unsurun, kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢iim sonuglar1 oldugu tespit edil-
mistir. Ayrica kisisel maruziyet 6l¢iim sonucu 70-79 dB arasinda olan grubun en riskli grup
oldugu goriilmiistiir. Yas1 37- 45 arasinda degisen ve ayni isyerinde ¢alisma siiresi 4-11 yil

arasinda degisen calisanlarin ise en riskli grubu olusturdugu tespit edilmistir.
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Noma ve Ghani (2013)’ye ait ¢alismanin ana katkisinin, hibrit makine 6grenimi yaklasimla-
rina dayali olarak isitme kayb1 semptomlarini dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in bir semp-
tom tespit modeli 6nermek oldugu goriilmiistiir. Sik desen biiyiimenin, 6zellik ¢ikarma ama-
ciyla kullanilan denetimsiz bir yontem oldugu; Naive Bayes modellerinin ise, siniflandirma
hedefine yardimci denetimli modeller oldugu ortaya konulmustur. Ozellik ¢ikarmali Naive
Bayes Bernoulli modeli en diisiik ortalama hata oranlarini verdigi i¢in en iyi model se¢ilmis-

tir.

Erdogan (2016) calismasinda, genel GBIK siklig1 % 38,9 olarak tespit edilmistir. GBIK sik-
1g1, 85dB ve lizeri giiriiltiili ortamda calisanlarda %17,2; giiriiltii diizeyi daha yiiksek olan
ortamda c¢alisanlarda %19,5; erkekler calisanlarda 9%19.9; 40 yas ve iizerindeki erkek cali-
sanlarda %31,3; suan calistiklar1 iste 5 y1ldan fazla calisanlarda %18,4; giiriiltiilii iste toplam
15 yil ve iizeri ¢alisanlarda %21,5; KKD hi¢ kullanmayanlarda %33,3; sigara i¢enlerde
%20,4 ve toplam sigara tiikketimi 15 paket/yil ve tizeri olanlarda %37,2 olarak tespit edilmis-
tir. GBIK olusumunu en ¢ok etkileyen degiskenler giiriiltiilii ortamda galisma, giiriiltiiye ma-

ruz kalinan siire ve KKD kullaniminin yetersizligi olarak bulgulanmaistir.

Ozdemir (2016) kaporta isletmelerinde, calisanlardan alinan sekiz saatlik giinliik giiriiltii ma-
ruziyeti 6lglim sonuglarina gore yapilan ¢alismada, ¢alisanlarin % 95’inin maruziyet sinir
degerinden yiiksek degerlerdeki giiriiltiiye (ortalama 91,9 dB(A)) maruz kalarak ¢alistigi ve
calisanlarin % 63,5’inde giiriiltiiye bagli isitme kaybinin oldugu tespit edilmistir. Bu oranin,
agag iiriinleri imalat1 sektoriindeki GBIK li ¢calisan oranindan daha yiiksek oldugu tespit edil-

mistir.

Onder (2018)’e ait, 22-53 yas araligindaki 109 maden galisan1 iizerinde, logistik regresyon
analizi kullanilarak yapilan arastirmada; yas, ¢alisma yil1, yapilan is, kisisel giiriiltii maruzi-
yet 6l¢iim sonuglari ile isitme kayiplari arasinda anlamli bir iligski oldugu ispatlanmistir. Ku-
rulan model ile yas degiskenindeki 1 birimlik artisin isitme kayb1 olasiligini 1,112 kat artir-
dig1; ortamin esdeger giiriiltii seviyesindeki 1 dB’lik artigin isitme kaybr1 olasiligini 1,719 kat
artirdig; negatif katsayili degiskenlerden darbe giiriiltii diizeyindeki 1 dB’lik artigin isitme
kayb1 yasamama olasiligini 1,086 kat artirdigini; ¢alisanlarin maruz kaldiklar giiriiltii diize-
yindeki 1 dB’lik artigin isitme kaybi yasamama olasiligini 1,612 kat artirdig tespit edilmis-

tir.
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Zhao ve digerleri (2018) tarafindan, 1 644 sanayi ¢alisani iizerinde yapilan ¢alismada, yas;
cinsiyet; ayni is yerinde ¢alisma siiresi (y1l) ve giinliik kisisel giiriiltii maruziyet seviyesinin
GBIK iizerine etkisi arastirilmak iizere, adaboost, destek vektdr makineleri, rastgele orman
ve ¢ok katmanli algilayicili yapar sinir aglari algoritmalariyla siniflandirma modelleri kurul-
mustur. Bu siniflandirma modelleri arasinda %80,14 dogruluk oraniyla destek vektér maki-
neleri algoritmasi en iyi algoritma se¢ilmistir. Secilen destek vektdr makineleri algoritmasi
modelinin 0,808’lik AiK puani ise pozitif degerler ile negatif degerler arasinda miikkemmel

bir ayrim oldugunu gostermistir.

Yin ve digerleri (2019) tarafindan, giiriiltiilii bir sektdrdeki 9 780 calisana ait igitme testi ve
kisisel giiriiltii maruziyeti 6l¢lim sonuglarinin da i¢inde yer aldig1 6 bagimsiz degiskenin
GBIK e etkisinin arastirildig1 galismada, rastgele orman algoritmast kullanilarak modeller
kurulmustur. Isitme testi sonucu iyi olan ancak kétii oldugu tahmin edilenler direng grubu
olarak ve igitme testi sonucu kotii olan ancak iyi oldugu tahmin edilenler duyarli grup olarak
tamimlanmustir. 12 kHz 1n, 4 kHz’e gore daha duyarl frekans oldugu ve kadimlarin GBIK’e
daha direngli oldugu tespit edilmistir.

Chen ve digerleri (2021) tarafindan, GBIK’i tahmin etmek i¢in makine 6grenimini kullan-
manin avantajlar1 ve sinirlamalarinin arastirildig: calismada, ilgili gegmis calismalar analiz
edilmistir. Sonugta, GBIK’i tahmin etmede makine 6greniminin yiiksek dogruluk ve diisiik
tahmin hatas1 ile modeller kurdugu tespit edilmistir. Ancak sinirl 6rneklem boyutlarindan,
tek algoritma kullanimindan, model olusturmayla ilgili eksik raporlardan, pozitif ve negatif
siiflar1 ayirt etme performansinin yetersizliginden dolayi, AIK egrilerinde kétii duyarlilik
ve Ozgiilliikk degerleri ile karsilagilmistir. Bu nedenle model uyumunu artirmak i¢in 6rneklem
sayisinmn ve GBIK ile ilgili bagimsiz degisken sayisinim arttirilmasiin dnemi vurgulanmas-

tir.

Fan ve digerleri (2022) tarafindan yas, calisma siiresi, yiiksek frekans esigi ve gen varyant-
larinin GBIK ‘e etkisinin arastirildigi ¢aligmada karar agaci, lojistik regresyon ve rastgele
orman algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma modelleri kurulmustur. Rastgele orman algo-
ritmast %91,1 dogruluk ve % 97,5 AIK puani ile en iyi algoritma secilmistir. VWH hastali-
ginin GBIK ile dogrudan iliskili oldugu tespit edilmistir. Modelin iyi tahmin degerinin,

dogru tahmin edilen 73 duyarlilik gen varyasyonuna bagli oldugu kanitlanmstir.
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Selvaganesh ve digerleri (2023) tarafindan, yasa bagl olarak isitme kaybi1 tahmin edilerek
erken teshis ve tedavi imkani sunan ¢alismada, makine 6grenmesi siniflandirma algoritma-
lar1 kullanilmistir. Dinamik frekanstaki ses esas alinarak akustik simiilasyon gerceklestiril-
mis ve tahmin islemi i¢in kullanici geri bildirimleri alinmistir. Calismada 6nce mevcut fre-
kanslar1 belirlemek icin iki tarafli bir simiilasyon gerceklestirilmistir. Onyargili olasilik sinir
ag1 modeli kullanilarak isitsel tepkiye uygun olarak sinyal uyarimi sonrasinda yas tahmini
yapilmaktadir. Daha sonra akustik dalgalar ve beklenen yas degerlendirilerek insandaki
isitme bozuklugunun tespit edilmesi amaciyla diizenlilestirilmis ekstrem 6grenme makinesi
uygulanmistir. Sonugta isitme kaybi olan ve isitme kaybi olmayan kisileri siniflandirmak

icin segilen model % 99 oraninda dogruluk gostermistir.

Cizelge 2.1°de verilen tiim bu ¢aligmalar makine 6grenimi algoritmasit ve kurulacak model

seciminin, ¢alismanin amacina, tasarimina, drneklemdeki degiskenlerin ¢esidine gore yapil-

masi gerektigini savunmaktadir.

Cizelge 2.1. GBIK alaninda literatiir arastirmasi tablosu

degerlendirilmesi

Yazar, yil Calismanin amact Kullanilan yéntem
Oztiirk ve diger- | Dokiim iskolunda giiriiltiiye bagli isitme | Ki kare analizi
leri (2007) kayiplart sikligi ve etkileyen etmenlerin

Mutlu (2010)

Madencilikte Giiriiltiiye Bagli Isitme
Kayiplarimin Tespiti: Tag Kirma Eleme

Logaritmik dogrusal

Tesisi Ornegi analiz
Noma ve Ghani Makine Ogrenimi Algoritmalarini Kul- | Stk desen biiytime alg.,
(2013) lanarak Odyometri Verilerinden Isitme | Naive Bayes (Bernoulli)
Kayb1 Belirtilerini Tahmin Etme siniflandirmasi

ralti Metal Madeninde Giiriiltiiye Bagh
Isitme Kayiplarmin Incelenmesi

Erdogan (2016) Denizli’de Ug Tekstil Fabrikasindaki Ki-kare, Mann-Whitney
Giiriiltii Diizeyinin Calisanlar Uzerine U testi
Etkisi

Ozdemir (2016) Kiiciik Olgekli Kaporta Isletmelerinde Tek yonlii varyans ana-
Calisanlarda Giiriiltiiye Bagh Isitme Ka- | lizi, ki kare testi ve tek
yiplarinin Arastirilmast orneklem T testi metodu

Onder (2018) Lojistik Regresyon Analizi ile Bir Ye- | Makine 6grenmesi - lo-

jistik regresyon
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Cizelge 2.1. (devam) GBIK alaninda literatiir arastirmasi tablosu

Yazar, yil

Calismanin amact

Kullanilan yontem

Zhao ve digerleri
(2018)

Karmagik Endiistriyel Giiriiltiiye Maruz
Kalan Calisanlarda Isitme Engelinin
Tahminine Y&nelik Makine Ogrenimi
Modelleri: Pilot Calisma

Uyarlanabilir artirma,
¢ok katmanli algilayici
ag1, rastgele orman, des-
tek vektor makinesi

Yin ve digerleri

(2019)

Giiriiltiiye Bagli Isitme Kayb1 ve Birey-
sel Duyarlilik

Rastgele orman alg.

Chen ve digerleri

(2021)

Giiriiltiiden Kaynaklanan Isitme Kay-
bin1 Tahmin Etmek I¢in Makine Ogre-
nimini Kullanmanin Katkilar1 ve Sinir-
lamalar

Yapar sinir aglari, rast-
gele orman alg., destek
vektor makinesi

Fan ve digerleri

(2022)

Makine Ogrenimi Modeli, Tiim Ekzom
Siralamasi1 Yoluyla Giiriiltiiye Bagl
Isitme Kaybindaki Genetik Cesitliligin
Tanimlanmasi

Makine 6grenmesi - rast-
gele orman alg., lojistik
regresyon, karar agaci
alg.

Selvaganesh ve
digerleri (2023)

Yeni Bir Onyargili Olasilik Sinir Ag1 ve
Diizenlilestirilmis Ekstrem Ogrenme
Makinesi tabanl isitme Kaybini Tah-
min Sistemi

Onyargili olasilik sinir
ag1, diizenlilestirilmis
ekstrem 6grenme maki-
nesi



https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Yanxia-Zhao-2146402333
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3. MATERYAL VE METODOLOJI

Agag tirlinleri imalat1 sektoriinde ¢alisanlarin cinsiyetinin, yasinin, toplam ¢alisma siiresinin,
sektdrde caligma siiresinin, giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresinin, sigara kullaniminin, giiriil-
tiilii hobisinin ve KKD kullaniminin, ¢alisanlarda GBIK e etkisinin makine 6grenmesi algo-
ritmalariyla arastirilmasi i¢in yapilan tez ¢alismasinda uygulanan yontemin asamalar1 Sekil

3.1°de sirastyla sunulmustur.

Basla

I
!

Anonimlestirilmis verilerin elde edilmesi

|

Bagimli ve bagimsiz verilerin tanimlanmasi

|

Verilerin varyans analizlerinin yapilmasi

|

Anlamli olmayan degiskenlerin veri setinden ¢ikarilmasi ve

testlerin tekrar edilmesi

|
L

Veriye uygun algoritma belirlenmesi
|

]

Verilerin test ve egitim verisi olarak ayrilip denetimli 6grenme saglanmasi

I

Farkl test biiytikliigii ve 10 kez ¢apraz dogrulama ile modellerin kurulmasi

I
|

Model performanslarinin karsilastirilmasi

|

Karsilastirma kriterleri incelenerek en uygun modelin se¢ilmesi

Sekil 3.1. Uygulama basamaklar1 akisi
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Veri setinin denetimli 6grenme siniflandirma modelleri, Python programlama dili kullanila-
rak Jupyter Notebook’ta kurulmustur. Python, kolay ve hizli uygulama ve anlama olanagi
saglamasi ve kapsamli kiitliphanesi nedeniyle 6zellikle makine 6grenimi ve yapay zeka alan-

larinda sikga tercih edilen bir programlama dilidir.

3.1. Veri Toplama

Bu calismada, devlete ait bir is hijyeni laboratuvari tarafindan, Tiirkiye'nin farkli illerinde,
agac Urlinleri imalat1 sektorii ¢alisanlarindan alinan anamnez formlari, ¢aligsanlar iizerinde

yapilan isitme test ve analiz verileri kullanilmistir.

3.1.1. Arastirma grubu (6rneklem)

Calismanin aragtirma grubunu, Tiirkiye'nin farkli illerinde agag tiriinleri imalati sektoriindeki
1 477 calisan olusturmaktadir. Arastirma grubu, 6n doktor muayenesinden gecen ve igitme

testine uygun kisilerden olugmaktadir.

Calisanlara ait odyometri testi sonuclari, saglik verisi oldugundan, Kisisel Verilerin Korun-
mast Kanunu geregince veri kullanicis1 tarafindan anonimlestirilerek istatistiki veri statii-
stine getirilmistir. Bu istatistiki verilerin ¢alismada kullanilmasinda etik agidan bir sakinca
olmadigim gosteren 05.06.2023 tarihli “Etik Kurul Izni”nin, Gazi Universitesi Etik Komis-

yonu’ndan alinmasindan sonra s6z konusu veriler tez ¢alismasinda kullanilmistir.

3.1.2. Onam formu

Devlete ait bir is hijyeni laboratuvari saglik personeli tarafindan hazirlanan “sosyodemogra-
fik dzellikler”, “calisma hayatina iliskin 6zellikler”, “Is saglig1 ve giivenligi uygulamalarina
yonelik 6zellikler”, “saglik durumuna iliskin 6zellikler”, “muayeneler” konu basliklarindaki
63 soruluk anket formlar1 katilimcilarin rizasi ile doldurulmustur. 1 477 ¢alisana ait onam
formlarmdaki bu ¢aligmanin konusuna uygun sorularin cevaplari, gerekli izinler alindiktan
sonra, ilgili laboratuvarin veri sorumlusu tarafindan anonimlestirilerek istatistiksel analiz

icin uygun hale getirilmistir.
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3.1.3. Odyometri testi degerlendirmesi ve giiriiltilye bagh isitme kaybi

Isitme (odyometri) testi odyometrist ve odyologlar tarafindan yetkili hekim nezaretinde ses-
siz kabinde gerceklestirilmektedir. Calisanin her iki kulagina farkli zaman dilimlerinde 500,
1 000, 3 000, 4 000, 6 000 ve 8 000 Hz frekanslarinda sesler siddeti artirilarak sirayla gon-
derilmektedir. Calisan her sesi her isittiginde elindeki diigmeye dokunmaktadir. Calisanin
hangi siddetteki sesi duydugu veya duymadigi odyogram degerlendirmesine islenmektedir.
Genel isitme kaybi derecelendirmesi Cizelge 3.1’deki AUSE (ANSI) kaynaklar dikkate ali-

narak yapilmaktadir.

Cizelge 3.1. AUSE kaynaklarina gore isitme kayb1 dereceleri

Isitme esik diizeyi Isitme kayb1 derecesi
-10-20dB Normal isitme

20-40dB Hafif isitme kayb1
40-70dB Orta derecede isitme kaybi
70-90dB Siddetli 1sitme kayb1

90 + dB Derin isitme kaybi

Ancak olusan igitme kaybinin giiriiltilye mi yoksa yaslilia mi1 bagl olarak olustugunu anla-
mak oldukca giictlir. Bu nedenle bir isitme kaybi1 tanisinin giirtiltiiye bagli olup olmadigim
anlamak i¢in odyogram iizerinden inceleme yapilmaktadir. Sekil 3.2’deki odyogramda g6-
rildiigi gibi, 3 000 - 6 000 Hz aras1 frekanslardaki isitme kaybi, 500-2 000 Hz aras1 frekans-
lardakinden daha fazladir. Giiriiltitye maruziyet devam ettik¢e 4 000 Hz altindaki sesler yani
konusma frekanslar1 etkilenmeye baslamakta; 4 000 Hz civarindaki ¢entik daha derinlesip
genislemektedir. Ornegin, 140 dB siddetindeki ani darbe giiriiltiisii ile meydana gelen isitme
kaybinda bu ¢entik derin ve dar; 90 dB siddetindeki sabit giiriiltiiye uzun siire maruziyet ile
meydana gelen isitme kaybinda bu ¢entik genistir. 125-2 000 Hz arasindaki isitme kayiplari
ise genellikle baska sebeplerden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 3.2. Odyogram 6rnegi (Ozdemir, 2016)

Giiriiltiiye bagh isitme kayiplari, koklear sinir liflerine zarar vererek meydana gelmektedir.
Bunun gibi i¢ kulak veya vestibiilokoklear sinir hasarlar1 seklinde olusan isitme kayipla-
rinda, koklear sinir liflerinin yapisi bozuldugundan koklear sinir liflerinin eski haline don-

diiriilmesi i¢in herhangi bir tedavi bulunmamaktadir.

3.2. Veri Analizi

1 477 ¢alisana ait veri seti “cinsiyet”, “giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi (ay)”, “sigara kul-

lanim1”, “giirtiltiilii hobi”, “kulak koruyucu donanim kullanimi” degiskenlerinde ve odyo-

b

metri testi sonuglarinda yapilan yapay kodlamalar ile analize uygun hale getirilmistir.
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3.2.1. Degiskenlerin se¢imi

Bu ¢alismada agag iiriinleri imalati sektdriinde ¢alisanlarin cinsiyetinin, yasinin, toplam ¢a-
ligma siiresinin (y1l), sektorde ¢alisma stiresinin (yil), giiriiltiilii ortamda c¢alisma siiresinin
(ay), sigara kullaniminin, giiriiltiilii hobisi olup olmamasinin ve yetersiz kulak koruyucu do-

nanim kullaniminin ¢aliganlarda giiriiltiiye bagl igitme kaybina etkileri degerlendirilmistir.

Calismanin bagimsiz degiskenleri;

Cinsiyet: Onam formlarindaki “sosyodemografik 6zellikler” konu baslhiginda yer alan “cin-
siyetiniz nedir?” sorusuna verilen cevaplarin toplanmasi ile elde edilmistir. Kadin cinsiyeti
“0”, erkek cinsiyeti “1” yapay degisken kodlamasi ile analize dahil edilmistir. Cinsiyet de-

giskeni kategoriktir.

Yas: Onam formlarindaki “sosyodemografik 6zellikler” konu baslhiginda yer alan “dogum
tarihiniz nedir?” sorusuna verilen cevaplarin toplanmasi ile elde edilmistir. Nominal bir de-

gisken olan yas degiskeni 18-60 araligindadir.

Toplam ¢aligma siiresi (y1l): Onam formlarindaki “calisma hayatina iligkin 6zellikler” konu
baslhiginda yer alan “toplam kag yildir ¢alisiyorsunuz?” sorusuna verilen cevaplarin toplan-

mast ile elde edilmistir. Toplam ¢alisma siiresi degiskeni siireklidir.

Sektorde calisma siiresi(y1l): Onam formlarindaki “calisma hayatina iliskin 6zellikler” konu
basliginda yer alan “bu sektorde kag yildir ¢alistyorsunuz?” sorusuna verilen cevaplarin top-

lanmasi ile elde edilmistir. Sektdrde calisma stiresi degiskeni stireklidir.

Giriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi (ay): Onam formlarindaki “saglik durumuna iliskin 6zel-
likler” konu baslhiginda yer alan “toplam kag yildir giiriiltiilii ortamda galistyorsunuz?” soru-
suna verilen cevaplarin aya cevrilerek toplanmasi ile Cizelge 3.2’deki gibi kategorize edile-
rek elde edilmistir. Giiriiltiilii ortamda ¢aligma siiresinin ay cinsinden degerlendirilmesinin
sebebi yasal mevuzat kaynaklidir. Sosyal Sigortalar Kanunu Saglik Islemleri Tiiziigii’niin
Meslek Hastaliklar Listesi’nde yer alan “Giiriiltii zararlarinin meslek hastaligi sayilabilmesi
icin giiriiltiili iste en az iki yil, giiriilti siddeti siirekli olarak 85 dB(A)’nin iistiinde olan

islerde en az 30 giin c¢alisilmis olmasi gereklidir.” hiikkmii nedeniyle anemnez formlarinda
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guriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi ay cinsinden yazilmaktadir (Sosyal Sigortalar Kurumu
[SGK], 1972). Giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi degiskeni kategoriktir.

Cizelge 3.2. Giiriiltiilii ortamda c¢aligsma siiresi kategorileri

Giriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi Kategori
0-1ay

2-24 ay
25-60 ay
61-120 ay
120 ve lizeri

AP WN|F-

Sigara kullanimi (evet/hayir): Onam formlarindaki “saglik durumuna iliskin 6zellikler” konu
basliginda yer alan “sigara kullaniyor musunuz?”’ sorusuna verilen cevaplarin toplanmasi ile
elde edilmistir. Bu degisken, ilgili soruya cevap “hayir” ise “0”, “evet” ise “1” yapay degis-

ken kodlamasi ile analize dahil edilmistir. Sigara kullanimi degiskeni kategorik tir.

Girtltili hobi (var/yok): Onam formlarindaki “saglik durumuna iliskin 6zellikler” konu
basliginda yer alan “giiriiltiilii hobiniz var m1?”’ sorusuna verilen cevaplarin toplanmasi ile
elde edilmistir. Bu degisken, ilgili soruya cevap “yok” ise “0”, “var” ise “1” yapay degisken

kodlamasi ile analize dahil edilmistir. Giiriiltiili hobi degiskeni kategoriktir.

Kulak koruyucu donanim kullanimi (var/yok): Onam formlarmdaki “Is saghig ve giivenligi
uygulamalarma yonelik 6zellikler” konu bashiginda yer alan “Isyerinde koruyucu malzeme
kullaniyor musunuz?” sorusuna verilen cevaplarin toplanmasi ile elde edilmistir. Bu degis-
ken, ilgili soruya cevap “yok” ise “0”, “var” ise “1” yapay degisken kodlamas: ile analize

dahil edilmistir. Kulak koruyucu donanim kullanim1 degiskeni kategoriktir.

Calismanin bagimli degiskent;

Odyometri testi sonucu: Calisanlarda gergeklestirilen isitme tarama testi (odyogram) sonug-
larmnin toplanmast ile elde edilmistir. Isitme testi yapilmadan dnce her calisana doktor tara-
findan genel bir fiziksel ve otolojik muayene yapilmistir. Olasi iletim tipi isitme kaybini
bertaraf etmek igin her ¢alisana otoskopik ve timpanometrik tarama yapilmistir. Gegmiste

anlik giiriiltilye maruz kalmis veya dogustan gelen bir isitme kaybi olan ¢alisanlar gibi, bu



21

muayeneler sonucu uygun bulunmayan ¢alisanlar isitme tarama testine alinmamistir. Giirtil-
tiiye ayni siirede ve esit mesafede maruz kalindigindan GBIK ¢ogunlukla ¢ift taraflidir. Bu
nedenle odyometri sonuglarinda herhangi bir tarafta bariz ve daha yiiksek bir kalic1 isitme
kaybi1 olan ¢alisanlar, iletimsel tipte isitme kaybina sahip olabileceginden veri setine katil-
mamustir. Clinkii iletim tipi isitme kayiplar1 genellikle yas, hastalik veya genetik etkenler

sonucu olusan dig ve orta kulaktaki hasarlardan kaynaklanir.

Odyogram sonuglarina gore siiflandirma algoritma metodu ile analiz yapilmistir. Kategorik
bagimli degiskenli siniflandirma algoritmalart i¢in bagimsiz degiskenlerin isitme kaybina
yol agip agmamasi incelendiginden, bagimli degisken odyometri test sonuglarinda 20 dB
tizerindeki degerler i¢in “isitme kayb1 vardir (1)” ve 20 dB ve altindaki degerler igin “igitme
kaybi1 yoktur (0)” olarak iki kategorilidir.

Calismadaki degiskenlerin adi, tanimi1 ve degisken tipinin 6zeti Cizelge 3.3 te verilmistir.

Cizelge 3.3. Degiskenlerin adi, tanimi ve tipi

Degisken adi Degisken tanimi Degisken

tipi
Cinsiyet Calisanin cinsiyeti (Kadin/Erkek) Kategorik
Yas Calisanin yasi Nominal
Toplam ¢aligma Caliganin isitme testi yapildigi tarihe kadar yil cinsin- | Nominal
siiresi den toplam galisma siiresi

Sektorde ¢alisma | Calisanin isitme testi yapildigi tarihe kadar test yapilan | Nominal

stiresi is yerinde yil cinsinden toplam ¢alisma siiresi

Girtltili or- Calisanin isitme testi yapildigi tarihe kadar test yapilan | Kategorik

tamda calisma sii- | is yerinde giiriiltiilii ortamda ay cinsinden toplam c¢a-

resi ligma siiresi (0-120 ay 5 kategoriye ayrilmustir.)
Sigara kullanim1 | Calisanin sigara kullanip kullanmamasi Kategorik
Giirtltiilii hobi Calisanin is hayati disinda giiriiltiilii olarak tanimlaya- | Kategorik

bilecegi hobisinin olup olmamasi

KKD kullanimi Calisanin is yaptig: siire boyunca kulak koruyucu do- | Kategorik

nanim kullanip kullanmamasi

Isitme kaybi Calisanin kulaklarinin birinde veya her ikisinde isitme | Kategorik

(var/yok) kayb1 olup olmamasi (20 dB {lizeri isitme kayb1 vardir)
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3.2.2. Veri setinin sinirlari

Regresyon probleminde, baslangicta, kisisel giinliik giiriiltii seviyesinin de GBIK’i etkileme
diizeyi de arastirilmak istenmistir. 327 calisana ait kisisel giiriiltii maruziyet 6lgiim degeri-
nin, dB cinsinden ¢aligsanlara ait odyometri sonucuna etkisi incelenmek amaciyla istatistiksel
varsayimlar aragtirilirken Kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢iim degerinin GBIK e etkisini incele-
yen modelin varyans analizi sonuglarinda istatistiksel anlamlilik diizeyinin (p=0.991)
0.05’ten biiyiik ¢ikmasi sebebiyle model anlamli ¢ikmamistir. Calisanlarin kisisel giirtiltii
maruziyet seviyeleri ile GBIK arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunamamustir.
Varsayimlar karsilanmadig1 igin ve ¢alisanlarin kisisel giiriiltii maruziyet seviyeleri ile GBIK
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunmamasi nedeniyle kisisel giiriiltii maruzi-

yet dlgiim degerinin GBIK e etkisini inceleyen modelden vazgegilmistir.

Sonugta, dokuz degisken yerine hem 6rneklem sayisinin az olmasi hem de istatistiksel an-
lamlilik diizeyinin diisiik olmas1 sebebiyle “kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢iim degerleri” de-
giskeni veri setinden ¢ikarilarak sekiz degisken ile modeller kurulmustur. Literatiir incele-
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mesinde ise bu ¢alismaya konu sekiz degiskenden “cinsiyet”, “yas”, “sektorde ¢alisma sii-
resi”, “glirtiltiilii ortamda ¢aligma siiresi”, “sigara kullanimi1”, “KKD kullanim1” degiskenle-
rinin daha 6nceki benzer ¢alismalarin analizlerine dahil edildigi; ancak “toplam ¢alisma sii-

resi”, “giirtiltiilii hobi” degiskenlerinin daha onceki benzer ¢alismalarin analizlerine dahil

edilmedigi goriilmistiir.

3.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi makinenin verileri analiz ederek insan gibi 6grenmesidir. Makine dnce
secilen algoritmay1 kullanarak verinin dzelliklerini belirlemektedir. Ogrendigi dzellikler ile
tahminde kullanacagi veri modelini olusturmaktadir. Yani makine 6grenmesi, analiz ettigi
egitim verisi icerisindeki kural ve kaliplari iceren modelleri otomatik olarak tiiretmeyi he-

deflemektedir.

Makine 6grenmesi tahmin, siniflandirma, goriintii ve ses tanima, otomatik dil gevirisi, tibbi
teshis, online {irlin tavsiyesi, e-posta spam ve kotii amagli yazilim filtreleme, ¢evrimigi do-

landiricilik tespiti, borsa gibi pek ¢ok alan ve amagta genis bir kullanim alanina sahiptir.
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Makine 6grenimi algoritmasi tiirleri insan denetiminin dahil olma derecesine gore denetimli
makine 6grenmesi denetimsiz makine 6grenmesi ve pekistirmeli makine 6grenmesi olmak
iizere Sekil 3.3’deki gibi ti¢ tiire ayrilmaktadir. Bu tiirlerin disinda, denetimli ve denetimsiz
makine 6grenmesinin en iyi Ozelliklerini kullanarak hem etiketli hem de etiketsiz veriler

iizerinde egitilen yar1 denetimli makine 6grenmesi diye de bir tiir bulunmaktadir.

Makine Ogrenmesi Tiirleri

a. Denetimli b. Denetimsiz c.Pekistirmeli
_Makine _Makine _Makine
Ogrenmesi Ogrenmesi Ogrenmesi

' |

Regresyon Simiflandirma Kiimeleme

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi tiirleri (Naga ve Murphy, 2015)

Denetimli makine 6grenmesi, hem tahmin hem de siiflandirma modellerinde kullanilan,
sadece girdi-¢ikt1 giftinden olusan veri setleri i¢in uygun olan makine 6grenmesidir. Daha
once goriilmemis yeni veriler iizerinde en az tahmin hatasiyla tahminler yapabilen bir model
olusturmak i¢in girdilerden bir egitim veri seti olusturmaktadir. Girdi verilerine egitim veri-
leri denir. Ciktilar ise tahmin etmek istedigimiz etiketler veya dogru yanitlardir. Denetimli
makine 6grenmesi, regresyon ve smiflandirma olmak {izere iki ana amag i¢in kullanilmak-

tadir.

Regresyon, bagimli (¢ikt1) ve bagimsiz (girdi) degiskenler arasindaki iligskiyi inceleyerek
tahmin yapilmasini saglayan istatistiksel bir yaklasimdir. Bagimsiz ve bagimli degiskenler
arasindaki iliskiyi R? ve r degerlerini kullanarak incelemektedir. R? degeri bagimsiz degis-
kenin regresyon modelinde bagimli degiskendeki degiskenligin ne kadarini agikladigini tem-

sil eden bir istatistiksel dl¢iidiir. R? degeri 0 ile 1 arasindadir ve 1°e ne kadar yakinsa kurulan
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model o kadar basarilidir. r degeri ise degiskenler arasindaki korelasyon katsayisidir. r degeri
(-1) ile (+1) arasinda bir deger almaktadir. Pozitif degerler bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasinda ayn1 yonlii dogrusal iliskiyi; negatif degerler ise degisken ve bagimsiz
degiskenler arasinda ters yonlii bir dogrusal iliskiyi belirtmektedir. r degeri +1°¢ ne kadar

yakinsa bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski o kadar yiiksektir.

Regresyonla, bagimli degiskenin siirekli oldugu problemlerde, degiskenler arasindaki bag-
lantiy1 optimize eden en uygun fonksiyon belirlenir. En uygun model fonksiyonu problemde

en iyi tahmini yapmaktadir.

Basit dogrusal regresyon coklu dogrusal regresyon, kademeli dogrusal regresyon, polinom-
sal regresyon, lojistik regresyon, ridge regresyon, lasso regresyon, kantil regresyon, elastik

net regresyon, sirali regresyon en bilinen regresyon analizi tiirleridir.

Siniflandirma algoritmalari, bagimli degiskenin kategorik oldugu problemlerde, verileri 6n-

ceden ayarlanmis kategorilere atamak i¢in tahmine dayali hesaplamalar kullanilmaktadir.

Siniflandirma algoritmalari, bagimli degiskenin kategorik oldugu problemlerde, verileri n-
ceden ayarlanmis kategorilere atamak i¢in tahmine dayali hesaplamalar kullanilmaktadur.
Sonugta hata matrisi (Sekil 3.4) ve AIK egrisi elde edilir. Performans kriterleri ise dogruluk,

kesinlik, duyarlilik, F-1 puan1 ve AIK puanidur.

Tahmin degerleri

Gergek pozitif (TP) Yanlis negatif (FN)
Gergek degerler ]

Yanlis pozitif (FP) Gergek negatif (TN)

Sekil 3.4. Hata matrisi 6rnegi

Dogruluk degeri, ger¢ekten dogru tahmin ettigimiz pozitif ve negatif degerlerin tiim deger-
lerin toplamina oranidir. Dogruluk degeri modelin basarisint degerlendirme i¢in tek bagina

yeterli degildir. Hesaplanmasi i¢in gerekli formiilasyon (3.1)’deki gibidir.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = (3.1
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Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif degerlerin, pozitif olarak tahmin edilen tim degerlere

oranidir. Hesaplanmasi i¢in gerekli formiilasyon (3.2)’deki gibidir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (3.2)

Duyarlilik, dogru tahmin edilen pozitif degerlerin, ger¢ekten pozitif olan tim degerlere

oranidir. Hesaplanmasi i¢in gerekli formiilasyon (3.3)’deki gibidir

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3)

F1 skoru kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir (3.4). U¢ durumlar yok

sayillmasin diye basit ortalama yerine harmonik ortalama ile hesaplanir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1=2X

(3.4)

Kesinlik+Duyarlilik

AIK egrisi aslinda bir olasilik egrisidir. AIK egrisinin altinda kalan alan ise pozitif ve negatif
degerlerin birbirinden ayrilabilirliginin derecesini vermektedir. Sekil 3.5’te goriildiigi gibi
egrinin yatay ekseninde “yanlis pozitif oran”, dikey ekseninde ise “ger¢ek pozitif oran” bu-

lunmaktadir.

AIK Edrisi

1.0 4

0.8

a4
=3
L

o
N
L

Gergek Pozitif Oran

0.2 1

0.0 1

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanhs Pozitif Oran

Sekil 3.5. AIK egrisi 6rnegi
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AIK egrinin altinda kalan alan arttik¢a 0 ve 1 siniflar1 arasinda ayirt etme performans art-

maktadir.

K-en yakin komsu algoritmasi, karar agaci algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi, destek vek-
tor makinesi algoritmasi, rastgele orman algoritmasi, ikili lojistik regresyon, stokastik grad-

yan inisi siniflandirmasi en bilinen siniflandirma tiirleridir.

“Gergek pozitif oran” (3.5) aslinda duyarlilik degeridir. Yani hasta olan kisileri tahmin etme
oranidir. “Yanlis pozitif oran” (3.6) ise hasta olmayan kisiler i¢in yanlis tahmin yapma ora-

nmidir.

" . _ TP

Gergek pozitif oran = Duyarlilik = T (3.5)

Yanl iti = (3.6)
anlis pozitif oran = —— :

Burada, smiflar arasi ayirt ediciligi en iyi olan esik degeri, en iyi F1 degerini vermektedir.
En iyi F1 degeri de en iyi AIK egrisini olusturmaktadir. En iyi AiK egrisinde, egri altinda
kalan alan en fazladir. Bu alanin en fazla oldugu anda model siniflar1 en basarili sekilde ayirt

etmis demektir.

Sonugta, AIK puani bize modelin ne kadar verimli oldugunu sdylemektedir. AIK egrisi al-
tinda kalan alan, ne kadar fazla olursa modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme perfor-

manst o kadar i1yi olur. Buna gore;

-AIK =0,5 Ayrim yok.

-0,5 < AIK < 0,7 Zay1f ayrim.

-0,7<AIK<0,8 Kabul edilebilir ayrim.

-0,8 <AIK<0,9 Miikemmel ayrim.

-AIK >0,9 Olaganiistii ayrim (Hosmer ve Lemeshow, 2013: 52-57).
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Denetimsiz makine 6grenmesi, Karsilik gelen etiket olmaksizin sadece girdiden olusan veri
setlerinde kullanilan makine 6grenmesidir. Model, yap1 veya gruplamalari arastirmak icin
girdi verileri ile ilgilenir. Egitim sonucunda, kiimeleme ve boyut kiigiiltme amaciyla bir mo-

del elde edilmektedir.

Kiimeleme yonteminde, girdilerin ¢esitli goriintiileri tarafindan olusturulan fotoreseptor fa-
aliyetleri oldugunu diisiindiigiimiizde, olas1 tiim faaliyetler alaninda, bu belirli girdiler, daha
diisiik boyuta sahip iki kiime olusturmaktadir. Denetimsiz 6grenmenin amaci bu ayri, diisiik
boyutlu kiimeleri bulmak ve karakterize etmektir. Denetimsiz 6grenmenin sarmalayici yak-

lagim adimlan Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Tim ozellikler Ozellik alt kiimesi Kiimeler Son o6zelli
alt kiimesi
Aragtir Kiimeleme Ozellik degerlen-
algoritmasi dirme kriteri

K Kriter degeri /

Sekil 3.6. Denetimsiz 6grenme igin sarmalayici yaklasim (Dy ve Brodley, 2004)

K-ortalama kiimeleme algoritmasi ve hiyerarsik kiimeleme algoritmasi en sik kullanilan kii-

meleme algoritmalaridir.

Pekistirmeli makine 6grenmesi, ¢ikt1 6rnekleri mevcut olmadiginda ancak bazi performans
kriterlerine gore ¢ikt1 drneklerini puanlamanin miimkiin oldugu durumlarda pekistirmeli 6g-
renme kullanilmaktadir. Bu 6grenme bi¢imi, hatalardan 6grenmektedir. Yani uzun siireli ha-
fizas1 bu tiiriin 6grenme seklidir. Ornegin, Kapsama alaninin zayif oldugu yeni bir bolgede,
amag cep telefonu i¢in iyi bir sinyal alim1 elde etmektir. Sinyal izlenirken telefonla birlikte
hareket edilmektedir. Yeterli sinyale ulagsmak igin, sinyalin en iyi oldugu yer bulunana kadar
hareket edilmeye devam edilmektedir. Burada alinan bilgiler, dogrudan iyi bir karsilama elde

etmek icin nereye gitmemiz gerektigini soylememektedir. Her gozlem, bundan sonra hangi
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yone gidilmesi gerektigini de soylememektedir. Her gbzlem, mevcut durumun iyiligini de-
gerlendirmeyi saglamaktadir. Nereye gidilmesi gerektigine karar verilmesi i¢in etrafta dola-

stlmalidir. Dogru davranis 6rnekleri verilmemektedir.

Diinyadaki bir konum olan x ve x konumunda elde edilebilecek 6diil (6rnegin, telefon sinyal
giicii) R(X) igin pekistirmeli 6grenmenin amaci, maksimum R(x*) 6diiliinii veren x* konu-
munu belirlemektir. Pekistirmeli 6grenme sistemine R degeri ve herhangi bir egitim 6rnegi
verilmemektedir. Bunun yerine harekete ge¢me (yani x degerlerini segme) ve ortaya ¢ikan
R(x) 6diilii gozlemlenmektedir. R(x) degeri deterministik veya stokastik olabilir (Barto ve
Dietterich, 2004).

Pekistirmeli 6grenmede, denetimli 6grenmedeki gibi, x veri noktalarinin ¢izildigi sabit bir
D(x) dagilimi yoktur. Bunun yerine arastirmaci x'in degerlerini kendisi segmektedir. Ayrica,
pekistirmeli 6grenmede amag, denetimli 6grenmedeki gibi x veri noktalar1 igin ¢ikt1 (y) de-
gerlerini tahmin etmek degildir. Bunun yerine amag, maksimum &diilii veren tek bir x* de-
gerini bulmaktir. Bu nedenle, x degerlerinin tiim alan1 boyunca (D(x)'e gére agirliklandiril-
mis) beklenen kaybi en aza indirmek yerine amag, 6diilii tek bir x* noktasinda maksimuma
cikarmaktir. Odiil R(x) stokastik ise, amag beklenen &diilii maksimuma ¢ikarmaktir, ancak
beklenti, bir D(x) olasilik dagilimina gére degil, tek x* noktasindaki R'deki rastgelelige gore
alinmaktadir (Barto ve Dietterich, 2004).

Pekistirmeli 6grenmenin bu basit bigimini kayip fonksiyonunun en aza indirilmesi agisindan
formiilii L(x) = R(x*) — R(x) seklindedir. L(X) degeri, x*'de alanabilecek o6diil ile gercekte
alinan 6diil arasindaki farktir (Barto ve Dietterich, 2004).

Calismada yalnizca denetimli makine 6greniminin siiflandirma tiirtinde algoritmalar kul-
lanilmistir. Denetimli makine 6grenimi veri etiketleme ile girdileri, kendisine karsilik gelen
onceden tanimlanmis ¢ikt1 degerleriyle eslestirmektedir. Bu yontemle karmagikligi azaltarak
basit bir kullanim saglamaktadir. Denetimli makine 6grenimi ile olas1 bir sinirli sonug kii-
mesi tahmin edilebilir, veriler tanimlanmis kategorilere ayrilabilir veya baska iki makine

O0grenimi algoritmasindan gelen sonuglar birlestirilebilir.
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Veri setinin siiflandirma yontemi i¢in bu ¢alismada kullanilan algoritmalar ise ikili lojistik
regresyon, k-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor siniflandirmasi, karar agaci siniflan-
dirmasi, rastgele orman algoritmasi, Naive Bayes (Gauss) simiflandirmasi, Naive Bayes
(Bernoulli) siniflandirmasi, stokastik gradyan inisi siniflandirmasidir. Bu analiz yonteminde
kullanilan nitelikler ise dogruluk, kesinlik, duyarlilik, AiK skoru, ortalama agirlikli F1 pua-
nidir. Ayrica, modellerin sonuglar1 “AIK egrisi” grafikleri ve “degiskenlerin 6nem katsayis1”

tablolar1 ile goriiniir hale getirilmistir.

Sekiz farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak, % 20, % 25 ve % 30’luk test biiytikliik-
lerinde, 10 kat ¢apraz dogrulama yapilarak toplam 24 siniflandirma modeli kurulmustur.
Rastgele test verisi se¢iminin 6niine gegmek yani her analizde ayni1 verileri se¢gmek icin rast-

gele durum sifir olarak sabitlenmistir.

3.3.1. Karar agaci algoritmasi

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon icin kullanilan parametrik olmayan denetimli bir
ogrenme yontemidir. Ayni1 zamanda hem ikili hem de ¢ok sinifli oldugu durumlarda sinif-
landirma yetenegine sahiptir. Karar agaci, akis semasina benzer Sekil 3.7.”teki gibi bir agag
yapisidir. Karar agaci, 6rnekleri agacin kokiinden yapraklarina dogru siralayarak siniflandir-
maktadir. Agactaki her diigiim bazi1 degiskenleri test eder ve her dal bu degiskenin alabile-
cegi degerlerden birine uygun diigliimii gosterecek sekilde asagiya dogru inmektedir. Karar
agaci algoritmasi, agacin kokiinde hangi degisken ile test edilmesi gerektigi sorusu ile bag-

layarak yukaridan asagiya dogru agaci olusturmaktadir (Bilekdemir, 2010).

Kok diigiimii (X1 > t1)

Karar diigiimii (x2 > t2) Karar diigiimii (X2 < t3)

Yaprak 1 Yaprak 2 Yaprak 3 Yaprak 4

Sekil 3.7. Karar agac1 yap1 drnegi
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Karar agaci, siniflandirma yaparken egitim veri setini kullanarak, sinif etiketleri bilinmeyen
yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilecek sekilde sinif etiketinin bir modelini olus-
turmaktadir. Modelden yola ¢ikarak once agag¢ olusturarak siniflandirma yapar, her karar
diigiimiinde bir karar verilmektedir. Ozelligin bagimli degisken kiimesi icin deger araliklari
(X2 > t2) karar diigiimii noktasinda kullanilmaktadir (Ali ve digerleri, 2012). Verilen karar

modeli iyilestirmediginde o degere sahip dal budanmaktadir.

Uygulanmasinin kolaylig1 ve daha kolay anlasilir olmasi nedeniyle diger siniflandirma algo-

ritmalariyla karsilagtirildiginda en sik kullanilan siniflandirma algoritmasidir.

3.3.2. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, hem siniflandirma ve hem de regresyon i¢in kullanilan para-

metrik olmayan denetimli bir 6grenme yontemidir.

Rastgele Orman yonteminde, veri setinden yer degistirmeli sekilde yeni bir egitim veri seti
olusturulmaktadir. Rastgele 6zellik se¢imi kullanilarak yeni egitim setinden bir¢ok siniflan-
dirilmis agag olusturulmaktadir. Olusturulan bu agaglar budanmaz. Girdi verisinden yeni bir
objeyi siniflandirmak i¢in girdi verisini ormandaki her bir agaca yerlestirmektedir. Her bir
agag bir siniflandirma vermektedir. Ormandaki en yiiksek oya sahip olan siniflandirmadaki

agac secilmektedir (Breiman ve Cutler, 2009).

Rastgele Orman, karar agaclarindan olusan bir topluluk olusturmaktadir. Temel karar agac-
lar1 arasinda c¢esitliligi saglamak icin Breiman, torbalama veya rastgele altuzay yontemle-
riyle iyi c¢alisan rastgelelestirme yaklagimini se¢gmektedir. Rastgele ormanda her bir agaci
olusturmak i¢in Breiman 6nce egitim setindeki kayitlar N ise, N sayida kayit rastgele 6rnek-
lenmektedir. Bu 6rnek agaci biiylitmek igin gerekli egitim setini olusturmaktadir. M giris
degiskeni varsa, her diiglimde M degiskeni arasindan rastgele m degisken secilecek ve dii-
giimii bolmek i¢in bu m 6zniteliklerindeki en iyi bdliinme kullanilacak sekilde bir m << M
sayist secilmektedir. Ormanin biiyiimesi sirasinda m degeri sabit tutulmaktadir. Her agag

miimkiin olan en genis 6l¢iide biiytitiillmektedir. (Breiman ve Cutler, 2009).

Orman olusturulduktan sonra, yeni bir 6rnegi siniflandirmak i¢in ormanda yetisen tiim agac-

lar arasinda ¢aligtirilmaktadir. Her agac, oy olarak kaydedilen yeni 6rnek icin siniflandirma
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saglamaktadir. Tiim agac¢lardan alinan oylar birlestirilmekte ve maksimum oylarin sayildigi

sinif yeni 6rnegin siiflandirmast olarak ilan edilmektedir. (Kulkarni ve Sinha, 2013)

3.3.3. K-en yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmast hem siiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan dene-
timli makine 6grenmesi algoritmasidir. Amaci, yeni bir 6rnek geldiginde varolan 6grenme
verisi iizerinde siniflandirma yapmaktir. Algoritma, yeni bir 6rnek geldiginde, onun en yakin
K komsusuna bakarak 6rnegin sinifina karar vererek etiketi tahmin etmektedir (Bilekdemir,
2010). Kisaca, sinifi bilinmeyen veri i¢in egitim setindeki verilerle kiyaslama yapilarak bir
uzaklik 6l¢iimii yapilmaktadir. Bulanan uzakliga gére sinifi bilinmeyen veri en uygun sinifa

atanmaktadir.

Iki nokta arasinda, 11 = (X11, X12 .... X1n) V€ x2= (X21, X22 .... X2n) olan iki nokta icin uzaklik

olgtimii gogunlukla asagidaki formiile (3.7) gore yapilir (Hu ve digerleri, 2016):

x1x2]| = Jz?zl(x1i — x2i)? (3.7)

3.3.4. Destek vektor regresyonu/siniflandirmasi

Destek vektor regresyonu/siniflandirmasi, siniflandirma, regresyon ve aykirt degerlerin tes-
pitt i¢in kullanilan bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Bu algoritmanin siniflandirma
yontemi, iki kategoriden olusan bagimli degisken verilerinin, birbirlerini ayirmasi i¢in pa-
ralel en uzak ¢izgiyi ¢izmektedir. Yani sinif etiketleri genellikle pozitif ve negatif olarak
adlandirilan veri seti igerisinde en uygun hiper diizlemi bulmaktadir (Qi ve digerleri, 2013).
Destek vektor makine algoritmasi ile Sekil 3.8”deki gibi ortadan gecen paralel bir ¢izgi elde

ederiz ve bu gizilen paralel araligin kestigi noktalar destek noktalaridir.



>

Sekil 3.8. Destek vektdr makinesi siniflandirmasi 6rnegi (Karagiil, 2014)

Destek vektdr makinesinin primal model formiilasyonu (Iplik¢i, 2013);
t i = degiskenleri girdi vektorleri,

vy i= degisken c¢iktilari,

a = Lagrange parametreleri

C = ceza parametresi olmak tizere asagidaki gibidir (3.8):

minw, b~ WIW+C ¥, &

yiwTti+b)>1-¢&i,i=1,...,N (3.8)
§i>0,i=1,...,N

3.3.5. ikili lojistik regresyon

Lojistik regresyon, regresyon analizlerinden daha ¢ok siniflandirma igin kullanilan denetimli
ogrenme yontemidir. Iki segenekli sonugtan olusan bagimli degiskenler bagimsiz degisken-
ler etkisinde atamalar yaparak siniflandirmaktadir. Bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki denklem olarak logit fonksiyonu kullanilmaktadir. Logit fonksiyonu, x’den de-

gerlerinden bagimsiz olarak y i¢in yalnizca 0 ile 1 arasindaki degerleri dondiirmektedir (Bir-

can, 2004).
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Lojistik regresyonda, bagimsiz degiskenlerin kategorik olarak diizenlenmis bagimli degis-
keni ve aralarindaki iliski gliclinii agiklamak amaciyla model kurulmaktadir. Bu analiz so-
nucunda, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin gergeklesme olasi-
1181 ortaya konulmaktadir (Umar ve Bashir, 2019, s. 403). Ve bu olasilik Ikili lojistik reg-

resyon analizlerinde 0 veya 1 degerini almaktadir.

Lojistik regresyon modelleri, lojistik dagilim gosteren ve Y bagimli degisken ve X bagimsiz
degisken oldugu bir fonksiyonla (3.9) ifade edilmektedir. Burada Y, 0 ile 1 arasinda degerler

almaktadir.

Pi= E(Y = 1|Xi) = 1/ [1+e®! F2X] (3.9
Burada, 1 + B2 ifadesi Xi yerine Zi yazilarak asagidaki fonksiyon (3.10) elde edilmektedir;
Pi=1/[1+e@)] (3.10)
Fonksiyonda (8)’deki Zidegeri - ile +oo arasinda yer almaktadir. Fonksiyon bu durumda,
P;ile Zj arasinda dogrusal bir iliski olmadigindan fonksiyonu dogrusal hale getirmek igin
oranlama islemi yapilmaktadir (Gujarati, 2010).

Ikili lojistik regresyon analizlerinde, bagimli degisken sadece 0 veya 1 degerini almaktadir.
0 veya 1 degeri, mevcut olayin gergeklesip gergeklesmeme olasiliklarini agiklamaktadir. Bu-
radan bahis orani tanimlanmaktadir. Bahis orani, olayin ger¢eklesme olasiliginin gergekles-
meme olasiligina olan oranidir (3.11) (Agresti, 1996)

Pi/(1-Pi)=(1+e?)/ (1+e %) =% (3.11)

Bahis oraninin logaritmasi alindiginda dogrusal hale getirilmis logit model fonksiyonu
(3.12) elde edilmektedir:

Li=In[Pi/(1-Pi)] =2 (3.12)
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Fonksiyonda Zi = 81 + §2 Xi yerine yazilirsa; Li = 1 + f2Xi fonksiyonu elde edilir. Fonksi-
yondaki 1 degeri sabit terimdir. 52 ise egim katsayidir ve X‘deki 1 birimlik degisme karsi-
sinda L‘deki degisimi agiklamaktadir (Gujarati, 2010).

Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken 0 ile 1 olarak iki kategoriden olustugundan
dogrusallik, siireklilik, esvaryanslik kosullarin1 ve normallik varsayimini karsilama zorun-

lulugu yoktur. Bu nedenle bu yontem en ¢ok tercih edilen siniflandirma algoritmalarindan
biridir.

3.3.6. Naive Bayes simiflandirmasi (Gauss)

Naive Bayes yontemleri, Bayes teoremini, sinif degiskeninin degeri verilen her bir 6zellik
cifti arasinda "Naive" kosullu bagimsizlik varsayimiyla uygulamaya dayali bir dizi denetimli
ogrenme siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes-Gauss, Naive Bayes-Bernoulli ve Naive
Bayes-Multinominal olmak {izere ii¢ ¢esitten olusan bu smiflandirma i¢in kullanilan Naive
Bayes-Gauss algoritmasinda 6zelliklerin olabilirliginin Gauss oldugu varsayilmaktadir (Co-
ver, 1965).

Naive Bayes (NB) Siniflandiricisi, Bayes teorisini temel alarak olasilik tabanli siniflandirma
yapar. Bayes ag1 bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki olasi iliskileri, ko-
sullu olasiliklar kullanarak modellemektedir. Sekil 3.9’deki gibi “girdi”ler diigiim; iligkiler
ise kesikli ¢izgilerle ifade edilmektedir. Eger diigiimler kesikli ¢izgilerle bagh degil ise de-

giskenler kosullu bagimsiz varsayilmaktadir.

Girdi

Cikt1 1 Cikt12 Ciktin

Sekil 3.9. Naive Bayes yapisi
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Bagimsiz ve rasgele iki olayda, birinci olayin gergeklestigi durumda ikinci olayin gercek-

lesme olasiligi olan P(ANB)’nin formiilii (3.13) asagidaki gibidir.

P(ANB)=P(A/B) P(B)=P(BJA) P(A) (3.13)

Naive bayes ise;

P(A)=bagimsiz degisken

P(B)=bagimli degisken

P(A|B)=bagimsiz degisken ger¢eklestigi durumda bagimli degiskenin ger¢eklesme olasiligi
P(B|A)=bagimli degisken gerceklestigi durumda bagimsiz degiskenin gerceklesme olasilig
iken A ve B olaylari i¢in kosullu olasiligi asagidaki gibi formiile (3.14) eder:

_P(BlA) P @)
P(BIA) == (3.14)
Burada bagimsiz degisken (X) birden fazla oldugunda (X={ X1, X,...., Xn }) ortak kosullu
olasilig1 asagidaki gibi formiile (3.15) edilmektedir. Bu formiilde ¢ikan sonuglardan en bii-

yiik sonucu veren secilerek siniflandirma yapilmaktadir.

PXiY)=ITL, P(XiYj) (3.15)

Sonugta Naive Bayes siniflandirmasi (3.16) formiilii ile yapilir (Luis ve digerleri, 2008).

Y’ = argmax (P (Y=y ) [Tiey P(X = xi[Y = y)) (3.16)

3.3.7. Naive Bayes siniflandirmasi (Bernoulli)

Cok degiskenli Bernoulli dagilimlarina gore dagitilan veriler i¢in Naive Bayes-Bernoulli si-
niflandirmas1 uygulanmaktadir. ikili siniflandirmalar igin, Bernoulli olasiligini kriter alarak,
0-1 deger atamasi yapar. Naive Bayes-Bernoulli siniflandirmasinda sifira ¢ok yaklasarak;
multinominal naive bayes siniflandirmasinda ise sifira ¢ok yaklasmadan cezalandirma ya-

pilmaktadir.
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3.3.8. Stokastik gradyan inisi simflandirmasi

Egitim veri kiimesindeki her 6rnek i¢in hatayr hesaplar, ancak model yalnizca tiim egitim
ornekleri degerlendirildikten sonra parametreleri birer birer giincellemektedir. Sik giincel-
leme yaptigi igin iyilestirme orani yiiksektir (Yavuz, 2021). Varsayilan 6grenme orani gizel-
gesini kullanarak en iyi sonuglar1 elde etmek igin, verilerin sifir ortalamaya ve birim var-

yansa sahip olmas1 gerekmektedir.

Algoritmanin kullandig1 formiil (3.17) ise asagidaki gibidir (Mei ve digerleri 2018):

QW) =(1+n) Y Qi (W) (3.17)

3.4. Makine Ogrenmesinde Capraz Dogrulama

Denetimli makine 6grenmesinde algoritmalarin model performanslarini artirmak igin gesitli
yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemlerden biri olan ¢apraz dogrulama, verilerin birden
cok kez rastgele boliiniip ve her defasinda degisik bir veri kiimesinin test verisi olarak kul-

lanilmasidir.

Capraz dogrulama sayesinde, veri setinin tamami test verisi olarak kullanilmaktadir. Boy-

lece, modelin tahmin veya siniflandirma basarisi artmaktadir.

Ornegin, 5 katli capraz dogrulama ydntemi kullanildiginda egitim seti daha fazla sayida alt
kiimeye boliinmekte ve modelin performans degerlendirmesi bu alt kiimelere gore yapilmak-

tadir.

Capraz dogrulama, veri setini dnce k par¢aya ayirmakta, sonra k tane pargay1 birer kez test
verisi olarak kullanmakta ve k-1 tane parcayla da modeli egitmektedir. Sekil 3.10°da goste-

rildigi gibi bu islem k kez tekrarlandiginda tiim veri seti, test verisi olarak kullanilmis olur.



1 n-1 n
Egitim seti Test seti
1 n-1 n
Egitim seti Test seti Egitim seti
1 n-1 n
Test seti Egitim seti

Sekil 3.10. Capraz dogrulama 6rnegi (Temel ve digerleri, 2012)
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4. GURULTUYE BAGLI iSITME KAYBI TAHMINi UYGULAMASI

Bu boliim agag iirtinleri imalati sektoriinde ¢alisanlarin cinsiyetinin, yasinin, toplam ¢aligma
stiresinin, sektorde ¢caligsma siiresinin, giirtiltiilii ortamda ¢aligma siiresinin, sigara kullanimi-
nin, giiriiltiilii hobinin ve KKD kullanmamanin ¢alisanlarda GBIK’e etkisinin makine 6g-

renmesi algoritmalariyla tahmini i¢in yapilan tez ¢alismasinin uygulama bolimiidiir.

Makine 6grenmesinde modelleme yaparken izlenen temel adimlar asagidaki gibidir:

e Veri toplama: Bagimsiz ve bagimli degiskenlerin ve 6rneklem sayisinin belirlenmesi.

e Veri On-igleme: Veri temizleme ile regresyon tanimlayicilarinin (artik deger, u¢ deger
vb.) gbzden gegirilmesi. Uygun olmayan veya tekrarli verilerin veri setinden ¢ikarilmasi.
Veri doniistiirme ile kullanilan algoritma programinin dogru ¢alisma sartlarini sagla-
yan doniisiimiin yapilmasi (logaritmik, iistel doniisiim vb.). Veriyi egitim ve test kiimele-
rine ayirma ile deneyim i¢in kullanilacak veri ile modelin kurulacagi verinin dagitilmasi.
Dagitim yapilirken her defasinda ayni veri kiimelerinin kullanilmasi i¢in sabitleme degeri
sec¢ilmesi.

e Egitim verisi lizerinde modelin kurulmasi: Sabitlenen egitim verisi ile algoritma paramet-
relerinin se¢ilerek modelin kurallarinin belirlenmesi.

e Test verisi iizerinde modelin degerlendirilmesi: Sabitlenen test verisi ile modelin tahmin
oranlarinin degerlendirilmesi.

e Degerlendirme sonucuna gore uygulamaya gecilmesi: En ideal tahmin oranlarin1 veren

modelin se¢ilmesi ve ileriye doniik tahmin siirecinde kullanilmasi.
4.1. Verilerin Dagilim

Calismanin veri setindeki 1 477 ¢alisanin, cinsiyet dagilimi Sekil 4.1°de, yas dagilimi Sekil
4.2°de, toplam caligsma siiresi (yil) dagilimi Sekil 4.3°te, sektdrde ¢alisma stiresi (y1l) dagi-
lim1 Sekil 4.4°te, giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi (ay) dagilimi Sekil 4.5de, sigara kullanim
dagilimi Sekil 4.6’da, giiriiltiilii hobi dagilimi Sekil 4.7’de ve kulak koruyucu donanim kul-
lanim dagilimi Sekil 4.8°de, GIBK dagilimi Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Calisanlarin cinsiyet dagilimi

= kadin = erkek

Sekil 4.1. Calisanlarin cinsiyetlerine gore dagilimi

Calisanlarin yas dagilimi

= 17-20 arast yas = 21-30 arast yas = 31-40 aras1 yas

Sekil 4.2. Calisanlarin yas araliklarina gore dagilimi

= 41-50 aras1 yas

= 51-60 aras1 yas
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Calisanlarin toplam c¢alisma yili dagilimi

A

=1-10yll =11-20yll =21-30yil =31-45y1l

Sekil 4.3. Calisanlarin toplam c¢alisma yilinin ¢alisan sayisina gére dagilimi

Calisanlarin sektorde caligsma siiresi dagilimi

=1-10y1l =11-20yil =21-38 yil

Sekil 4.4. Calisanlarin sektorde ¢alisma yilinin ¢alisan sayisina gore dagilimi
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Calisanlarin giiriiltiilii ortamda ¢alisma stiresi daglimi

=0-lay =2-24ay =25-60ay =61-120ay =120 aydan fazla

Sekil 4.5. Calisanlarin giiriiltiilii ortamda calisma siiresi dagilimi

Calisanlarin sigara igme durumu dagilimi

= sigara igen = sigara igmeyen

Sekil 4.6. Caligsanlarin sigara igme durumu dagilimi



Calisanlarin KKD kullanma durumu dagilimi

= KKD kullanan = KKD kullanmayan

Sekil 4.7. Caliganlarin KKD kullanma durumu dagilimi

Calisanlarin giirtiltiilii hobi sabihi olma durumu
dagilim1

= Giriiltiili hobisi olan = Giiriiltili hobisi olmayan

Sekil 4.8. Calisanlarin giiriiltiilii hobi sahibi olma durumu dagilimi
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Calisanlarin GBIK olma durumu dagilimi

= GBIK olan = GBIK olmayan

Sekil 4.9. Calisanlarin GBIK olma durumu dagilimi

4.2. Giiriiltiiye Bagh Isitme Kaybinin Regresyon Algoritmalari ile Tahmini

Calismanin ilk agsamasinda 8 bagimsiz degiskenin ¢alisanlarda ka¢ dB'lik isitme kaybina ne-
den oldugunun arastirilirken veri kiimesi ile 8 farkli algoritma kullanilarak 3 farkli test bii-
yukligiinde ve 10 defa capraz dogrulama yapilarak regresyon modelleri olusturmak hedef-
lenmistir. Oncelikle veri setinin, regresyon analizinin varsayimlarim karsilayip karsilama-
dig1 aragtirllmigtir. Bu varsayimlardan ilki olan normallik varsayimini arastirmak igin his-
togram analizi gergeklestirilmistir. Sekil 4.10°daki histogramda veri setinin normal dagilma-

di81, saga ¢arpik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.10. Veri setine ait histogram

Veri setinin, regresyon analizinin diger bir varsayimi olan dogrusallik varsayimini karsilayip

karsilamadi@in1 aragtirmak i¢in varyans analizi gergeklestirilmistir. Ancak varyans anali-

99 ¢

zinde, Cizelge 4.1°de gortldigi gibi “toplam ¢alisma yili”, “sektdrde galisma yil1”, “KKD

kullanim1” ve “giirtiltiilii hobi” degiskenlerinin istatistiksel anlamlilik seviyesinin (p)

0,05’ten biiylik ¢cikmasi sebebiyle bu degiskenlerle kurulacak model anlamli ¢ikmamastir.

Bu yiizden, bu 4 degisken veri setinden ¢ikarilarak varyans analizi tekrar edilmistir.

Cizelge 4.1. Bagimsiz degiskenlerin istatistiksel anlamlilik seviyesi

Degiskenler p degeri
Cinsiyet 0,000
Yas 0,000
Toplam g¢aligma yili 0,000
Sektorde ¢alisma yili 0,060
Giriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi 0,151
Sigara kullanimi1 0,000
KKD kullanimi 0,853
Giiriiltilii hobi 0,620
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Tekrar edilen varyans analizinde kalan bagimsiz degiskenlerin p degerlerinin 0,05 ten kiiciik
¢ikmasi sebebiyle kalan degiskenlerle kurulacak model anlamli ¢ikmistir. Ancak R? degeri-
nin % 23,8 ¢ikmasi, dB cinsinden GBIK teki degisimin sadece % 23,8’inin cinsiyet, yas,
toplam calisma siiresi (yil), sektérde ¢alisma stiresi (y1l), glriiltiilii ortamda c¢aligsma siiresi
(ay), sigara kullanimi, giiriiltiilii hobisi olup olmamasi ve yetersiz kulak koruyucu donanim
kullanimu ile agiklanabildigini gostermektedir. Buradan korelasyon katsayisi (r) % 49 elde
edilir. % 49’1k r degeri, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda orta diizeyde
iliskiyi tanimlamaktadir. Bu nedenle GBIK ’in, regresyon algoritmalar1 kullanilarak tahmin-

lemesi yapilamamustir.

4.3. Giiriiltiiye Bagh Isitme Kaybinin Simiflandirma Algoritmalari ile Tahmini

Calismanin ikinci asamasinda Sekiz bagimsiz degiskenin ¢alisanlarda isitme kaybina neden
olup olmadig arastirilirken veri kiimesi ile sekiz farkli algoritma kullanilarak {i¢ farkli test
biytikliigiinde ve 10 defa ¢apraz dogrulama yapilarak ikili lojistik regresyon, k-en yakin
komsu algoritmasi, destek vektor siniflandirmasi, karar agaci siniflandirmasi, rastgele orman
algoritmasi, Naive(Gauss) Bayes siniflandirmasi, Naive Bayes (Bernoulli) siniflandirmast,
stokastik gradyan inisi siniflandirmasi algoritmalari ile siniflandirma modelleri olusturul-

mustur.

Fakl1 algoritmalar ve farkl: test biiyiikliigiindeki tiim siniflandirma modellerinin, dogruluk,
duyarlilik, kesinlik, f-1puan1 ve AIK puanlar1 karsilastirilarak en iyi sonucu veren model

GBIK’i siiflandirmak icin segilmistir.

4.3.1. Test biiyiikliigii % 20 icin simiflandirma modellerinin performanslari

Veri setiyle % 20 test biiyiikliigiinde kurulan siniflandirma modellerinin karsilastirmasi Ci-
zelge 4.2°de goriildiigii gibidir. Tiim test biiyiikliiklerinde, performans kriterleri karsilastiril-
diginda en iyi siniflandirma modelini % 25 test biiyiikliigiinde, rastgele orman algoritmasinin

verdigi goriilmektedir.



Cizelge 4.2. Test biiylikligii % 20 i¢in siniflandirma modellerinin sonuglari
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Siniflandirma algoritmalari Dogruluk | Duyarli- | Kesinlik | F1 pu- | AIK

. lik ani puani
Ikili Lojistik Regresyon 0.7331 0.56 0.71 0.63 | 0.7052
K-En Yakin Komsu Algoritmas1 | 0.7128 0.55 0.68 0.60 0.6855
Destek Vektor Makinesi 0.7027 0.39 0.75 0.52 |0.6523
Karar Agaglart Siiflandirmasi 0.6655 0.47 0.61 0.53 0.6336
Rastgele Orman Algoritmasi 0.7399 0.54 0.74 0.62 |0.7211
Naive Bayes Siniflan.(Gauss) 0.6757 0.65 0.59 0.62 0.6710
Naive Bayes Sinif.(Bernoulli) 0.6959 0.67 0.61 0.64 |0.6921
Stokastik Gradyan Inisi Simif, 0.6757 0.50 0.62 0.56 | 0.6476

4.3.2. Test biiyiikliigii % 25 icin simiflandirma modellerinin performanslari

Veri setiyle % 25 test bilyiikliigiinde kurulan siniflandirma modellerinin karsilastirmasi Ci-

zelge 4.3’te goriildiigi gibidir.

Cizelge 4.3. Test biyiikligii % 25 i¢in siniflandirma modellerinin sonuglari

Siniflandirma algoritmalari Dogruluk | Duyarli- | Kesinlik | F1 pu- | AIK

. lik ant puani
Ikili Lojistik Regresyon 0.7108 0.53 0.68 0.60 | 0.6826
K-En Yakin Komsu Algoritmas1 | 0.6811 0.48 0.64 0.55 |0.6491
Destek Vektor Makinesi 0.6811 0.37 0.71 0.48 0.6311
Karar Agaclar1 Simiflandirmasi 0.6514 0.56 0.57 0.57 0.6368
Rastgele Orman Algoritmasi 0.7054 0.53 0.68 0.59 |0.6770
Naive Bayes Siniflan.(Gauss) 0.6757 0.63 0.59 0.61 0.6689
Naive Bayes Smif.(Bernoulli) 0.6838 0.63 0.61 0.62 0.6747
Stokastik Gradyan Inisi Smif. 0.6757 0.45 0.64 0.53 0.6392

4.3.3. Test biiyiikliigii % 30 icin simiflandirma modellerinin performanslari

Veri setiyle % 30 test biiyiikliigiinde kurulan siniflandirma modellerinin karsilastirmasi Ci-

zelge 4.4°te goriildiigh gibidir.
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Cizelge 4.4. Test biiylikligii %30 i¢in siniflandirma modellerinin sonuglari

Siniflandirma algoritmalari Dogruluk | Duyarli- | Kesinlik | F1 pu- | AIK

. lik ani puani
Ikili Lojistik Regresyon 0.6937 0.54 0.64 0.59 0.6682
K-En Yakin Komsu Algoritmast | 0.6757 0.41 0.66 0.50 0.6322
Destek Vektor Makinesi 0.6712 0.35 0.68 0.46 |0.6194
Karar Agaclart Siniflandirmas1 | 0.6892 0.50 0.65 0.57 0.6590
Rastgele Orman Algoritmasi 0.6914 0.53 0.64 0.58 | 0.6654
Naive Bayes Siniflan.(Gauss) 0.6712 0.61 0.59 0.60 0.6611
Naive Bayes Sinif.(Bernoulli) 0.6667 0.66 0.58 0.61 | 0.6655
Stokastik Gradyan Inisi Siniflan. | 0.6577 0.55 0.58 0.57 | 0.6407

4.4. GBIK Smiflandirmasinda En Iyi Modelin Secimi

Siniflandirma algoritmalarinda en i1yi model se¢imi dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-1 puani
degerleri karsilastirilarak yapilir. Bu performans kriterlerinde en yiiksek degeri veren olan

algoritma en 1iyi algoritmadir. Buna gore;

e Test biiylikligi % 20 iken en iyi dogruluk orani olan algoritma rastgele orman algorit-
masidir.

e Test biiylikligii % 25 iken en iyi dogruluk oran1 olan algoritma ikili lojistik regresyondur.

o Test biiylikligii % 30 iken en iyi dogruluk oran1 olan algoritma ikili lojistik regresyondur.

e En yiiksek duyarlilik degeri ise test biiytikliigii % 20 iken % 67 ile Naive Bayes (Berno-
ulli) simiflandirmasidir.

e Bu ii¢ algoritma ve ii¢ farkl test size karsilastirmasi i¢inde en yiiksek dogruluk orani

(%73,99) ile % 20 test biiyiikliigiindeki rastgele orman algoritmasidir.

GBIK smiflandirmasinda test biiyiikliigii % 20 olan rastgele orman algoritmasi en iyi model
secilmistir. Bu modelde degiskenlerin 10 defa ¢apraz dogrulamasina ait dnem katsayilari
Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17, Sekil 4.18,
Sekil 4.19, Sekil 4.20°deki gibidir.
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Sekil 4.14. Ugiincii ¢apraz dogrulama degiskenlerin dnem katsayisi



4. Capraz Dogrulama Degiskenlerin Onem Katsayisi:

0.35 A B Onem Katsayisi

0.30 1

0.25 A

0.20 A

0.15 A

Onem Katsayis

0.10 A

Yas
ansiyet

toplam galisma yili
sektorde calisma yili
sigara kullanimi

kkd kullanimi
guraltala hobi

W
i
=4

=
w
o
E
i 4

™
o
o

°
£
T

£
Gl

=

S

=2

2

=
o
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Sekil 4.16. Besinci ¢apraz dogrulama degiskenlerin 6nem katsayisi

51



52

6. Capraz Dogrulama Degiskenlerin Onem Katsayisi:

B Onem Katsayisi
0.30 4

0.25

0.20 A

0.15 A

Onem Katsayis

0.10 A

0.05

yasg
cinsiyet

toplam galisma yili
sektorde calisma yili
sigara kullanimi
gUrultdla hobi

kkd kullanimi

W
i
=4

=
w
o
E
i 4

™
o
o

°
£
T

£
Gl

=

S

=2

2

=
o

Sekil 4.17. Altinct ¢apraz dogrulama degiskenlerin 6nem katsayisi
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Sekil 4.18. Yedinci ¢apraz dogrulama degiskenlerin 6nem katsayisi
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Sekil 4.19. Sekizinci ¢apraz dogrulama degiskenlerin 6nem katsayisi
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Sekil 4.20. Dokuzuncu ¢apraz dogrulama degiskenlerin 6nem katsayisi
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Rastgele orman algoritmasina gére GBIK’i etkileyen en dnemli bagimsiz degisken yaklasik
%34’liik oranla “giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi”’; GBIK’i etkileme derecesi en az olan

bagimsiz degiskenler de % 1’lik oranla “giiriiltiilii hobi” ve “KKD kullanim1”dir.

Cizelge 4.5 incelendiginde rastgele orman algoritmasina gore % 20’lik test verisi olan 296
kisiden;

e 219 kisiyi isitme kayb1 olup olmadigi konusunda dogru tahmin etmistir.

e Gergekten igitme kaybi olmayan 177 kisiden 155 kisiyi dogru tahmin etmistir.

o Gergekten igitme kaybi olan 119 kisiden ise 64 kisiyi dogru tahmin etmistir.

Cizelge 4.5. Hata matrisi

Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Pozitif
Gergek Negatif 155 22
Gergek Pozitif 55 64

Dogruluk = 219/296=0,7399 = 0,74 (tiim dogru tahmin edilenlerin tiim drnekleme orani)

Kesinlik = 64/(64+22) = 0,7442=0,74 (dogru pozitif tahmin edilenlerin, toplam pozitif tah-

min edilenlere orani)

Duyarlilik = 64/(64+55)=0,5378=0,54 (dogru pozitif tahmin edilenlerin, toplam ger¢ek po-

zitiflere orani)
F1 Puan1 = 2* Kesinlik * Duyarlilik/(Kesinlik + Duyarlilik )=2*0,74*0,54/(0,74+0,54)=0,62
Sekil 4.21 incelendiginde test biiytikliigii % 20 iken ve 10 kere ¢apraz dogrulama yapilan

rastgele orman algoritmas1 % 72,11’lik degerle en yiiksek AIK puanini vermistir. Bu deger,

pozitif ve negatif degerler arasinda “kabul edilebilir ayrim” oldugunu gosterir.
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5. TARTISMA

Bu calismada, agag tiriinleri imalat1 sektoriinde ¢alisan 1 477 galisanda cinsiyet, yas, toplam
caligma yil1, sektorde ¢alisma yil1, giiriiltiilii ortamda caligma stiresi, sigara kullanimi, KKD
kullanimu, giiriiltiilii hobinin GBIK iizerine etkisini arastirmak i¢in hem regresyon analizi
hem de siniflandirma analizi yapilmistir. Kullanilan regresyon algoritmalar1 analizlerinde R?
degeri 0,2851 olarak bulunmustur. Bu deger, dB cinsinden GBIK ’teki degisimin sadece %
28,5171 cinsiyet, yas, toplam c¢aligma siiresi (y1l), sektorde calisma siiresi (yil), giirtiltiilii or-
tamda ¢aligsma stiresi (ay), sigara kullanimi, giiriiltiilii hobisi olup olmamasi ve yetersiz kulak
koruyucu donanim kullanimu ile agiklanabilmektedir. Regresyon analizinde bulunan kore-
lasyon katsayis (r = %53,395) ise GBIK ile bagimsiz degiskenler arasinda orta diizeyde bir
iliski oldugunu gostermektedir. Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda zayifa
yakin iligski olmasi veri setinin dogrusal regresyon modellemesine uygun olmadigini goster-
mektedir. Bunun sebebi saglik verilerinde bagimli degiskenin, hi¢ fark edilmeyen veya hasta
tarafindan beyan edilmemis/eksik beyan edilmis bircok degiskenden etkilenmis olmasi ihti-

malidir. Bu ihtimal verilerde dogrusallig1 bozabilmektedir.

Kullanilan siniflandirma algoritmalari arasinda % 73,99 (yaklasik % 74)’luk dogruluk ile 10
defa ¢apraz dogrulama yapilan test biiyiikliigi % 20 olan rastgele orman algoritmasi en iyi
algoritma secilmistir. Rastgele orman algoritmasinin %72,11’lik AIK puan1 GBIK yasayan-
lar ile GBIK yasamayanlar arasinda kabul edilebilir bir ayrim oldugunu gostermistir. Bu tez
caligmasinda, siniflandirma algoritmalart ile 8 farkli bagimsiz degiskenin GBIK iizerine et-
kisi arastirilirken en benzer ¢alismanin Zhao ve digerleri (2018)’ne ait oldugu goriilmiistir.
Zhao ve digerleri (2018) calismalarinda bu ¢alismaya oranla daha yiiksek dogruluk ve AIK
skoru elde etmislerdir. Daha yiiksek dogruluk elde etmelerinin nedenleri arasinda bagimsiz
degisken sayilarmin az ve 6rneklem sayilarinin fazla olmasi olabilecegi gibi ¢alisanlardan
alinan giinliik kisisel giiriiltii maruziyet dl¢limleri degiskeni de dogruluk puaninin artmasina
katkida bulunmustur. Bu tez ¢alismasinda da ¢alisanlardan alinan giinliik kisisel giiriiltii ma-
ruziyet dlgiimlerinin GBIK {izerine etkisi arastirilmak istenmistir. Ancak, 327 ¢alisana ait
giinliik kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢lim sonuglari ile yapilan analizlerde istatistiksel anlam-
lilik seviyesi (p) 0,05’ten biiyiik ¢iktig1 i¢in bu bagimsiz degiskenle kurulacak model anlaml

cikmamustir.
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En yiiksek dogruluk oranina sahip olan rastgele orman algoritmasinin duyarlilik degeri (%
53) dogruluk orani (% 73,99 ) kadar yiiksek degildir. Bu demek oluyor ki toplamda en iyi
tahmini yapsa da, pozitifler i¢cinde en ¢ok dogru pozitif tahmini yapan algoritma rastgele
orman algoritmasi degildir. Test biiyiikligi % 20 ile en yiiksek duyarlilik degerine (% 67)
sahip olan Naive Bayes (Bernoulli) siniflandirmasi, pozitifler i¢inde en ¢ok dogru pozitif
tahmini yapmustir. Saglik verilerinde gercek hasta olan kisi sayisin1 dogru tahmin etmek,
gergek hasta olmayan kisi sayisini tahmin etmekten daha 6nemlidir. Bu nedenle, benzer per-
formans kriterlerinde olan modeller arasinda, duyarlilik degeri en yiiksek olan model en iyi-
sidir. Ciinkii gercek toplam pozitifler i¢inde en ¢ok dogru pozitif tahmini yapan algoritma

sayesinde en ¢ok isitme kayb1 yasayan galisan sayisina ulagilmaktadir.

Bilindigi lizere giiriiltiilii ortamda bulunma sonrasinda isitme kaybinin, giiriiltii kesildikten
sonra belirli zaman igerisinde isitme esiklerinin giiriiltiilye maruziyetten 6nceki seviyeye geri
donmesine gegici esik degisikligi denmektedir ve bir¢ok gegici esik degisikligi ilk iki glinde
(en az 14 saatte) diizelmektedir. Bu galismada oldugu gibi Zhao ve digerleri (2018) de calis-
malarinda odyogramlari, calisanin mesleki giiriiltiiye maruz kalmasindan en az 16 saat sonra
Olcerek gegici esik diigmesi ihtimalini bertaraf etmislerdir. En az 14 saatlik sartin saglana-
madig1 durumlarda 80 dB (A) ’in iizerindeki giiriiltii diizeylerinde standart kulak koruyucu
(tim mesai boyunca) kullanilmasi sartiyla test giin boyu yapilabilir. Boylece calismalariyla
makine 6grenimi algoritmalarinin, ¢esitli karmasik endiistriyel giiriiltiilere maruz kalan isgi-
lerde giiriiltii kaynakli isitme bozuklugunu tahmin etmek i¢in potansiyel araglar oldugunu

gostermislerdir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismayla GBIK’i etkileyen bagimsiz degiskenlerin etki diizeyi arastirilarak GBIK’in
onceden tahmin edilerek dnlenmesi hedeflenmistir. Bunun i¢in regresyon ve siniflandirma
modelleri kurulmak istenmistir. Ancak regresyon analizi igin yapilan varyans analizinde,
bagimsiz degiskenler ile dB cinsinden bagimli degisken arasinda orta diizeyde iliski bulun-
mustur. Bu nedenle regresyon modellerinin, bu ¢alismanin veri seti kullanildiginda, GBIK’i

tahmin etmede yetersiz kaldig1 sonucuna varilmistir.

Siniflandirma modelleri incelendiginde performans kriterleri en yiiksek ¢ikan model rastgele
orman algoritmasi olmustur. Modelin, pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme performansi “ka-
bul edilebilir’ derecede oldugundan; siniflandirma modellerinin bu ¢alismanin veri seti kul-
lanildiginda GBIK’i siniflandirmada yeterli oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica secilen mo-
delde GBIKi etkileyen en énemli degiskenin “giiriiltiilii ortamda galisma siiresi” degiskeni
olmasi, modelin bu ¢alismanin hedefini karsilamada da yeterli oldugunu géstermistir. En iyi
smiflandirma modeli sonuglarina dayanarak, agag tirlinleri imalatinda ¢alisanlarda yasanan

GBIK’i en ¢ok “giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi”nin etkiledigi kanitlanmistir. Bu nedenle,

GBIK i azaltmak/énlemek i¢in giiriiltii maruziyetini azaltacak onlemler alinmalidir. Bu én-

lemler asagidaki gibidir:

e Giiriiltiyii direk kaynaginda yok etmeye yonelik alinmasi gereken 6nemler: Gliriiltii ya-
yan makinelerin ve yapi1 parcalarinin periyodik kontrolleri, bakim ve onarimlari diizenli
ve eksiksiz yapilmalidir. Titresim sonucu giiriiltii yayan yapilara titresim soniimleyici
malzemeler yerlestirilmelidir. Kesme islerinde ¢elik yerine karbon bilesimli ug (karbit ug)
kullanmasidir. Celige gore daha dayanikli bir malzeme olan bu bilesimler, siirtiinmeyi
azalttigindan giiriiltiiyli de azaltacaktir. Ayrica spiral kesiciler diiz kesicilere gore giiriiltii
seviyesini en az 5 dB diisiirmektedir.

e Giirtiltli ortaminda alinmas1 gereken onlemler: Giiriiltii maruziyetini arttiran is ekipman-
lar1, diger is ekipmanlarindan ayri, yalitilmis boliimlerde kullanilmalidir. Giiriiltiiyii arti-
ric1 etkiye sahip olmasi nedeniyle yankilanmay1 ortamda azaltmak i¢in ¢alisma sahasi
akustik sogurucu malzemeler ile kaplanmalidir. Bu malzemeler dogru yerlestirildigi tak-

dirde giiriiltii seviyesinde 20 dB’e kadar azalma saglamaktadir.
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e Giiriiltiiye maruz kalan ¢alisanda alinmas1 gereken 6nlemler: Is istasyonlarinda rotasyon
uygulamalidir. Giirtiltii seviyesine uygun ve ergonomik kulak koruyucu donanimlar kul-

lanilmalidir. Dinlenme saatleri giiriiltii maruziyet siiresini azaltacak sekilde diizenlenme-
lidir.

Segilen siniflandirma modelinin, degiskenlerin 6nem katsayilar1 incelendiginde, erkek cali-
sanlarda GBIK yasama olasiliginin kadinlardakinden; sigara kullananlarin GBIK yasama

olasiliginin sigara kullanmayanlardan daha ytiksek belirlenmistir.

Gelecekteki calismalarda:

e Insanlarda yashliga bagl olarak gelisen isitme sinirindeki veya i¢ kulaktaki hasarlar,
isitme kaybina neden olmaktadir. GBIK degil de genel isitme kaybu ile ilgili tahmin mo-
delleri gelistirmek istendiginde, analiz sonucunda genel isitme kaybini en ¢ok etkileyen
degiskenin “yas” degiskeni olmas1 beklenirdi. Ancak GBIK arastirilirken dogrudan yasa
bagli isitme kaybin1 bertaraf edebilmek i¢in 4 000 Hz’de centik seklinde olusan odyometri
sonuglart, bagimli degisken olarak belirlenmistir. Sonugta en iyi siniflandirma algoritmasi
modelindeki en 6nemli degisken “giiriiltiilii ortamda ¢alisma siiresi” olarak tespit edil-
mistir. “Yas” degiskeni ise GBIK i dordiincii sirada etkilemektedir. Ancak bu halde dahi
yasa bagli iletim tipi isitme kayb1 ile GBIK birbirinden tamamen ayrilamamaktadir. Bu
ayrimi en yliksek seviyede yapabilmek i¢in ileride yapilacak benzer ¢aligmalarda TS ISO
1999 “Akustik - Giiriiltiiye Bagl Isitme Kaybinin Tahmini Standardi’ndan yararlaniima-
lidir. Bu standartta hayati boyunca mesleki giiriiltiiye maruz kalmamis insanlarin odyo-
metri sonuclarindan elde edilen “isitme esigi seviyelerinin istatistiksel dagiliminin desibel
cinsinden secilmis degerleri tablosu” yardimiyla kalic1 isitme esigi seviyesi hesaplandi-
gindan, yas ile birlikte olusabilen iletim tipi isitme kaybi1 bertaraf edilmektedir. Sonugta
cikan kalic1 1gitme esigi seviyesi, yalnizca giiriiltii kaynakli isitme kaybin1 vermektedir.

e Bu calismada saglik verisi kullanildigindan, GBIK’i etkileyen degiskenler ile ¢alisanlar-
daki dB cinsinden isitme kayb1 arasindaki korelasyon katsayisi (r = 0,53395) orta seviye-
dedir. Yani, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusallik orta diizey-
dedir. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni diizensiz sekilde etkiledigi bu tarz sag-
lik verilerinde regresyon analizi yaparken, dogrusalligin diisiik olmas1 nedeniyle, analiz
icin bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken arasinda pozitif yonde orta seviyeli bir

iligkinin oldugu dogrusal regresyon modelleri yerine dogrusal olmayan regresyon model-
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leri tercih etmek daha uygun olacaktir. Ornegin, bagimsiz degiskenler ile bagimli degis-
ken arasindaki iligkinin n'inci derece polinom olarak modellendigi polinom regresyonu
ile verilere bir polinom fonksiyonu uyarlanarak dogrusal olmayan iliskiler daha dogru
aciklanabilecektir.

¢ Bu calismada ii¢lincli asama olarak, 327 kisisel giirliltii maruziyet 6l¢iim degeri, doku-
zuncu bagimsiz degisken olarak eklenerek GBIK’in kag dB etkilendigi arastirilmak isten-
mistir. Ancak yapilan varyans analizi testlerinde p degerinin 0,05’ten biiyiik olmasi sebe-
biyle kurulmasi planlanan modellerin istatistiksel olarak anlamli ¢gikmadig1 goriilmiistiir.
Orneklem sayisinin az olmas1 p degerinin diisiik ¢tkmasina sebep olmus olabileceginden,
benzer calismalarda kisisel giiriiltii maruziyet 6l¢iim degeri 6rneklem sayisinin artiril-
masi, p degerini 0,05’in altina diisiirebilir. Sonugta kurulacak modeller istatistiksel olarak
daha anlamli ¢ikacaktir

e En iyi siniflandirma modelinin AIK puani (%72,11) GBIK olanlar ve GBIK olmayanlar
arasinda kabul edilebilir bir ayrim oldugunu gdstermistir. Bu ayrim sonucu s6z konusu
veri setinin analizi i¢in siniflandirma algoritmalarinin regresyon algoritmalarindan daha
uygun oldugunu kanitlamaktadir. Gelecek ¢alismalarda siniflandirma modelleri algorit-
malari karsilastirirken dogruluk, kesinlik, duyarlilik, AIK skoru, ortalama agirlikl 1 pu-
an1 degerlerinde benzerlik oldugu durumda; duyarlilik degeri yiliksek olan algoritmay:
siniflandirma algoritmasi olarak se¢cmek gerekmektedir. Ciinkii duyarlilik degeri dogru
tahmin edilen hasta sayisinin toplam gergek hasta sayisina oran1 vermektedir. Saglik ve-
rilerinde gercekten hastay1 bulmak gergekten hasta olmayani bulmaktan daha 6nemli ol-

dugundan, duyarlilik degeri daha yiiksek olan model tercih edilmelidir.

Bu calismayla, ¢alismaya konu olan veri seti i¢in GBIK analizinde smiflandirma algoritma-
larinin basarili; regresyon algoritmalarinin yetersiz oldugu savunulmaktadir. Daha basarili
analiz sonuglar1 i¢cin Uygun dogrusallastirma yontemleri kullanildiktan ve yasa bagh isitme
kaybini ortadan kaldiracak hesaplamalar yapildiktan sonra regresyon analizinin yapilmasi
onerilmektedir. Calismanin modeli, aga¢ tiriinleri imalat1 sektorii disindaki diger sektorlere
de uygulanabilir. Bu ¢alismanin modeline, uygulanacak sektorde kullanilan hammadde ve
proseslere uygun baska degiskenler eklenebilir. Veri toplama asamasinda, uygulanacak sek-
torde kimyasalla calisma var ise kimyasalla ne kadar siire ¢alisildigina ve calisanlarda i¢
kulagi etkileyen ototoksik ila¢ kullanimi var ise bu tiir ilaglarin kullanimina ait degiskenlerin

eklenmesiyle daha kapsamli modeller kurulabilir.
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