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Amac: Guntimizde makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri, birgok farkli alanda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ¢aliymanm amact obstruktif uyku apnesi (OUA) siddetinin tahminlenmesinde
hastalarin klinik 6zelliklerini igeren bir aditif bayes ag modeli gelistirilmesidir.

Gerec ve Yontemler: Bu caliymaya Ocak 2014-Agustos 2015 tarihleri arasinda Akdeniz Universitesi
Kulak-Burun-Bogaz Hastaliklar1 Anabilim Dali'nda OUA 6n tanust ile polisomnografi yapilmig 338
hasta dahil edilmigtir. OUA siddeti ile iligkili tiim klinik degiskenler ve bu degiskenlerin birbirleriyle
olan iliskileri aditif bayes ag modeli ile modellenmistir.

Bulgular: Nihai Bayes modelindeki en 6nemli 6ngordiirticti degiskenler, yumusak damak ve uvula
boyutu (Odds oram (OR):10.94 [1.87 - 64.11]) ile mallampati skoru (OR: 4.5 [1.46 - 43.22]) idi.
Nihai modelin 10 kat ¢apraz gecerlilik test sonucu, OUA siddetinin 0.632 duyarhilik ve 0.529 secicilik
ile tahminlenebilecegini gosterdi. Ayrica, gelistirilen modelin agir OUA hastalarim simflandirmada
0.777 duyarlilik ve 0.646 segicilige sahip oldugu saptandi.

Sonuc: Makine 6grenmest temelli tahmin modelleri, klinik degigkenler arasmdaki kompleks iligkileri
analiz ederek OUA tanisi ve giddetinin tahmin edilmesini kolaylagtirabilir.

Anahtar Soézciikler: Aditif Bayes Aglari, Obstruktif uyku apnesi, Klinik karar destek sistemleri

ABSTRACT

Objective: Currently, machine learning-based prediction models have been widely used in many
different areas. The aim of this study is to develop an additive bayesian network model including
characteristics of patients in order to estimate severity of obstructive sleep apnea (OSA).

Material and Methods: A total of 338 patients who underwent polysomnography due to pre-
diagnosis of OSA at Akdeniz University Department of Otorhinolaryngology between January 2014
and August 2015 were enrolled to this study. All clinical variables related to severity of OSA, and
relationships of these variables among each other were modelled by the additive Bayesian network
model.

Results: The most important predictor variables in the final Bayesian model were the size of soft
palate and uvula (Odds ratio (OR):10.94 [1.87 - 64.11]), and Mallampati score (OR: 4.5 [1.46 -
43.22]). The result of 10-fold cross-validated test for final model indicated that the severity of OSA can
be estimated with a sensitivity of 0.632 and specificity of 0.529. In addition, it was determined that the
developed model has 0.777 sensitivity and 0.646 specificity to classify severe OSA patients.
Conclusion: Machine learning-based prediction models may facilitate the estimation of diagnosis of
OSA and its severity by analyzing complex relationships between clinical variables.

Key Words: Additive Bayesian Network, Obstructive Sleep Apnea, Clinical Decision Support
Systems
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Aditif Bayes Aglar1 Yontemi ile Obstriiktif Uyku Apnesi Siddetinin Tahminlenmesi

GIRIS

Obstriktif uyku apnesi (OUA) tekrarlayan ist solunum
yolu obstriiksiyonlar: ile karakterize bir sendromdur
(1). Uyku esnasinda meydana gelen parsiyel ve komplet
obstritksiyonlar ~ hipoksemi,  hiperkapni  ve  uyku
béliinmelerine yol acarak OUA ile iligkili kardiyovaskiiler,
metabolik ve norokognitif sonuclarin ortaya c¢ikmasina

neden olur (1).

OUA genel eriskin popiilasyonun yaklagtk %9-25ini
etkileyen yaygm bir hastaliktir (2). Toplumda OUA ile
ilgili giderek artan farkindahiga ve tam yontemlerindeki
OUAL
bireylerin yaklagik %80’ine tan1 konulamamig oldugu

gelismelere ragmen yine de orta ve agr
tahmin edilmektedir (3). Tedavi edilmemis olgulardaki
komplikasyon riskleri g6z 6niine alindiginda ise hizh tan
ve tedavi oldukca kritik 6neme sahiptir.

OUA tamsinda polisomnografi (PSG) alun standart tani
yontemidir. Ancak PSG  uygulamasi ve yorumlamasi
uzmanlk isteyen, zaman alict ve pahali bir yontemdir.
Ulkemizdeki uyku laboratuvari sayilar diisiiniildiigiinde
bu durum uzun randevu listelerine neden olmaktadir.
OUA hastalarmi  daha
saptayabilmek ve potansiyel riskli olanlara PSG’ de 6ncelik

Dolayisiyla PSG  yapmadan

tanimak bu yukii azaltmada anahtar rol oynayabilir.

OUA hastalarimin saptanmasinda PSG  dist  birtakim
tarama testlerinden faydanilmaktadir. Ozellikle bilisim
teknolojilerindeki hizh geligim makine 6grenme tekniklerinin
bu alanda kullanimina imkan tanmimaktadir (4).

Bu ¢alismanin amaci, hastanin klinik 6zelliklerini igeren,
makine 6grenmesi temelli bir yontem olan bir aditif bayes
ag modeli gelisgtirmek ve bu modelin OUA siddetinin
tahminlenmesindeki roltinii degerlendirmektir.

GEREC ve YONTEMLER

Calisma Tasarimi ve Olgular

Bu cahgmada, Ocak 2014 ve Agustos 2015 tarihleri
arasinda Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Kulak Burun
Bogaz Hastaliklar1 Anabilim Dali'nda OUA siiphesi ile
PSG (Compumedics E—Series Profusion; Compumedics,
Abbotsford, Victoria, Australia) yapilmig 1162 hastanin
OUA
Hipopne Indeksi, AHI>5) tanisi alan ve Epworth uykululuk
skalas1 (EUS) anketi olan hastalar ¢aliymaya dahil edildi.
Uyku etkinligi yetersiz olan, santral uyku apne sendromu

kayitlar1 retrospektif olarak incelendi. (Apne

olan, ek hastaligi olan, demografik verileri ve fizik muayene
bulgulari eksik olan ve EUS anketini yanitlamayan hastalar
caliyma digg birakildi. Sonu¢ olarak 338 hastadan elde

edilen veriler analiz edildi.
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Polisomnografi

Tum hastalara bir gece uyku laboratuvarinda PSG
(Compumedics  E-Series  Profusion; Compumedics,
Abbotsford, Victoria, Australia) yapilarak, EEG (C3—-A2,
C4-Al), sol ve sag EOG, EMG (gene ve anterior tibial kas),
EKG, torakoabdominal hareketler, oronazal hava akimi ve
oksijen sattirasyonu gibi birgok parametre kaydedildi. PSG
kayitlar1 AASM 2012 (5) kriterlerine gore manuel olarak
skorlandu.

Istatistiksel Analiz

Bu ¢aligmada, OUA siddetini tahminlemek igin aditif bayes
aglart modeli kullanildi. Aditif bayes ag modeli, klasik bayes
ag modelindeki tiim degiskenlerin potansiyel bagimh degis-
ken oldugu genellestirilmis dogrusal regresyon modelleri-
nin gelistirilmesiyle olusturulur. Diger yontemlerden farkl
olarak sadece bagimli degiskene etki eden ortak degiskenleri
degil, bunlarm birbiri ile ya da bagimh degigken tzerindeki
direkt ya da dolayl iliskisini aynm1 anda analiz edip ayrigtira-
bilmektedir (6). Bu yontemin tek bir aon modelin segildigi
durumlardan daha 1y1 performans gosterecegi disiintilmek-
tedir (7).

Veri Seti

Hastalarin demografik verileri, viicut kitle indeksi (VKI),
boyun gevresi (BQ), sigara aliskanhgi, EUS anket skoru,
nazal kavite, orofarinks (yumusak damak ve uvula, tonsil
boyutlar, lateral faringeal duvar, Mallampati skoru) ve
hipofarinks muayenesi (dil koki ve lingual tonsil boyutlari),
mikrognati varhgi/yoklugu ve PSG verilerini iceren bir
¢alisma veri seti olusturulmugtur. Caliyma veri setinde eksik
veriye rastlanmadi.

Ardindan hastalar uzman goériigtine ve literatiir bilgisine
dayal uygunlugu
(overfitting) ve agirn u¢ degerlerin etkisini  6nlemek,

olarak istatistiksel modelde agiri
yorum kolayhigr saglamak ve iglem stiresini kisaltmak i¢in
kategorilere ayrildi. Yag genc (18-35), orta yagh (36-53) ve
ileri yagh (256) olarak ii¢c gruba, VKI normal kilolu (VKI,
18,5-24,9 kg/m?), fazla kilolu (VKI, 25-29,9 kg/m?), 1.
Derece obez (VKI, 30-34,9 kg/m?), II. Derece obez (BMI,
35-39,9 kg/m?), I1I. Derece morbid obez (VKI >40 kg/m?)
olarak dort gruba ayrild: (8). BC, énceden kabul gérmii
bir stmiflama olmadigr i¢in dort esit gruba ayrildi. EUS i¢in
kesim degeri 10 olarak belirlendi. Muayene bulgular da

kendi icinde gruplandirildi.
Degiskenlerin Belirlenmesi

OUA giddetini
degiskenler Tablo I’de sunulmugtur. Siirekli degiskenlerin

smiflandirmada  kullanmilabilecek olasi

normal dagihma uygunlugu Kolmogorov-Smirnov testi ile
incelendi. Orneklemi tamimlamak igin, normal dagihma
uygun degiskenler ortalamatstandart sapma, normal
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Tablo I: OUA siddetini simiflandirmada kullanilabilecek olasi degiskenler.

Cinsiyet E/K
Geng 18-35
Yas, y1l Orta yash 36-55
Teri yag >56
Normal kilolu 18.50-24.99
Fazla kilolu 25-29.99
Viicut Kitle Indeksi, kg/m? I.Derece obez 30.00-34.99
Klinik Veriler
II. Derece obez 35.00-39.99
III. Derece morbid obez =40
I. ¢eyrek 33-39
) II. ¢eyrek 40-41
Boyun Cevresi, cm
III. ¢eyrek 42-43
IV. ¢eyrek 44-52
Sigara aligkanhgi Var/Yok
Semptomlar Epworth Uykululuk Skalas1 (EUS) Normal =10
Anormal =10
Burun tikanikhig Var/Yok
Elonge
Yumusak damak ve uvula Elonge ve Hipertrofik
Hipertrofik
0
Tonsil Boyutu ;
Fizik Muayene 3
Bulgular Lateral faringeal duvar kollaps Var/Yok
0
Mallampati skoru ;
3
Dil Koki Normal/ Hipertrofik
Lingual Tonsil Normal/ Hipertrofik
Mikrognati Var/Yok

dagilma uygun olmayan degiskenler ortanca (minimum-
maksimum), kategorik degiskenler ise sayr ve yiizde ile
belirtilmigtir. Parametrik test varsayimlarimin saglandig
OUA siddetine
ozellikleri “tek yonlii varyans analizi” ile parametrik test
varsayimlarinin  saglanmadigi durumlarda ise bu testin

durumlarda farkh sahip hastalarin

m 62

parametrik olmayan alternatifi “Kruskal-Wallis” testi
kullamilmigtir. Kategorik veriler ise “ki-kare anlamhlik testi”
ya da “Iisher’s Exact test” ile incelenmigtir. Analizlerde
farkhliklarin belirlenmest i¢in %95 anlamhlik diizeyi (ya da
a=0,05 hata pay1) kullanilmugtir.
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Modelin Gelistirilmesi ve Test Edilmesi
Bayes Aglar ve Aditif Bayes Aglar1

Bayes aglari, olasiik teorisinin kogullu olasilik terimini

temel alan Bayes teoremini kullanir. Bayes Aglan
degiskenlerin diiguimler (node), degiskenler aras: olasiliksal
iligkilerin ise oklar aracihgiyla gosterildigi yonlu gevrimsiz
olasiliksal aglardir. Her bir dugim bir rassal degiskene,
oklar ise degiskenler arasindaki korelasyonlara kargilik
gelir. Bayes Aglar’'nda yer alan degiskenlerin sahip
olabilecegi ¢ocuk ya da ebeveyn sayist icin herhangi bir
kisittama bulunmamaktadir (9-12). Bir degisken igin olasilik
dagilmi ebeveyn digiimlerine bagh olarak hesaplanir.
Rassal degigkenler arasindaki iliski bilesik olasihk dagilimi

ile belirtilir.

Klasik bayes modellemesine ek olarak bir diger yontem
de aditif bayes aglari modelidir. Bu model kategorik
veriler icin olan standart modellerden, igerisinde ¢ok
boyutlu regresyon modellerini de kullanmalari agisindan
farkhdirlar (7,13). Aditif bayes modeli, klasik bayes ag
modelindeki tiim degiskenlerin potansiyel bagimli degisken
oldugu genellestirilmis dogrusal regresyon modellerinin
gelistirilmesiyle olusturulur. Diger yontemlerden farkh
olarak sadece bagimli degiskene etki eden ortak degiskenleri
degil, bunlarin birbiri ile ya da bagimli degisken tizerindeki
direkt ya da indirekt olan iligkisini aym anda analiz edip
ayrigtirabilmektedir (6).

Bayes aglari, veriyi en iyl temsil eden grafiksel yapiyr
veriden yapisal 6grenme algoritmalariyla ogrenirler. Bu
o6grenme algoritmalari olast tiim modellerden en iyisini
secmek i¢in kurulmugtur ve sonucta tek bir model secilir.
Fakat birbirine yakin degerde bir¢ok olasi yapisal model
oldugunda bunlardan sadece birini se¢mek yerine bunlarin
hepsinin bir bitinlesik dagiim oldugu distntlerek bir
arada cklemeli olarak analizinin saglanabilmesi icin
aditif bayes aglar yontemi geligtirilmistir. Bu yontemin
tek modelin secildigi durumlardan daha iyi performans
gosterecegl diigintlmektedir (7).

Modelin Uygulanmasi ve Degerlendirilmesi:
Capraz Gegerlilik Yontemi

Modellerin gelistirilmesi ve degerlendirilmesinde 10-capraz
gecerlilik  yontemi Capraz
yonteminde veri seti k adet esit parcaya ayrilmakta, bir
siniflandiricr k-1 parga ile egitilmekte ve geri kalan pargada

uygulanmustir. gecerlilik

siiflandiricr test edilerek bir hata degeri hesaplanmaktadur.
K-capraz dogrulamada hata tahmini, her parcadaki elde
edilen hatanmn ortalama degeri olarak elde edilmektedir.
Capraz
cogunlukla kullanilmaktadir (14). Birgok arastirmada
capraz gecerlilik yontemi kullanilmasina ragmen, k-kat
capraz gecerlilik, k degeri kugiik oldugunda gercek veri

dogrulama  kestirim  hatasimin  tahmininde
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analizinde problem oldugu belirtilmis ve bu nedenle
onceki caligmalarda 6nerildigi gibi bu ¢caliymada da capraz
dogrulama sayist 10 olarak belirlenmigtir (14,15).

Degerlendirme

Model giktilarinin degerlendirilmesi amaciyla altin standart
veri seti olarak kabul edilen OUA siddeti bulgularyla,
smiflandinlan  OUA  giddeti

bulgularinin uyumu incelenmistir. Simiflandirma sonuglari

gelistirilen modeller ile

hata matrisleri ile gosterilmistir. Gelistirilen modelin
sonuclarimin dogrulugunun degerlendirilmesinde simflama
testi performansi i¢in biyoistatistikte kullanilan dogru pozitif
oran, yanhg pozitif oran, duyarhlik ve 6zgillik (segicilik)
olgttlerinden ve ROC analizinden yararlanilmgtir.

Tim analizler R yazilimi, version 3.1.2 (R Development
Core Team, 2015) kullanilarak gerceklestirilmigtir. Aditif
bayes aglar1 yontemi i¢in R yazihmda bulunan “abn”
paketi kullanmilmistir (16).

BULGULAR

Caliymaya toplam 338 hasta dahil edilmis ve bu hastalara
ait tanmmlayicr istatistikler ile gruplar arasi tek degiskenli
kargilagtirma sonuclar1 Tablo II'de sunulmugtur. AHI alt
gruplart arasinda yag, cinsiyet ve sigara agisindan anlamli
fark saptanmamugtir. Agir OUA olan kisilerde VKI, EUS ve
Mallampati skorunun daha yiiksek, tonsil buyiikliklerinin
ve boyun gevrelerinin daha genig oldugu gorilmistir.
Hastalarin muayene bulgulart Sekil 1°de belirtilmigtir.

En iyi aditif bayes agmi bulmak ic¢in kullamlan paket
icerisindeki marjinal olabilirlik orami kullanan best.dag
metodu ile tekrarlamalar (iteration) sonucu olusturulan
model Sekil 2°de verilmistir. Gelistirilen aditif modeller
iginde optimal olarak belirlenen son modelin duyarlihg
0.532, seciciligi ise 0.429’dur.

Bu modeldeki en 6nemli degiskenlerin yumusak damak ve
uvula boyutlar1 (OR:10.94 [1.87-64.11]) ile mallampati
(OR: 4.5 [1.46-43.22])
Gelistirilen

skoru oldugu gorulmustiir.

son modelin 10 kat c¢apraz gegerlilikle
degerlendirilmesi sonucu ortalama 0.632 duyarhiliga ve
0.529 secicilige ulastigr gorilmiistir. Aym1 modelin agir
OUA hastalarint ise 0.777 duyarliik ve 0.646 scgicilikle

siniflandirabildigi gérilmistir.

Gelistirilen modelin siddetli uyku apnesini ssmiflandirmadaki
basarisinin ROC Egrisi ile degerlendirilmesi ise Sekil 3’te

sunulmugtur.
TARTISMA

Bu galismada, hastanin demografik ve klinik 6zelliklerini
butinlesmig bir sekilde igceren aditif bayes ag modeli
olugturularak, bumodelin OUA siddeti tahminlenmesindeki
rolii aragtinlmigtir. Fizik muayene bulgularindan yumugak
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Dogal Hipertrofik Dar Normal Var Yok Dogal Hipertrofik
111 -
i1l _ I Hafif
E| 90) — 7] [ Normal
L= 40 | | Orta
e m—
64
30 LS 141
145
133
) -
=2 L Ce3
Lingual Tonsil Lateral farengeal duvar Mikrognati Dil Kékii
p < 0.001 p<0.001 p=0.024 p < 0.001
4 Var Yok 0 1
L I
1 H 46]
41
1
SR
e 2
62 — 39
43 17
42
73
55
145 68
28 16
=33
Mallampati skoru (MP) Yumusak damak ve uvula Tonsil Boyutu
p < 0.001 p <0.001 p = 0.002
Sekil 1: Hastalarin muayene bulgular:.
damak ve uvula boyutlar: ile mallampati skorunun OUA . -
siddetini tahminlemede en 1yi degisken olarak ortaya '-atera'fafe"ﬂﬁwa_'_.j?fsi' Boyutu

konulmasi ¢cahymamizin ana bulgusudur.

Mallampati skoru [I'l.-'IF'J
Pt

755
/i

‘fum/u.;:;\k damak ve wvula
Gintimizde OUA gortlme sikligi ve sonuclart nedeniyle iy
bir halk saghg sorunu haline gelmistir. Gergek hastalarin
saptanmast ve hastalik giddetinin dogru yorumlanmasi
tedavi bagarisim1 dogrudan etkilemektedir. Ancak OUA
tanistn1 koymada hekimin inceledigi degisken sayist i) SN
oldukca fazladir. Ayrica gercek taniya tim bu degiskenlerin Hingual Torll. /o - Sinslyst
bir bitin halinde analiz edilmesiyle ulagilabilir. Biligim ' ' ' :
teknolojilerdeki hizli gelisim bu buytik 6l¢ekl verilerin ilert
istatistiki yontemler ile analizini kolaylagtirmakta ve saglk

alaninda olasiiga dayali uzman sistemlerin gelistirilmesini
saglamaktadir. Dolaysiyla saglk problemlerinin ¢6ztimi
i¢in, Ozellikle tani agamasinda, hekimlerin kararina destek
olabilecek makine 6grenmesi temelli ¢aligmalar oldukga
6nem kazanmaktadir.

Yas ——Beden Kitle Indeksi
R R

Sekil 2: Aditif Bayes Ag Modeli.
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Tablo II: Hastalarin demografik 6zellikleri.

Normal Hafif Orta Agir P

Yas, yil 44.85 £ 10.05 47.73 £ 11.50 49.17 £ 11.90 50.38 £10.30 0.032
Cinstyet, n (%)

Kadin 18 (52.94) 69 (75.82) 50 (75.76) 118 (80.27) 0.011
Erkek 16 (47.06) 22 (24.18) 16 (24.24) 29 (19.73)

VKI, kg/m? 2741 + 3.27 28.20 £ 3.40 29.90 £ 4.31 32.28 +4.90 <0.001
Boyun cevresi, cm 38.59 £2.73 40.02 £ 2.32 40.91 £ 2.81 42.67 £ 3.22 <0.001
EUS 5.76 £ 3.41 7.69 + 4.82 9.72 £5.10 12.72 £ 6.51 <0.001

VKI: Viicut kitle indeksi, EUS: Epworth uykululuk skalasi

Duyarhilik

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Secicilik

Sekil 3: ROC Egrisi.

Son zamanlarda karar destek sistemleri miuhendislik,
tip gibi bilimin bir¢ok farkl alaninda yaygm bir sekilde
Ancak OUA konusunda

o6grenmesi temelli tahmin modellerinin kullanildigr sinirl

kullanilmaktadur. makine
sayida ¢aliyma bulunmaktadir. Bu ¢aliymalarda genellikle
OUA varlig: tahminlenmeye ¢aligilmig olup, OUA siddetine
yonelik caliyma sayisi azdir (17-20).

Literatiirde Musman ve ark. (18) OUA siddetinin tahmin-
lenmesi i¢cin multinomial logistic regresyon ve dogrusal
regresyon yontemlerini kullanmiglardir. Geligtirilen model,
bagimli degisken olarak belirlenen AHI’ deki degisimin
sadece %39'nu aciklamada yeterli olmugstur. Leite ve ark.
(17) 1se 2014 yilinda yaptiklarn caliymalarinda tahmin
dogrulugu yiiksek ti¢ farkli model gelistirmiglerdir. Ancak
bu ¢alismadaki veri sayisi oldukca az olup, gelistirilen bayes
aglar1 modelinde degiskenlerin kendi aralarindaki korelas-
yonlar1 hesaba katilmamugtir. Ardindan bu yanli sonucu

Akd Tip D / Akd Med J / 2019; 1: 60-66

engellemek ve en iyl modeli se¢mek icin ¢aliyma yeniden
dizenlenerek tekrarlanmistir (19). Fakat yine cahigma
orneklemi kisith tutulmus ve de tahmin degerlerinde diigts
oldugu gérilmiustiir. Ayrica modelde igerilen degisken sayi-
sinin yetersiz oldugu belirtilmigtir.

OUA siddetine tahminlemeye yonelik bes farkli makine
6grenme metodunun kullanildigy bir 6énceki ¢aliymamizda
klasik Bayes aglar1 yonteminin duyarhlik, secicilik ve ROC
alinda kalan degerlerinin diger modellere gére daha
yuksek oldugu gorilmugstiir (4). En dugtik performans ise
istatistiksel anlamh fark bulunmamakla birlikte yapay
sinir aglar ile elde edilmigtir. Yine de tim yo6ntemlerin
giktillart incelendiginde OUA siddetinin makine 6grenmesi
yontemleri ile kabul edilebilir dogru pozitif ve yanls
pozitif oranlan ile simflandirilabildigi gosterilmistir. Bu
siniflandirmada modellerin birbirine kiyasla dikkat ¢ekici
bir stiinliigii saptanmamig olup, degisken setleri igerisinde
muayene bulgularimin siniflandirmada en agiklayict oldugu
gozlenmigtir.

Aditif bayes aglart modeli diger yontemlerin aksine sadece
bagimh degiskene etki eden ortak degiskenleri degil,
bunlarin birbiri ile ya da bagiml degisken tzerindeki
direkt ya da indirekt olan etkisini ayni anda analiz edip
ayrigtirilabilen bir yontemdir. Degiskenler aras: iliskilerin
6nceden tahminlenemedigi ¢ok degiskenli durumlarda bu
modelin klasik yontemlere gére daha faydali olabilecegi
dustintlmektedir.

Literattirde klinik verileri (demografik bilgiler, semptom ve
muayene bulgular1) biitiinlesmis bicimde iceren bir aditif
bayes ag modeli gelistirerek OUA siddetini tahminlemeye
galisan bir calisma yoktur. Dolayisiyla caliymamiz bu agidan
bir ilk olma 6zelligi tagmaktadir. Ayrica bu ¢caliymada test/
egitim seti ayrimi yapimug, literatirde onerilen 10-kat
capraz gecerlilik yontemi kullamlmigtir. Yine bu ¢aliyma
OUA siddeti tahminlemesi amaciyla yapilan caliymalar
i¢indeki en genis veri setine sahip ¢aligmadir. Caliymamizin
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retrospektif olmasi, 6rneklemdeki saghkl kigi sayisinin az
olmast ¢aliymamizin kisithhklarindandir. Bu durum PSG

kararmda OUA’min ti¢ major kriterinin géz 6niine alinmasi

ve muhtemel OUA dig1 hastalarin daha bastan semptom

sorgusu ile elenmesiyle aciklanabilir. Ayrica bu ¢aliymada
OUA tanisina etki edebilecek ek hastaliklari olan hastalar
yanilgiya sebep olmamak i¢in ¢alisma dist birakilmistir.
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