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Tikayict uyku apne sendromu (Obstructive Sleep Apnea Syndrome: OSAS), uyku sirasinda
tekrarlayan iist solunum yolu daralmalari veya tikanmalar1 nedeniyle soluk kesilmeleri seklinde kendini
gosteren bir uyku bozuklugudur. Uykuda olusan soluk kesilmeleri kisilerin uyku devamliligini bozmakta,
derin ve dinlendirici bir uyku uyunmasimi engellemekte ve bu sayede giinlilk yasamlarin1 olumsuz bir
sekilde etkilemektedir. Ayrica soluk kesilmeleri siklikla kanda oksijen doygunlugunu azaltarak basta kalp
damar hastaliklar1 olmak iizere birgok ciddi hastaligin ortaya ¢ikmasina neden olmakta ve hatta 6liime
bile sebebiyet verebilmektedir. Tiim bu olumsuz etkilerin ortadan kaldirilabilmesi i¢in OSAS teshisi
konulmus hastalara etkili bir tedavinin uygulanmasi1 gerekmektedir. Stirekli Pozitif Havayolu Basing
(Continious Positive Airway Pressure: CPAP) terapisi OSAS igin altin standart tedavi yontemidir. CPAP
cihazlar ile gergeklestirilen bu tedavide, belirlenen sabit basing ile hastalarin {ist solunum yolunun agik
kalmas1 saglanmaktadir. Hastalar igin tedavi edici en etkin basing (optimum CPAP seviyesi) uyku
uzmanlari tarafindan uyku laboratuvarlarinda manuel titrasyon siireci ile belirlenir. Fakat bu siire¢ hem
maliyetli ve zaman alict hem de oldukga yorucudur. Bu nedenle, optimum CPAP seviyesinin
belirlenebilmesi amaciyla, titrasyona alternatif ¢oziimler gelistirme yoniinde literatiirde ¢ok sayida
caligma yiritilmistir. Caligmalarin biiyikk kismi hastaya uygulanacak optimum CPAP seviyesinin
dogrudan tahmini {izerinde durmus ve tahmin i¢in ¢ogunlukla benzer O6zellikler iizerine kurulmus
regresyon tabanli formiilleri alternatif ¢oziimler olarak tiretmislerdir. Ancak giiniimiize kadar klinikte tam
manastyla kabul goren, uygulanabilir ve yiiksek dogrulukta bir alternatif ¢6ziim halen gelistirilememistir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, OSAS siiphesi ile Necmettin Erbakan Universitesi, Meram
Tip Fakiiltesi, Gogiis Hastaliklari Anabilim Dali, Uyku Klinigine bagvuran kisiler arasindan CPAP
terapisi ile tedavi edilmesi gerekli goriilenlerin optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. Tahmin
islemi gergeklestirilmeden 6nce Dogrusal Olmayan Analiz ve Kural Tabanli Algoritma yaklasimlar ile
polisomnografi sinyallerinden olan nazal kaniil hava akimi ve oksimetri sinyalleri kullanilarak, tez
calismasina dahil edilen kisilerin OSAS hastas1 olup olmadigi ve CPAP terapisi gerektirip gerektirmedigi
belirlenmistir. Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimi ile OSAS hastalar1 saglikli bireylerden %93.10
dogruluk, %96.43 duyarlilik ve %81.82 6zgiilliik degerleri ile ayirt edilmis ve CPAP terapisi gerektiren
hastalar %96.25 duyarlilik ve %89.53 kesinlik ile tespit edilebilmistir. Kural Tabanli Algoritma yaklagimi
ise OSAS hastalarimi saglikli bireylerden %98.62 dogruluk, %98.21 duyarlilik ve %100 ozgillik ile
ayirirken, CPAP terapisi gerektiren hastalar1 %100 duyarlilik ve %100 kesinlik ile belirleyebilmistir.
OSAS terapisi ile tedavi gerektiren hastalarin belirlenmesinin ardindan, bu hastalarin demografik ve



antropometrik bilgileri, nazal kaniil hava akimi ve oksimetri sinyalleri, gece boyunca gecirmis oldugu
apneik ataklar1 ve oksijen azalimlari g6z oniinde bulundurularak farkli 6zellik setleri olusturulmustur.
Daha sonra farkli 6zellik setlerindeki ozellikler arasindan optimum CPAP seviyeleri {izerinde en etkili
olanlarin se¢imi gergeklestirilmis ve hem tiim Ozelliklerin hem de etkin olarak segilen &zelliklerin
dogrusal regresyon analizleri ve gesitli yapay zeka yontemleri ile kullanilmasiyla hastalara ait optimum
CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. Son olarak yiiksek tahmin performansinin saglandigi 6zellikler ve
yontemlerle (adim adim ¢oklu dogrusal regresyon analizi, yapay sinir aglari, destek vektor makinesi,
rastgele orman ve k en yakin komsuluk) 40 farkli CPAP tahmin modeli gelistirilmistir. Bu 40 CPAP
tahmin modelinin 36 tanesi farkli yapay zeka yontemleri ile elde edilirken, yalnizca 4 tanesi dogrusal
regresyon analizi ile elde edilmistir. Sonug olarak, polinom veya radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarina
sahip Destek Vektér Makineleri, yapay zeka yontemleri ile gelistirilen 36 modelden 24 tinii olusturarak
tahmin isleminde en basarili yontem olmustur. Gelistirilen 40 modelin 25’i tez ¢alismasinda tahmin
edilen CPAP seviyeleri ile uzmanlarin uyku laboratuvarlarinda belirledigi optimum CPAP seviyeleri
arasinda yiiksek iliski (0.6 <1 <0.8; 0.36 < r?><0.64) ortaya koymus, 10’u ise bu iliskiyi ¢ok yiiksek (r >
0.8; r2>0.64) olarak tanimlamstir.

Tez ¢aligmasinda elde edilen tiim sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, hava akimi ve
oksimetri sinyallerine, OSAS hastalarinin gegirmis olduklar1 apneik ataklara ve ataklara bagli olarak
olusan oksijen seviyelerindeki azalimlara ait 6zelliklerin optimum basinglar lizerinde biiyiik etkileri
oldugu goriilmiistiir. Ayrica, bu tez ¢alismasi, tahmin igin kullanilan 6zellikler arasindaki dogrusal ve
dogrusal olmayan iliskilerin yapay zeka yontemleri ile daha iyi a¢ikladigini ve bu sayede optimum CPAP
seviyelerinin tahmini i¢in literatiirde ¢ogunlukla tercih edilen dogrusal regresyon analizlerine gore birgok
yapay zeka yonteminin genellikle daha basarili sonuglar iirettigini ortaya koymustur. Tez caligmasi
gelistirilen yeni CPAP tahmin modellerini ve modellerde tahmin parametreleri olarak kullanilan yeni
ozellikleri literatiire kazandirmistir.

Anahtar Kelimeler: CPAP Tahmin Modelleri, CPAP Terapisi, Nazal Kaniil Hava Akimi
Sinyali, Oksimetri Sinyali, OSAS, Ozellik Cikarma, Sinyal Isleme, Yapay Zeka
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Obstructive Sleep Apnea Syndrome (OSAS) is a sleep disorder that manifests itself as breathing
breaks due to recurrent upper airway constrictions or obstructions during sleep. The breathing breaks
during sleep disrupt the continuity of individuals' sleep, prevent deep and restful sleep, and thus
negatively affect their daily lives. In addition, breathing breaks often reduces oxygen saturation in the
blood, causing many serious diseases, especially cardiovascular diseases, and may even lead to death. In
order to eliminate all these negative effects, an effective treatment should be applied to patients diagnosed
with OSAS. Continuous Positive Airway Pressure (CPAP) therapy is the gold standard treatment method
for OSAS. In this treatment performed with CPAP devices, the upper airway of the patients is kept open
with the determined constant pressure. The most effective therapeutic pressure (optimum CPAP level) for
patients is determined by sleep specialists through a manual titration process in sleep laboratories.
However, this process is both costly, time consuming and quite tiring. For this reason, many studies have
been conducted in the literature to develop alternative solutions to titration in order to determine the
optimum CPAP level. Most of the studies focused on the direct prediction of the optimum CPAP level to
be applied to the patient, and they produced regression-based formulas based on similar features as
alternative solutions. However, until today, an alternative solution that is fully accepted in the clinic,
applicable and with high accuracy has not been developed yet.

In this thesis study, the optimum CPAP levels of those who applied to Necmettin Erbakan
University, Meram Medical Faculty, Department of Chest Diseases, Sleep Clinic with the suspicion of
OSAS were predicted. Before the prediction process was performed, it was determined whether the
subjects included in the thesis study were OSAS patients or not and required CPAP therapy or not by
using Nonlinear Analysis and Rule-Based Algorithm approaches and nasal cannula airflow and oximetry
signals, which are among the polysomnography signals. With the Nonlinear Analysis Approach, OSAS
patients were differentiated from healthy individuals with 93.10% accuracy, 96.43% sensitivity and
81.82% specificity, and patients requiring CPAP therapy could be identified with 96.25% sensitivity and
89.53% precision. The Rule-Based Algorithm approach distinguished OSAS patients from healthy
individuals with 98.62% accuracy, 98.21% sensitivity and 100% specificity, while it was able to identify
patients requiring CPAP therapy with 100% sensitivity and 100% precision. After the identification of
patients requiring treatment with OSAS therapy, different feature sets were created by taking into account
the demographic and anthropometric information of these patients, nasal cannula airflow and oximetry
signals, apneic attacks and oxygen reductions during the night. Afterwards, the most effective ones were
selected among the features in different feature sets on the optimum CPAP levels and the optimum CPAP

Vi



levels of the patients were predicted by using both all features and effectively selected features with linear
regression analysis and various artificial intelligence methods. Finally, 40 different CPAP estimation
models were developed with the features and methods (stepwise multiple linear regression analysis,
artificial neural networks, support vector machine, random forest and k closest neighborhood) with high
prediction performance. 36 of these 40 CPAP estimation models were obtained by different artificial
intelligence methods, only 4 of them were obtained by linear regression analysis. As a result, Support
Vector Machines with polynomial or radial basis kernel functions created 24 of 36 models developed
with artificial intelligence methods and became the most successful method in prediction process. 25
model among the developed 40 models revealed a high correlation (0.6 <r <0.8; 0.36 < r’<0.64) between
the CPAP levels predicted in the thesis and the optimum CPAP levels determined by the specialists in
sleep laboratories, and 10 model defined the this relationship as very high (r > 0.8; 12> 0.64).

When all the results obtained in the thesis were evaluated in general, it was seen that the
characteristics of airflow and oximetry polysomnography signals, apneic attacks experienced by OSAS
patients and the decreases in oxygen levels due to the attacks had great effects on optimum pressures. In
addition, this thesis study revealed that the linear and nonlinear relationships between the features used
for prediction can be explained better with artificial intelligence methods, and thus, many artificial
intelligence methods generally produce more successful results compared to linear regression analyzes,
which are mostly preferred in the literature for prediction of optimum CPAP levels. The thesis study has
brought developed new CPAP prediction models and new features used as prediction parameters in
models to the literature.

Keywords: Artificial Intelligence, CPAP Prediction Models, CPAP Therapy, Feature
Extraction, Nasal Cannula Airflow Signal, OSAS, Oximetry Signal, Signal Processing
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1. GIRIS

Tikayict Uyku Apne Sendromu (Obstructive Sleep Apnea Syndrome: OSAS),
uyku sirasinda st solunum yolunda meydana gelen kismi veya tam tikanmalar ve
bunlara eslik eden kan oksijen degerinde azalma ile karakterize bir uyku sendromudur.
OSAS’ta iist solunum yolundaki tam ya da kismi tikanikliklara bagli olarak olusan, en
az 10 saniye (sn) siiren ve genellikle apneik atak olarak adlandirilan apne ve hipopne
ataklari, kisilerde soluk kesilmelerine yol agarak uykunun devamliligini bozar. Bu
durum da kisinin derin ve dinlendirici bir uyku uyumasini engelleyerek giindiiz asiri
uykululuga neden olur ve dolayisiyla trafik ve is kazalari, konsantrasyon bozuklugu,
depresyon gibi pek ¢ok olumsuz durumun olugmasina sebebiyet verir (Koley ve Dey,
2013). Ayrica, soluk kesilmeleri siklikla kandaki oksijen doygunlugunu azaltarak basta
kalp damar hastaliklar1 olmak tizere hipertansiyon, diyabet, norobilissel bozukluklar
gibi ciddi rahatsizliklarin ortaya ¢ikma riskini artirir (Akhter ve ark., 2016). Hatta bu
rahatsizliklara bagli olarak OSAS kisilerin 6liimiine bile yol agabilir (Schiza ve ark.,
2011). Bu nedenle OSAS’in dogru teshisi ve etkili bir sekilde tedavisi biiyiik bir 6nem
arz etmektedir.

Polisomnografi (PSG) ve siirekli pozitif havayolu basing (Continious Positive
Airway Pressure: CPAP) terapisi, OSAS’in teshisi ve tedavisi i¢in kullanilan altin
standart tan1 ve tedavi yontemleridir. OSAS siiphesi ile ilgili klinige bagvuran kisilerin
teshisi ve tedavisi i¢in tiim gece veya yart gece (split night) prosediirleri uygulanir.
Uyku ile iliskili solunum bozukluklarinda rutin ve esas olarak onerilen tiim gece
prosediiriinde, kisinin uyku laboratuvarinda iki gece gegirmesi istenir. Ik gece tami
gecesidir. Yaklasik 6-8 saat siiren PSG ile kisinin beyin dalgalar1 (Elektroensefalografi-
EEG), g6z hareketleri (Elektrookiilografi-EOG), solunum faaliyetleri (nazal hava
akimi), kanindaki oksijen seviyesi (oksimetri-SpO2), kas aktivitesi (Elektromiyografi-
EMG), kalp fonksiyonlari (Elektrokardiyografi-EKG) gibi fizyolojik sinyalleri gece
boyunca belli bir peryotla es zamanli ve devamli olarak kaydedilir. Kaydedilen sinyaller
ve bu sinyallerde uyku siiresi boyunca meydana gelen degisiklikler teshis amaciyla
uyku uzmanlari tarafindan analiz edilir (Xie ve Minn, 2012) ve Amerikan Uyku Tibbi
Akademisi (American Academy of Sleep Medicine: AASM) tarafindan yayinlanan
kilavuza dayanarak apne ve hipopne ataklari tanimlanir. Tamimlanan apne ve
hipopnelerin saat basma sayilar1 yani Apne Hipopne indeksi (Apnea Hyoponea Index:
AHI) hesaplanarak OSAS tanisi i¢in nihai karar verilir (AASM, 2012). Ikinci gece,



CPAP terapisi ile tedavide gerekli olan, hastay:1 tedavi edebilecek ve yan etkilere yol
acmayacak en etkin yani opimum basincin belirlendigi titrasyon gecesidir. OSAS tanisi
konulan kisiler CPAP cihazina baglanir ve klasik manuel titrasyon ile kisilerin tedavi
edici basing seviyeleri belirlenir (Choi ve ark., 2010; Schiza ve ark., 2011). Manuel
titrasyona minimum (4 cmH20) basing seviyesi ile baglanir. Daha sonra hastaya verilen
basing uyku uzmani tarafindan asamali olarak artirilir (EI Solh ve ark., 2007). Basing
artirma islemi tiim uyku evrelerinde ve tiim uyku pozisyonlarinda solunum problemleri
(apne, hipopne, horlama vs.) ortadan kaldirilincaya kadar devam eder (El Solh ve ark.,
2007). Tim solunum problemlerinin yok edildigi ve yan etkilere yol agmayan en diisiik
basing degeri tedavi edici optimum basing olarak kabul edilir (Schiza ve ark., 2011).
Kliniklerdeki uyku laboratuvarlarinda uzmanlar esliginde gergeklestirilen
manuel titrasyonun OSAS tedavisindeki yeri tartismasizdir. Ancak, manuel titrasyon ile
etkili basincin belirlenmesi siireci ¢oklu basing degisikliklerini beraberinde
getirmektedir. Ayrica, manuel titrasyon yogun emek gerektiren, pahali, zaman alic1 ve
oldukga yorucu bir siiregtir (EI Solh ve ark., 2007; Schiza ve ark., 2011). Tiim bunlara
ek olarak, hastalarin klinik ortamlara uyum saglayamamalari uyku uyumay1
giiclestirebilir ve titrasyon siiresinin yetersiz olmasina yol acarak etkili tedavi edici
basincin dogru bir sekilde belirlenmesini engelleyebilir (Basoglu ve Tasbakan, 2012).
Diinyada ve iilkemizde uyku bozukluklar ile ilgili yeterli diizeyde ¢aligma yapabilecek
laboratuvar sayist da oldukg¢a sinirlidir. Bu nedenle, kisilerin hem OSAS teshisi hem de
tedavi edici CPAP titrasyonu igin 2 gecesini laboratuvarda gegirmesi uzun bekleme
listelerine yol agar. Bu durum da OSAS sendromundan etkilenen diger hastalarin tan1 ve
tedavisini geciktirir. Tim bu olumsuzluklar, OSAS tedavisindeki optimum CPAP
seviyesinin belirlenmesi amaciyla kullanilan manuel titrasyonunun yerini alacak veya
bu titrasyon siirecini hizlandiracak ve basitlestirecek etkili alternatiflerin gelistirilmesi

gerekliligini ortaya ¢ikarmaktadir.
1.1. Tezin Amaci ve Onemi

CPAP terapisi ile tedavide en 6nemli husus hastalarin iist solunum yollarin
acik kalmasini saglayacak basing seviyesinin belirlenmesidir (Choi ve ark., 2010).
Yiiksek seviyede basing uyku sirasinda iist hava yolu tikanikligin1 ortadan kaldirsa da,
hastada agiz ve burun kurulugu gibi rahatsizliklara neden olabilir ve bireyler tedaviyi
yarida birakabilir (Akashiba ve ark., 2001; Choi ve ark., 2010). Belirlenen basing



seviyesinin gerekenden diisiik olmasi ise, yetersiz tedavi ve istenmeyen maske
kagaklarina neden olabilir (Akashiba ve ark., 2001; Choi ve ark., 2010). Bu nedenlerden
dolay1i, CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedavideki basing, apneik ataklar (apne,
hipopne), horlama ve uyanayazma gibi tiim uyku diizensizliklerini ortadan kaldirmak
icin optimum diizeyde olmalidir.

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, OSAS i¢in altin standart tedavi yontemi olarak
kabul edilen CPAP terapisindeki optimum basing seviyesinin hastalarin en az %90°n1
icin £3 cmH2O giiven araliginda olacak sekilde tahmin edilmesidir. Bu amag
dogrultusunda, OSAS tanis1 konulmus hastalarin demografik ve antropometrik (fiziksel)
bilgilerinin yan1 sira hastalarin polisomnografi sinyal kayitlarinin, gece boyunca uyku
sirasinda gecirmis olduklar1 apneik ataklarin ve ataklara bagli olarak olusan oksijen
seviyesindeki diisiislerin (desaturasyon) de goz oOniinde bulundurulmasiyla dogrusal
regresyon analiz ve farkli yapay zeka yontemleri ile CPAP tahmin modellerinin
gelistirilmesi ve bu sayede kliniklerdeki uyku laboratuvarlarinda uygulanan titrasyona
alternatif bir ¢6ziimiin 6nerilmesi hedeflenmistir.

Tez c¢alismasinda gelistirilen CPAP tahmin modelleri ile gergeklestirilecek
optimum CPAP seviye tahminiyle, aslinda klinik anlamda ulasilmak istenen basarimlar
asagida verildigi gibi ifade edilebilir:

v’ Laboratuvardaki manuel titrasyonun basar1 orani iyilestirilebilecektir. Uyku
uzmanlart Ongoriilen (tahmin edilen) basing seviyeleri ile titrasyonu
baglatarak hastalar i¢cin gerekli olan optimum CPAP seviyelerine daha kisa
stirede ulasabileceklerdir.

v’ Hastalarin tedavileri dogrudan baslatilabilecektir. Uyku laboratuvarinda
manuel titrasyonun miimkiin olmadig1 (6rnegin hareketsizlik, giivenlik ve
kritik hastalik gibi) durumlarda manuel titrasyon yerine tahmin edilen basing
seviyesi kullanilarak kisinin tedavisinin baslatilmast ya da yiiksek basari
oranlarinda yapilan optimum basing tahmini ile hastanin tedavi icin tekrar
hastaneye yatmasina ve manuel titrasyona gerek kalmadan 6ngoriilen basing
ile tedavinin baslatilmas1 miimkiin olacaktir.

Boylece, tez calismasindaki amaca ulasilmasiyla, laboratuvar ortamindaki
manuel titrasyonun neden oldugu coklu basing degisiklikleri ortadan kaldirilabilecek,
optimum etkili basincin belirlenmesi icin yetersiz zaman riski en aza indirilebilecek ve
klinikte harcanan zaman ve tedavi maliyeti azaltilabilecektir. Sonu¢ olarak, OSAS

tedavisine hem klinik hem de hasta agisindan ¢ok yonlii katki saglanmis olunacaktir.



1.2. Tezin Literatiire Katkisi

Literatiirde, manuel titrasyonun dezavantajlarindan dolayr OSAS’in tedavisinde
kullanilan CPAP titrasyonunun hizlandirilmas: ve basitlestirilmesi amaciyla farkl
alternatifler onerilmistir. Otomatik CPAP titrasyonu bu alternatiflerden biridir. Bir
digeri ise ozellikle son yillarda siklikla tercih edilen demografik (cinsiyet, yas vb.),
antropometrik (viicut kitle indeksi, boyun c¢evresi vb.) ve polisomnografik (AHI,
ortalama oksimetri degeri vb.) parametrelerden (degiskenlerden) tiiretilen CPAP tahmin
formiilleridir (Lee ve ark., 2013). Otomatik CPAP kullanimi, manuel CPAP titrasyonu
ile ilgili pratik sorunu biiyiik dl¢iide ¢ozmiistiir. Otomatik CPAP cihazlar ile hastalarin
solunum paternleri izlenir ve ardindan anormal solunum diizensizliklerine bagli olarak
onceden belirlenmis alt ve tst limitler arasinda otomatik basing seviyeleri ayarlanir.
Gece boyunca titre edilen basicin 90. veya 95. yiizdelikleri genellikle optimum tedavi
edici basinca esdeger kabul edilir. Ancak farkli iireticiler tarafindan iiretilen otomatik
CPAP cihazlan titrasyon islemini farkli algoritmalar kullanarak gergeklestirebilir ve
tedavi edici basing olarak farkli basing seviyeleri tiretebilir (Luo ve ark., 2013). Ayrica
kalp yetmezligi, onemli akciger hastaligi veya obezite hipoventilasyon sendromu gibi
rahatsizlikliklar1 olan bazi hastalarda bu cihazlardan kaginilmasi gerektigi klinisyenler
tarafindan belirtilmistir (Lee ve ark., 2013). Bazi durumlarda ise hastalarin solunum
diizensizlikleri otomatik CPAP titrasyonu ile belirlenen basing ile azaltilabilse de,
oksijen desatiirasyonlar1 hala devam edebilmektedir. Boyle bir durumda, otomatik
titrasyon islemi de tipki manuel titrasyon gibi uyku uzmaninin miidahalesini gerektirir.
Yine manuel titrasyona benzer bir sekilde, otomatik CPAP titrasyonu sirasinda da tist ve
alt limitler arasinda ¢oklu basing degisiklikleri meydana gelebilir ve uzun siireli takip
gerektirir. Tim bunlara ek olarak otomatik CPAP cihazlari hastalarda daha oOnce
gozlemlenmeyen santral apnelerin ortaya ¢ikmasini da tetikleyebilir. Bu nedenle, CPAP
tahmin formiillerinden faydalanmak, klinik uygulamada, o&zellikle diger spesifik
rahatsizliklar1 olan popiilasyonlarda yararli olmaya devam etmektedir (Lee ve ark.,
2013).

CPAP tahmin formiilleri ile optimum CPAP seviyesinin tespit edilebilmesi veya
uyku laboratuvarlarinda gerceklestirilen titrasyon islemleri i¢in baslangic basing
seviyesinin belirlenebilmesi amaglanmaktadir. Giiniimiize kadar birgok arastirmaci
tarafindan, bir ¢ok farkli irk igin, gesitli tahmin formiilleri gelistirilmistir (Miljeteig ve
Hoffstein, 1993; Series ve Marc, 1997; Akashiba ve ark., 2001; Lin ve ark., 2003;



Stradling ve ark., 2004; Rowley ve ark., 2005; El Solh ve ark., 2007; Loredo ve ark.,
2007; El Solh ve ark., 2009; Choi ve ark., 2010; Schiza ve ark., 2011; Basoglu ve
Tasbakan, 2012; Lee ve ark., 2013; Lai ve ark., 2015; Ebben ve ark., 2017; Wahab ve
Ahmed, 2017; Kim ve Yang, 2018; Yong ve ark., 2018; Chong ve ark., 2019 ; Chong ve
ark., 2020; Cunha ve ark., 2020). Bu formiillerin test edilmesi ve dogrulanmasi
amaciyla da bircok ¢aligsma yapilmistir. Ancak gerceklestirilen ¢aligmalar incelediginde,
cok az sayida formiiliin, klinik ortamlarda tedaviye yonelik amaglarla gelistirilmis
oldugu goriilmistir (Miljeteig ve Hoffstein, 1993; Series ve Marc, 1997; Lin ve ark.,
2003; Stradling ve ark., 2004; Loredo ve ark., 2007). Ayrica, yapilan calismalarda
genellikle ayn1 parametrelerin tercih edildigi, arastirmacilar tarafindan ayni veya farkl
wrklar i¢in siklikla benzer parametrelerin  kullanildigi, farkli parametrelerin
degerlendirmeye alinmadigi gézlemlenmistir. Bu ¢alismalardaki tahmin formiillerinde
kullanilan parametreler sik kullanilandan daha az kullanilana gore asagidaki listede

goriildigii gibi olmustur.

1. Viicut Kitle indeksi (Body Mass Index: BMI)
Apne Hipopne indeksi (AHI)

et

Boyun Cevresi (Neck Circumference: NC)

Oksijen Desatiirasyon Indeksi (Oxygen Desaturation Index: ODI)
Solunum Rahatsizlik Indeksi (Respiratory Desaturation Index: RDI)
Ortalama oksijen saturasyon indeksi

En diisiik oksijen saturasyon indeksi (Minimum oksimetri)
Sefalometrik degiskenler

Yas ve Irk

v o N oy oW

10. Diger parametreler (dil pozisyonu bilgisi, epworth uykululuk puani vs)

Gelistirilen bir¢ok formiiliin (Akashiba ve ark., 2001; Cunha ve ark., 2020) ise
icerdigi parametreler (iist hava yollar1 mekanizmalari, solunum fonksiyonlar1 ve
sefalometrik degiskenler) bakimindan klinik ortamlarda kullanilmaya uygun olmadigi
belirlenmistir (Loredo ve ark., 2007). Bu parametrelerin dl¢iimii 6zel test ekipmanlari
gerektirmektedir ve giin - giin degerlendirmelerde, rutin olarak bu 6l¢limlerin yapilmasi
pratik olarak miimkiin degildir (Loredo ve ark., 2007).

Glinlimiize kadar yapilan calismalarda, arastirmacilar g¢alismalarina dahil

ettikleri parametreler iizerine genellikle dogrusal regresyon analizlerini uygulamislar ve



regresyon analizi sonucunda optimum CPAP seviyesini tahmin eden formiiller elde
etmislerdir. Dogrusal regresyon analizi ile elde edilen tahmin formiilleri; optimum
CPAP seviyesini tespit etmede, CPAP titrasyonu i¢in baslangi¢ degerini belirlemede ve
CPAP titrasyonundaki basar1 oranini gelistirmede miitevazi bir performans sergilemistir
(El Solh ve ark., 2009). Dogrusal olmayan ozellikler ile davranigsal siiregler arasindaki
karmagik iliskinin tam olarak agiklanamamasi, formiiller ile yapilan tahminlerde en
biiyiik eksiklik olarak gortlmiustiir. EI Solh ve ark. (2007), EIl Solh ve ark. (2009) ve
Kim ve Yang (2018) yaptiklar1 c¢alismalarda, dogrusal regresyon yoOntemlerinin
dezavantajlarindan bahsetmisler ve optimum CPAP seviyesinin tahmini i¢in sinir aglar
ve rastgele orman tekniklerini kullanmislardir. Bu arastirmacilar tarafindan yapilan ig
calisma disinda, gilinlimiize kadar yapilan ¢alismalarda dogrusal regresyon analizleri
tercih edilmis ve farkli yapay zeka teknikleri CPAP seviyesinin tahmini igin
kullanilmamustir.

CPAP seviyesi tahmini gergeklestiren literatiir ¢alismalarinda, kisilerin teshis
gecesinde PSG tetkiki ile olgiilen hava akimi (solunum) polisomnografi sinyal kaydina
ve kisilerin gecirmis olduklar1 apneik ataklara ait Ozellikler g6z Oniinde
bulundurulmamistir. Oksijen seviyesini belirten oksimetri sinyaline ve ataklara eslik
eden oksijen desaturasyonlarma ait ise sinirli sayida ve genellikle ayni ozellikler
incelemeye alimmistir. Oysaki, hava akimi ve oksimetri sinyalleri basta olmak tizere
polisomnografi sinyalleri, bu sinyallerde uyku sirasinda meydana gelen degisimler, gece
boyunca gegirilen apneik atak ve desaturasyonlar OSAS teshisi ve tedavisi ile dogrudan
iligkilidir. Klinige bagvuran kisilerin OSAS hastast olup olmadiklari, OSAS hastasi
iseler hastalik dereceleri ve tedavileri icin CPAP seviyesini belirleme siireci uyku
uzmanlart tarafindan sinyallerdeki degisiklikler, apneik ataklar ve oksijen
desaturasyonlar1 izlenerek belirlenir. Bu durum literatiir ¢alismalarinin eksikligi olarak
degerlendirilmis ve gergeklestirilen tez calismasinda géz ontinde bulundurulmustur. Bu
tez c¢alismast kapsaminda kisilerin polisomnografi sinyal kayitlarindan, gecirmis
olduklar1  apneik ataklardan ve oksijen desaturasyonlarindan  uzmanlarin
danigmanliginda elde edilen farkli  ozellikler tahmin parametresi olarak
degerlendirilmistir. Boylelikle, farkli degiskenlerin optimum CPAP seviyesi iizerindeki
etkisi incelenmistir. Ayrica, bu tez calismasinda, tahmin parametreleri, literatiirde
siklikla tercih edilen dogrusal regresyon analizinin yani sira farkli yapay zeka
yontemleri tarafindan da kullanilmis, bu sayede parametreler arasindaki dogrusal ve

dogrusal olmayan iligkiler incelenmis, optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmis ve



CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir. Gergeklestirilen tez calismasi sayesinde
Kliniklerdeki olagan teshis ve tedavi prosediirlerini destekleyici yeni parametreler, yeni
yontemler ve yeni tahmin modelleri CPAP seviyelerinin tahmini igin literatiire
kazandirilmistir. Farkli parametre ve yontemlerin tahmin etkinligi degerlendirilerek

literatiire farkli bir yonde de yenilik saglanmuistir.
1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi 8 boliime ayrilmistir.

Girig boliimiinde gergeklestirilen tez c¢alismasinin amaci, Onemi, literatiire
katkis1 ve tezin organizasyonundan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde literatirde optimum CPAP seviyesinin tahmini iizerine
gerceklestirilen caligmalar incelenmis ve bu ¢aligmalara ait kisa bilgiler sunulmustur.

Uciinde béliimde, OSAS ve bu sendromun teshis ve tedavi siireci ile ilgili genel
bilgiler verilmistir.

Dordiicti boliimde materyal ve yontem basligi altinda tez calismasina dahil
edilen kisilere ve o0 kisilere ait polisomnografi kayitlarinin alinmasina dair bilgilere,
kayitlar iizerinde gerceklestirilen 6n islemlere, tez calismasinda kullanilan yontemlere
ve matematiksel tanimlamalara yer verilmistir.

Besinci boliimde, calismaya dahil edilen kisilerin OSAS teshisi ve CPAP
terapisi ile tedaviye ihtiya¢ duyup duymadiklarinin belirlenmesi tizerinde durulmustur.

Altinct boliimde, optimum CPAP seviyelerinin tahmininde parametre olarak
kullanilabilecek farkli 6zellikleri iceren 6zellik setlerinin olusturulmasi, tahmin iizerinde
etkisi en fazla olan 6zelliklerin belirlenmesi ve dogrusal regresyon analizleri ve gesitli
yapay zeka yontemleri ile CPAP tahmin modellerinin olusturulmasma dair
agiklamalarda bulunulmustur.

Yedinci boliimde, OSAS teshisinin, CPAP terapisi ile tedavi gereksiniminin ve
CPAP tahmin modellerinin analizleri yapilmis ve elde edilen sonuglar ayrintili bir
sekilde, grafik ve tablolar halinde sunulmustur. Bu bodliimde ayrica elde edilen
sonuclarin yorumlanmasi ve tartisilmasi da gergeklestirilmistir.

Sekizinci boliimde ise, elde edilen arastirma sonuglar1 genel olarak 6zetlenmis,
onerilen CPAP tahmin modellerinin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmis ve

onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde OSAS hastalarinin tedavisinde kullanilan CPAP terapisi i¢in CPAP
cihazlar ile saglanan tedavi edici optimum basing seviyesini belirleme yoniinde birgok
calisma yapilmistir. Bu galismalar genellikle optimum CPAP seviyesinin dogrudan
tahmini tlizerinde durmus ve tahmin i¢in ¢gogunlukla benzer 6zellikler lizerine kurulmus
regresyon tabanli matematiksel formiilleri alternatif ¢oziimler olarak tretmislerdir
(Camacho ve ark., 2015).

Optimum CPAP seviyesini belirleme {lizerine yapilan ilk ¢alisma Miljeteig ve
Hoffstein (1993)’in Kafkas popiilasyonu {izerinde yaptigi c¢alisma olmustur.
Aragtirmacilarin ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile gelistirdikleri Denklem 2.1°de
goriilen tahmin formiili BMI, NC ve AHI parametrelerini i¢cermektedir. Bu formiil
hastalarin optimum CPAP seviyelerindeki varyasyonu %76 oraninda karsilamistir.
Arastirmacilar, denklemin CPAP titrasyonlarinin basari oranlarmi arttirmak igin
kullanilabilecegini de 6ne siirmiislerdir; ¢linkii baslangi¢ basinci optimum basinca daha
yakin olacak ve bdylece coklu basing degisikliklerine olan ihtiya¢ ortadan
kaldirilacaktir. Boylelikle de optimum basincin belirlenmesinde yetersiz zaman riski en
aza indirgenecektir. Hoffstein formiilii olarak bilinen bu formiil klinik ¢aligmalarda en

sik kullanilan iki formiilden biri olmustur.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = - 512+ (0.13 x BMI)+(0.16 x NC)+(0.04 x AHI) 2.1)

Series ve Marc (1997), Hoffstein formiiliiniin gerekli olan basing ihtiyacini
kargilayamadigin1 ifade etmiglerdir. Bu nedenle ayni parametrelerden olusan yeni
formiilii yine Kafkas popiilasyonu iizerinde gelistirmislerdir (Denklem 2.2). Gelistirilen
formiil hastalarin %95’inde optimum basing degerini belirleyici olmustur. Series

formiilii de klinik ortamlarda kullanilan diger tahmin formiilii olarak tanimlanmastir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) = -0.611+(0.193 x BMI)+(0.077 x NC) +(0.02 x AHI) (2.2)

Akashiba ve ark. (2001) OSAS tanis1 konulmus 27 Japon erkek birey ve 20
saglikli birey Tlzerinde c¢alisma yapmislardir. Arastirmacilar saglikli ve hasta
bireylerdeki sefalometrik (kafa kemikleri ve yumusak dokular ile ilgili) dl¢iimlerdeki
farkliliklar1 belirleyerek bu Ol¢iimleri ortalama oksimetri degeri ile birlikte optimum

CPAP seviyelerini tahmin formiiliinde kullanmislardir. Tahmin amaciyla ¢oklu dogrusal



regresyon analizinden faydalanmiglardir. Calismada, Denklem 2.3’deki formiil ile
hesaplanan optimum CPAP seviyesinin Klinikte uzmanlar tarafindan titrasyon ile
belirlenen optimum CPAP seviyesine benzer oldugu belirtilmistir. Denklem 2.3’deki

NSBa kafa kaidesi a¢isini belirtmektedir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) = 42.036 - (0.209 x ortalama oksimetri) - (0.099 x NSBa) (2.3)

Lin ve ark. (2003) OSAS’l1 Tayvan popiilasyonu i¢in ¢oklu dogrusal regresyon
analizi ile Denklem 2.4’te goriillen farkli bir optimum CPAP tahmin formiilii
belirlemislerdir. Bu formiile sadece BMI ve AHI parametrelerini dahil etmislerdir.
Calismada, NC gibi diger parametrelerin optimum basing tahminini énemli derecede
etkilemedigi fikri savunulmustur. Arastirmacilar ayrica etnik farkliliklarin 6nemli bir
rolii oldugunu ve kendilerinin gelistirdigi formiilin Hoffstein formiiliine gore Asya
popiilasyonu ig¢in optimum CPAP seviyesini belirlemede daha etkili olacagini
belirtmislerdir. Hastalarin %86’sinda optimum basing seviyesi tahmini + 2 cmH20

sapma degeri ile basarili bir sekilde yapilmustir.
CPAP Seviyesi (cmH,O) = 0.52+(0.174 x BMI)+(0.042 x AHI) (2.4)

Fitzpatrick ve ark. (2003) vyaptiklar1 g¢alismada OSAS’m tedavisi igin
laboratuvarda gerceklestirilen manuel titrasyon ve evde kendi kendine titrasyon
arasindaki sonuglar karsilastirmistir. Hastanin kendi kendine yaptigi CPAP titrasyonu,
Denklem 2.1°de belirtilen Miljeteig ve Hoffstein (1993) tarafindan gelistirilen Hoffstein
prediktif formili ile elde edilen optimum CPAP seviyesine dayali olarak
gerceklestirilmistir. Yazarlar, bir prediktif formiil kullanarak CPAP'm evde kendi
kendine titrasyonunun, laboratuarda manuel titrasyon kadar etkili oldugunu
gostermistir.

Denklem 2.1°deki Hoffstein formiilii diginda, farkli parametrelerden olusan
bagka denklemler de Kafkas halki igin gelistirilmistir. Stradling ve ark. (2004) optimum
CPAP seviyesini tahmin edebilmek amaciyla, NC ve oksimetri sinyal parametrelerinden
yararlanmis ve ¢oklu dogrusal regresyon analizini kullanarak tahmin formiilii
geligtirmiglerdir (Denklen 2.5). Arastirmacilar formiile dayali CPAP tahmininin tiim

gece manuel titrasyon kadar etkili olabilecegini belirtmislerdir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) =2.1+(0.048 x %4 oksimetri dips / h)+(0.128 x NC) (2.5)
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Denklem 2.6’da goriilen ve BMI, NC ve AHI parametrelerini kullanilan bir diger
formiil de Rowley ve ark. (2005) tarafindan gelistirilmistir. Calismaya Amerika Birlesik
Devletleri’'nde bulunan kisiler dahil edilmistir. Coklu lojistik regresyon analizi
kullanilarak Denklem 2.6’da goriilen formiil iiretilmistir. Arastirmacilar tahmin formiili
kullaniminin CPAP titrasyon siirecini iyilestirip iyilestirmeyecegi hususu iizerinde
durmuslardir. Arastirmacilar hastalarin yalnizca %30’unda tahmin edilen basincin
uzmanlarin belirledigi optimum seviyelerin = 3 araliginda bulundugunu belirtmis ve
CPAP tahmin formiiliiniin titrasyon siirecini iyilestirmede miitevazi bir basari

sagladigin1 vurgulamislardir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) =-5.12+(0.16 x BMI)+(0.13 x NC)+(0.04 x AHI) (2.6)

Loredo ve ark. (2007) yaptiklari ¢alismada en iyi CPAP tahmin modelinin
yalnizca 3 degisken igerdigini gozlemlemislerdir. Bu degiskenlerin uyku periyodu
sirasindaki solunum rahatsizlik indeksi (RDI), nadir oksihemoglobin saturasyonu
(NSAT) ve ortalama oksihemoglobin saturasyonu (MSAT) oldugu belirtilmistir. Alt
kiime regresyon analizi kullanilarak elde edilen formiil (Denklem 2.7) ile optimum

CPAP varyansinin %67’si tahmin edilebilmistir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) =30.8+(0.03 x RDI) - (0.05 x NSAT) - (0.2 x MSAT) (2.7)

El Solh ve ark. (2007), 2007 yilina kadar yapilan ¢alismalarin genelinde ¢oklu
dogrusal regresyon analizinin tahmin formiilii iretmek amaciyla kullanildigindan
bahsetmislerdir. Ancak arastirmacilar, bu analiz ile elde edilen tahmin formiillerinin
eksikliklerinin oldugunu da c¢aligmalarinda vurgulamiglardir. Arastirmacilara gore,
degiskenler arasinda karmasik iligkilerin bulundugu calismalarda, dogrusal regresyon ve
istatistiksel araglarin yerine yapay zeka yoOntemlerinden biri olan sinir aglarinin
kullanilmas: daha uygundur. Bu arastirmacilar, sinir aglari iceren bilgisayar analizi ile
optimum CPAP seviyesinin daha dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi hipotezini ileri
siirmiislerdir. Bu hipotezi desteklemek amaciyla yas, cinsiyet, BMI, NC ve AHI
parametrelerinin girdi olarak kabul edildigi 3 katmanli Genel Regresyon Sinir Aglari
(General Regression Neural Networks: GRNN) yapisini tasarlamiglardir. Sinir aglari ile
yapilan regresyon sonucunda, hastalarin %92’si i¢in tahmin edilen basing degeri,
manuel titrasyon ile belirlenen optimum basincin +- 3 cmH20 araliklarinda olmustur.

GRNN, hastalarin  optimum CPAP seviyelerindeki varyasyonu %85 oraninda
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karsilamistir. Calismada GRNN yapay zeka yontemi ile yapilan basing Seviyesi
tahmininin regresyon formiilleri ile yapilan basing seviyesi tahmininden daha basarili
oldugu sonucuna varilmastir.

Yapay zeka yontemlerinden olan GRNN ile optimum CPAP seviyesinin tahmini
ile ilgili EI Solh ve ark. (2009) baska bir ¢calisma daha yapmiglardir. Calismaya dahil
edilen 115 OSAS hastasi rastgele olacak sekilde 2 gruba dagitilmistir. 58 kisilik ilk grup
manuel CPAP titrasyonuna tabi tutulurken, 57 kisilik ikinci grup GRNN ile baslangi¢
basing seviyesinin tahmin edildigi CPAP titrasyonundan gecirilmistir. Her iki grup;
optimum CPAP seviyesine ulasma igin gegen siire, titrasyon basarisizligi (tedaviden
geri cekilme, arttk AHI degerinin >5 olmasi ve oksimetri sinyal degerinin < %89
olmasi) ve CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedaviye uyum kriterleri bakimindan
karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda; ikinci grupta optimum CPAP seviyesine
daha kisa stirede ulasildig1 ve daha diisiik titrasyon basarisizligi oldugu (%16’ya karsi
%36), ayrica ilk ve ikinci grup hastalarinin benzer Olglide tedaviye uyum sagladigi
sonuclarina ulasilmastir.

Choi ve ark. (2010) ¢aligmalarin farkli bir popiilasyon olan Kore halki {izerinde
gerceklestirmiglerdir. 202 OSAS hastasinin optimum CPAP seviyeleri i¢in en etkili
parametrelerin BMI ve AHI oldugunu belirtmisler ve adim adim ¢oklu dogrusal
regresyon analizini kullanarak tahmin formiliini tretmislerdir (Denklem 2.8).
Optimum CPAP seviyesindeki varyasyonun %42’si bu formiille agiklanmistir. Lin ve
ark. (2003)’nin Tayvan halki i¢in iiretmis olduklari tahmin formiili (Denklem 2.4) ile
bu ¢aligmada Kore halki igin iiretilen tahmin formiili (Denklem 2.8) biiyiik olgiide

uyumlu ¢ikmistir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) =0.681+(0.205 x BMI) + (0.040 x AHI) (2.8)

Schiza ve ark. (2011), orta dereceli ve agir OSAS’a sahip Yunan popiilasyonu
icin, optimum CPAP seviyesini tahmin eden Denklem 2.9’da ve Denklem 2.10’da
goriilen iki formili gelistirmislerdir. Calisma kapsaminda, cinsiyetler arasinda CPAP
seviyesi bakimindan 6nemli farkliliklarin olup olmadigi, etnik kdkenin ve sigara igcme
gecmisinin optimum seviyeyi etkileyip etkilemedigi gibi konular iizerinde durulmustur.
Sonug olarak, optimum CPAP seviyesinin tahmini i¢in BMI, AHI, sigara icme ge¢misi
(paket / y1l) ve cinsiyet parametrelerini igeren gelismis formiiller bay ve bayanlar i¢in

coklu dogrusal regresyon analizi araciligi ile ayr1 ayr1 olusturulmustur. Formiillerden
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elde edilen tahmini basing seviyesinin, hastalarin klinikte uzmanlar tarafindan titrasyon
ile belirlenen optimum basing seviyesinden yalnizca +2 cmH20 sapma gosterebilecegi
gbzlemlenmistir. Arastirmacilar gelistirdikleri formiil ve Hoffstein formiilii (Denklem
2.1) ile elde edilen ortalama optimum basing seviyelerini karsilastirmislardir.
Karsilagtirma sonucunda, yeni gelistirilen formiillerin daha dogru tahmin yapabildigi

sonucuna varilmistir.

Erkekler i¢in:

CPAP Seviyesi (cmH,0) =5.16 + (0.003 x sigara icme gegmisi (paket | yil)) +
(0.054 x BMI)+(0.016 x AHI) —0.403 (2.9

Kadinlar igin:

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 5.16 +(0.003 x sigara icme ge¢misi (paket / yil)) +
(0.054 x BMI)+(0.016 x AHI) — 0.806 (2.10)

Basoglu ve Tasbakan (2012), Denklem 2.1°deki Hoffstein formiiliiniin biraz
karmagik oldugunu vurgulamislardir. Arastirmacilar Tiirkiye’nin  farkli  etnik
kokenlerden olustugunu ifade etmisler ve bu nedenle Tiirk popiilasyonu iizerinde
calismiglardir. Calismada optimum CPAP seviyesini tahmin edebilecek yeni bir formiil
¢oklu dogrusal regresyon analizi kullanilarak gelistirilmistir. Denklem 2.11°de goriilen
formiiliin degiskenleri olarak NC ve ODI degerleri belirlenmistir. Daha 6nce yapilan
calismalarin bircogunda BMI parametresinin kullanildig: belirtilmistir. Ancak calisma
kapsaminda deginilen 6nemli bir nokta da su olmustur; tiim desaturasyon parametreleri
optimum basing seviyeleri ile BMI’ya gore pozitif yonde daha yiiksek bir korelasyona
sahiptir. Bu nedenle arastirmacilar calismalarinda BMI yerine ODI parametresini
kullanmiglardir. Calismada ayrica gelistirilen formiiliin daha dnce gelistirilen formiillere
gore daha basit yapida oldugu da ifade edilmistir. Calisma sonucunda formiil ile tahmin
edilen CPAP seviyeleri ve titrasyon ile elde edilenler arasinda korelasyon katsayisi (r)
0.65 olan bir iliski bulunmustur. Hastalarin %96.2’sinde tahmin edilen basing
seviyeleri, optimum basing seviyelerinin +3 cmH20 araliginda ve %80 ’ninde +2 cmH20

araliginda olmustur.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = (0.148 x NC) +(0.038 x ODI) (2.11)
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Kore popiilasyonu i¢in optimum basing seviyelerinin tahmin edildigi bir baska
calismada Lee ve ark. (2013) tarafindan yapilmistir. Aragtirmacilar Choi ve ark. (2010)
tarafindan {tretilen formiilden farkli yeni bir formiil tiiretmislerdir (Denklem 2.12).
Calismalarina dahil ettikleri 356 hastayi, her grupta 178’er kisi olacak sekilde 2 gruba
rastgele ayristirmislardir. Ik grupta bulunan hastalar icin gerekli basing seviyeleri;
BMI, minimum oksimetri degeri, RDI, epworth uykululuk puan1 (Epworth Sleepiness
Score: ESS) parametrelerinden olusan ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile elde
edilen Denklem 2.12°deki yeni formiil ile tahmin edilmistir. Ikinci grupta bulunan
hastalar igin gerekli basing seviyeleri ise Denklem 2.1°deki Hoffstein formiilii
kullanilarak hesaplanmistir. Calisma sonucunda iki formiiliin tahmin performansi
kiyaslanmistir. Yeni gelistirilen formiiliin Asya halkina mensup hastalar i¢in optimum
basing seviyelerini tahmin etmede daha iyi oldugu sonucuna ulasilsa da formiiliin
optimum CPAP seviyelerini tam olarak tahmin edemedigi goriilmiistiir. Bu nedenle
tahmin formiillerini kullanmanin klinik ortamlarda kisith fayda saglayabilecegi ¢alisma

sonucunda ifade edilmistir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) =6.656 x(0.156 x BMI) - (0.071 x minimum oksimetri%)+
(0.041 x RDI)+ (0.094 x ESS) (2.12)

Lai ve ark. (2015) iist solunum yollar1 fiziksel yapisinin basing seviye tahmini
icin etkili olabilecegini savunmuslardir. Arastirmacilar c¢alismalarinda yaptiklar
korelasyon testi sonucunda, Friedman’in giincellenmis dil pozisyonu (uFTP), hiyoid (dil
kemigi)-mental mesafesi (HMD) ve AHI parametreleri ile optimum CPAP seviyeleri
arasinda pozitif yonde onemli bir iliskinin oldugunu goézlemlemislerdir. Yaptiklar:
calismada, bu iliskiye dayali olarak uFTP, HMD ve AHI parametrelerini iceren bir
tahmin formiiliini adim adim ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile gelistirilmiglerdir
(Denklem 2.13). Calisma sonucunda, iist solunum yolu yapisi ve hastalik derecesinden

olusan formiil ile etkili CPAP seviye tahminin yapilabilecegi vurgulanmstir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) =(1.01xuFTP)+(0.74 x HMD) +(0.059 x AHI)-1.603  (2.13)

Wahab ve Ahmed (2017) yaptiklar1 ¢alismada manuel titrasyon sonunda elde
edilen optimum CPAP seviyeleri ile yiiksek korelasyona sahip parametreleri
belirlemiglerdir. Arastirmacilar ESS, NC, boyun ¢evresi / boy orani (N/H) ve AHI’nin

iyilestirici optimum CPAP seviyesi ile yiiksek pozitif korelasyona, minimum ve
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ortalama oksimetri sinyal degerlerinin ise aynit CPAP seviyeleri ile negatif yiiksek
korelasyona sahip oldugunu belirtmislerdir. Calismada kullanilan ¢oklu dogrusal
regresyon analizi sonucunda; N/H ve minimum oksimetri deger parametreleri optimum
CPAP seviyelerini en iyi tahmin ediciler olarak belirlenmis ve tahmin formiiliini
olusturmustur (Denklem 2.14). Calismada herhangi bir istatistiksel analiz yapilmamus,
tahmin i¢in gelistirilen formiillerin manuel titrasyona veya otomatik CPAP’a alternatif

olabilecegi belirtilmistir.
CPAP Seviyesi (cmH,0) =4.740+(68.575 x N / H) - (0.153 x minimum oksimetri)  (2.14)

Ebben ve ark. (2017), CPAP terapisi ile tedavideki maske stilinin optimum
CPAP seviyesini etkiledigini belirtmislerdir. 200 kisi yalnizca burnu kapatan nazal
maske, 132 kisi ise hem agizi1 hem de burunu kapatan oro-nazal maske kullanarak
CPAP titrasyon siirecini gegirmistir. Bu hastalarin maske stillerindeki farkliliklar g6z
oniinde bulundurularak iki grup icin de dogrusal regresyon analizi yardimiyla farkl
formiiller gelistirilmistir. Nazal maske grubu i¢in AHI, minimum oksimetri degeri ve
NC parametreleri tahmin formiiliinde kullanilirken (Denklem 2.15), oro-nazal maske
kullanan grup i¢in tahmin edici parametreler AHI ve minimum oksimetri degeri olarak

belirlenmis ve bu parametrelerden olusan formiil (Denklem 2.16) gelistirilmistir.

Nazal Maske kullanan grup i¢in;

CPAP Seviyesi (cmH,0) = (0.017 x AHI)-(0.092 x minimum oksimetri)+ (0.225 x NC)
~5.534 (2.15)

Oro-Nazal Maske kullanan grup igin;

CPAP Seviyesi (cmH,0) =(0.03 x AHI) - (0.130 x minimum oksimetri) +19.732 (2.16)

Sadeghniiat-Haghighi (2018), Iranli 90 OSAS hastas1 iizerinde daha once
gelistirilmis olan Denklem 2.1 ‘deki Hoffstein formiiliinti, Denklem 2.7°deki formdilii ve
Denklem 2.4’deki formiilii uygulamislardir. Aragtirmacilar formiiller ile iiretilen CPAP
seviyelerini, klinikte titrasyon ile elde edilen optimum seviyeleri ile karsilagtirmiglardir.
Aragtirmacilar titrasyon ile elde edilen ortalama CPAP seviyelerinin formiiller ile elde

edilenden daha yiiksek oldugunu belirtmislerdir. CPAP seviyeleri arasindaki en yiiksek



15

iliski Denklem 2.4’teki Loredo ve ark. (2007) tarafindan gelistirlen formiillerin {irettigi
ile titrasyonla elde edilenler arasinda korelasyon katsayisi 0.30 olacak sekilde olmustur.

Yong ve ark. (2018), Malezya irkina ait 92 OSAS hastasinin optimum CPAP
seviyesini bulmak igin ¢oklu dogrusal regresyon analizini kullanmis ve Denklem
2.17°de goriilen tahmin formiiliinii {iretmislerdir. Aragtirmacilar cinsiyet faktoriiniin,
epworth uykululuk puani ve oksimetri degerlerinin hastalar i¢in gerekli olan optimum
basing seviyeleri tizerinde etkisi oldugunu belirtmislerdir. Calisma sonucunda, tahmin
edilen CPAP seviyeleri ile titrasyon sonucu uzmanlarin belirledigi optimum CPAP
seviyeleri arasindaki iligki korelasyon katsayisi (r) 0.51 olacak sekilde bulunmustur.
Arastirmacilar ayrica basing ihtiyact 6’nin altinda ve 18’in {lizerinde olan hastalar i¢in

tahmin formiiliiniin zay1f sonuglar iirettiginden bahsetmislerdir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) =13.666 +2.361(erkek) +(0.154 x ESS) -
(0.059 x Nadir oksimetri (%0)) (2.17)

Kim ve Yang (2018) 162 obezite (BMI>25) OSAS hastasi i¢in optimum CPAP
tahmin formiilii gelistirmislerdir. Optimum seviyelerin tahmini i¢in hem dogrusal
regresyon analizini hem de yapay zeka yontemlerinden biri olan Rastgele Orman
algoritmasimi kullanmiglardir. Calismada tahmin parametreleri olarak BMI, AHI, ODI
ve ortalama oksijen seviyesi degiskenleri kullanilmistir. Rastgele Orman ile gelistirilen
tahmin modelinden elde edilen CPAP seviyeleri ve titrasyon sonucu uzmanlarin
belirledigi optimum CPAP seviyeleri arasinda korelasyon katsayisi (r) 0.78 olacak
sekilde iligkili bulunmustur. Arastirmacilar regresyon analizi ile de Denklem 2.18’de
goriilen formiilii iiretmislerdir. Calisma sonucunda regresyon ile gelistirilen formiiliin de
Denklem 2.1°de goriilen Hoffstein formiiliine gore iyilestirilmis sonuglar {irettigi

belirtilmistir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 26.213 + (0.084xBMI) + (0.004xAHI) +
(0.004xODI) — (0.215 x ortalama oksimetri) (2.18)

Chong ve ark. (2019 ) cocuk OSAS hastalar1 iizerinde tedavi amaciyla
kullanilabilecek CPAP tahmin formiilini ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile
gelistirmislerdir (Denklem 2.19). Uretilen formiil calismaya dahil edilen g¢ocuk
hastalarin optimum CPAP seviyelerindeki varyasyonu %30.7 oraninda karsilamistir.

Arastirmacilar tahmin formiiliiniin optimum CPAP seviyelerini belirlemede yardimci
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olabilecegini belirtmiglerdir. Bu aragtirmacilar 2020 yilinda ayn1 ¢ocuk hastalar i¢in bir
calisma daha gerceklestirmigler ve Denklem 2.20°de goriilen formiilii dnermislerdir
(Chong ve ark., 2020). Bu formiil ile hastalarin optimum CPAP seviyelerindeki
varyasyon %31.4 oraninda karsilanmistir. Denklem 2.19°daki ve 2.20’deki

adenotonsillektomi, bademcik ve geniz eti alinmasini ifade etmektedir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 4.538 +(0.250x yas) - (0.549(kiz)) - (0.752 [adenotonsillektomi
yapumadiysa]) + (2.125[Down sendromlu ise]) +(0.040x AHI) +(0.337 x BMI_zskore) (2.19)

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 6.486 +(0.273x yay) - (0.664 x adenotonsillektomi
[hayu = 1,evet = 0]) +(2.120 x Down sendromlufhaywr = 0, evet = 1])+(0.280 %
BMI_zskore) (2.20)

Cunha ve ark. (2020) OSAS tedavisinde optimum hava yolu basing seviyelerini
tahmin etmek icin kraniyofasiyal (bas ve yiiz 6l¢iimleri) 6zellikleri kullanilmiglar ve
Denklem 2.21°de goriinen formiilii gelistirmislerdir. Arastirmacilar, uzmanlarin
titrasyonla olusturdugu optimum CPAP seviyelerinin ortalamasinin 8.6 cmH20,
onerilen denklemi kullanarak bulunan CPAP seviyelerinin ortalamasimin 8.9 ¢cmH20
oldugunu belirtmislerdir. Calisma sonucunda, bu degerlerin ¢ok yakin oldugu

vurgulanmigtir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 17.244 -(0.133 x mandibular length) + (0.969 x modified
Mallampati score) — (0.926 x atlas — jaw distance) (2.21)

Kaynak arastirmasi sonucunda gorilmiistiir ki, literatiirde gergeklestirilen
calismalar genellikle BMI, AHI, NC gibi benzer parametreleri tercih etmisler ve bu
parametreleri bazen aymi bazen de farkli popiilasyonlar i¢in optimum CPAP
seviyelerinin tahmininde degerlendirmislerdir. Tahmin islemi igin ¢ok az sayida ¢alisma
birkac oksimetri sinyal degerini de (minimum ve ortalama oksimetri degeri ve ODI) g6z
onitinde bulundurmustur (Akashiba ve ark., 2001; Stradling ve ark., 2004; Basoglu ve
Tasbakan, 2012; Lee ve ark., 2013; Ebben ve ark., 2017; Wahab ve Ahmed, 2017; Kim
ve Yang, 2018; Yong ve ark., 2018). Ancak belli bagli oksimetri sinyal ve indeks
degerlerinin disinda oksimetri sinyallerinin farkli 6zellikleri incelemeye alinmamustir.
Ayrica kaynak arastirmasi neticesinde gozlemlenmistir ki, klinikte OSAS teshis ve

tedavi siirecinde 6nemli bir role sahip hava akimi sinyal degerlerine, hastalarin gece
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uyku sirasinda gecirmis olduklart apneik ataklara ve ataklara eslik eden
desaturasyonlara ait 6zellikler hicbir ¢aligma da degerlendirmeye tabi tutulmamustir.
Tim bunlara ek olarak kaynak arastirmasi sonucu gostermektedir ki, giiniimiize kadar
gerceklestrilen ¢alismalarda yalnizca El Solh ve ark. (2007), EI Solh ve ark. (2009) ve
Kim ve Yang (2018) farkli yapay zeka yontemlerinden (Sinir Aglart ve Rastgele
Orman) faydalanmiglar, bu c¢alismalar disindaki tiim c¢alismalar optimum CPAP

seviyelerinin  tahmini i¢in dogrusal regresyon analizlerini  kullanmislardir.
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3. TIKAYICI UYKU APNE SENDROMU (OSAS)

Solunumun durmasi manasina gelen apne, agiz ve burun seviyesinde hava
akiminin en az 10 sn siire ile durmasidir (Akdogan, 2010). AASM (2012) kurallarina
gore ise apne, en az 10 sn siire ile hava akimi (solunum) tepe sinyalinde bazala gore
%90 veya daha fazla azalma olmasidir. Hipopne ise 10 sn veya daha fazla siireyle nazal
hava akimi sinyalinde bazala gbre en az %30’luk azalma ile birlikte kandaki oksijen
seviyesinde de en az %3’liik diisme veya arousal gelisimidir (AASM, 2012).

Apne hava akimi ve/veya hastanin solunum c¢abasinin olup olmamasina gore
tikayici, santral ve mikst olmak iizere farkli isimlerle adlandirilmaktadir. Tikayict apne,
uyku sirasinda solunum ¢abasinin devam etmesine ragmen (abdominal ve torasik
solunumun siirmesi), agiz ve burunda hava akimmin olmamasidir (Ozercan, 2018).
Santral Apne, uyku sirasinda hem solunum gabasiin hem de hava akiminin olmamasi
durumudur (Akdogan, 2010). Mikst apne ise baslangigta santral tipte olan apnenin
solunum c¢abasinin baglamasina ragmen hava akimi olmamasi durumunun devam
etmesidir (Akdogan, 2010). Yani apne baslangicinda solunum ¢abasi yokken devaminda
solunum ¢abasinin yeniden ortaya c¢ikmasidir. Apne tipleri ve hipopne Sekil 3.1°de
gosterilmektedir (Kiilahli, 2012).

Tikayict Uyku Apne Sendromu (Obstructive Sleep Apnea Syndrome: OSAS)
teshis ve tedavisinde kullanilan temel kavramlar asagida kisaca verilmistir:

Apne Indeksi: Uyku siiresi boyunca saatteki ortalama apne sayisidir.

Arousal (Uyanayazma): Anormal solunum paterninin sona ermesini saglayan,
daha hafif daha yiizeysel uyku evresine veya uyaniklik durumuna ani gegislerdir
(Akdogan, 2010).

Hipopne Indeksi: Uyku siiresi boyunca saatteki ortalama hipopne sayisidir.

Apne-Hipopne Indeksi (AHI): Uyku siiresi boyunca olusan apnelerin ve
hipopnelerin saatlik ortalamasidir. Uykuda goriilen toplam apneik atak (apne ve
hipopne) sayisinin saat olarak uyku siiresine boliinmesi ile elde edilmektedir (AASM,
2012).

Oksijen Desaturasyonu: Kandaki oksijen seviyesinin %90’nin altina diismesidir
(AASM, 2012).
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Toplam uyku siiresi (TST -Total sleep time): Hastanin gece boyunca aralikli

olarak uyandig1 zamanlarda ¢ikarilmak {izere yalnizca uykuda gecirdigi toplam siiredir.

Uyku Apnesi

Apne Tipi

Obstriiktif Apne

Hava Akimi NN e WA Y aN

Solunum Cabasi B o i i g i e
Mikst Apne

Hava Akimi NN NN

Solunum Cabas: INENTTN e NN AR ININ

Santral Apne AN AN~
Hava Akimi
Solunum Cabasi — NN PRI NN
Hipopne
Hava Akimi AN A~ NN
Solunum Cabasi PV a Vel WalWaV W Ua "

Sekil 3.1. Apne tipleri ve hipopne (Kiilahli, 2012)

3.1. Polisomnografi ve OSAS Tanisi

Uyku bozuklugu rahatsizligina sahip olan ve genellikle asir1 giiriiltiilii horlama,
uykudan bogulma hissi ile uyanma, yeterince uyundugu diisiiniilmesine ragmen sabah
yorgun bir sekilde uyanma ve giindiiz asirt uykululuk hali, unutkanlik, dikkat
daginikligr ve sinirlilik gibi farkli sikayetlerle ilgili klinige basvuran kisilerin 6ncelikle
hastalik gegmisi (Oykiisi) degerlendirilir. Daha sonra hastaligin gelisimine katkida
bulunan faktorlerin tespiti ve tedavi onerilerinin saptanabilmesi amaciyla kisiler fiziki
muayeneden gegirilirler (Ozercan, 2018). Ust solunum yolu gériintiilenmesi ile OSAS
patofizyolojisinin anlasilmasi kolaylasacagi igin kisilerin radyolojik incelemesi de
gerceklestirilir (Ozercan, 2018). En nihayetinde, kesin tan1 i¢in PSG tetkikine ihtiyac
duyulan kisilerin uyku laboratuvarlarinda bir gece gegirmesi istenir. Kisiler, viicutlarina
kayit i¢in ¢esitli elektrotlar ve sensorler takilarak polisomnografi kaydina hazirlanir ve
Klinikte uyumalar1 amaciyla laboratuvarlardaki onlarin tiim ihtiyaglarii kargilayacak
konforda olan odalara yatirilirlar. Sekil 3.2°de 6rnek bir PSG kaydi gosterilmektedir
(Malalur, 2018).

Uykuda meydana gelen solunum bozukluklarinin ve diger uyku bozukluklarinin
tespit edilmesinde altin standart tan1 yontemi olarak kullanilan PSG tetkiki, hastalarin

viicutlarina takilan ¢esitli elektrot ve sensorler ile uyku sirasindaki fizyolojik Slgtimlerin
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(polisomnografi sinyalleri) genellikle gece boyunca, es zamanli ve devamli olarak
kaydedilmesi seklinde tanimlanir (Andrew ve ark.,, 1997; Akdogan, 2010).
Polisomnografi kayd: i¢in AASM (2012) raporunda bildirilmis ve iilkemizde de yaygin
olarak kabul edilmis asgari gereksinimlerin temel alinmasi gerekmektedir. Standart bir

PSG ile kayit altina alinan dlgtimler Cizelge 3.1°de verilmektedir (Koktiirk, 1999).

% N\ Yizve kafadaki
NrdrRy sensorier g6z
hareketleri ile
beyin
aktivitesini

Burundaki sensrier
hava akisini 6lgmek igin

Kablolar olusan
verileri yakin
oda da bulunan
teknisyenin
bilgisayaring
tagimakeadir.

Gogiisve
karindaki elastik
bant sensdrieri
hava aimak igin
harcanan eforu
olgmek igin

Parmaga takiian
sensdr kandaki oksijen
miktarini 6lgmek igin

Sekil 3.2. PSG kaydi (Malalur, 2018)

Cizelge 3.1. Standart PSG kaydi 6lgtimleri

Polisomnografi Sinyalleri

Elekroensefalografi (EEG)

Elektrookiilografi (EOG)

Elektromyografi (EMG — submentalis (gene))
Oronazal hava akimi

Abdominal (karin) ve torasik (gogiis) hareketleri
Kandaki oksijen seviyesi (Oksimetri-Oksijen satiirasyonu)
Elektrokardiyografi (EKG)

Elektromyografi (EMG — tibialis (bacak kas1))
Viicut pozisyonu

Horlama

EEG kaydi icin elektrotlarinin yerlestirilecegi noktalar uluslararast 10-20
prosediiriine gore belirlenir. EEG i¢in temel olarak 3 derivasyon onerilir: F4-M1, C4-
M1, 02-M1 (AASM, 2012). Olast bir problem i¢in F3-M2, C3-M2, 0O1-M2
derivasyonlar1 da yedek olarak baglanmalidir (AASM, 2012). Bu derivasyonlar, gecenin
herhangi bir zamaninda hastanin uyku evresini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Sekil

3.3, 10-20 prosediiriine gore elektrotlarin yerlerini gostermektedir (Demir ve ark.,
2012).
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Sekil 3.3. 10-20 sistemine gore EEG elektrotlarinin yerleri (Demir ve ark., 2012)

EOG kayd: i¢in El1 elektrodu asagiya ve sol goziin disina ve E2 elektrodu
yukariya ve sag goziin disina yerlestirilir (Demir ve ark., 2012; Yiicelbas, 2017a). Bu
elektrotlar uyku sirasinda goz hareketlerini kaydeder ve uyku evrelerini belirlemeye
yardimci olurlar.

EMG kayd1 yapilmak iizere {i¢ elektrot ceneye ve iki elektrotta her bir baldirin 2-
4 cm disma yerlestirilir (Yiicelbas, 2017a). Bu elektrotlar sayesinde uyku sirasindaki
kas hareketleri elde edilir ve kas tonusuna bakilarak kilsilerin gece boyunca uyku ve
uyaniklik karar verilir.

EKG kayd i¢in elektrotlar kalp ritmini kaydetmek tizere sag ve sol kollara yakin
g0gsiin istiine yerlestirilir (Yiicelbas, 2017b).

Solunumun izlenebilmesi igin solunum ¢abasi (abdominal ve torasik hareketler),
hava akimi 6lgerler ve pulse oksimetre kullanilir (Ozercan, 2018). Hava akimu sinyalini
Olgmek amaciyla oronazal termistér ve nazal kaniil tercih edilir. Termistor hava
akimindaki 1s1 degisikliklerini kaydeder. Nefes alinan (inspire edilen) hava soguk, nefes
verilen (ekspire edilen) hava sicaktir. Termistoriin 1sinip sogumasi rezistansta artma ve
azalmaya neden olarak hava akiminin sinyal sekline doniismesine yol agar, bdylece
hava akim kaydi elde edilir (Kanbay, 2013). Ancak termistér ortam sicakligindan
etkilendigi i¢in kayit sirasinda sorunla karsilasilabilir. Nazal kantil, burun igi basinci
Olcerek hava akimi sinyalini olusturur. Burun deliklerine yerlestirilir ve ucunda basing
Olger bulunur. Nazal kaniil, termistdrden daha hassastir. Harekete duyarli sensor tasiyan

kemer, toraks i¢in gogiis kemigi ortasindan, abdomen i¢in ise gobegin hemen iistiinden
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baglanarak solunum cabasi sinyallerini olusturur (Ozercan, 2018). Horlama kaydi ise
trakea tistline mikrofon konularak gergeklestirilir (Demir ve ark., 2012). Kisilerin yatis
pozisyonlarinin belirlenmesi amaciyla sensor toraks veya abdomen kemerine monte
edilir veya bazi cihazlarda kisilerin istiine takilan baglanti kutusu tizerine yerlestirilir.
Kaydi alinan kiginin sirt iistii mii, yan pozisyonda mi oldugu belirlenerek kaydedilir.
Oksimetri sinyalinin 6l¢iimii i¢in parmak ya da kulak memesi sensorii kullanilmaktadir.
Tim gerekli elektrotlar kisiye baglandiktan sonra elektrot kablolar1 baglanti kutusuna
takilir. Ardindan kisilerin tim gece PSG tetkiki ile polisomnografi kayitlari
gerceklestirilir. Bir gecelik PSG tetkiki sonunda asagida belirtilen AASM (AASM,
2012) kurallarina uygun olarak, uyku uzmanlar1 tarafindan kisilerin uyku sirasinda
gecirmis olduklart apneik ataklar (apne ve hipopne) tespit edilir.
AASM (2012) skorlama kilavuzuna goére asagidaki kriterlerin varligi apne
skorlamak icin yeterlidir.
I.  Hava akimu tepe sinyalinde en az %90°1ik azalma olmali
Il.  Buazalma en az 10 sn siirmeli
AASM (2012)’nin skorlama kilavuzuna gore asagidaki kriterlerin varligi
hipopne skorlamak i¢in yeterlidir.
I.  Hava akimi tepe sinyalinde en az %30 azalma olmali
II.  Buazalma en az 10 sn siirmeli
I1l. Solunumsal olay oncesine gore en az %3 oksijen desaturasyonu veya
arousal olmali
Son olarak tespit edilen apneik ataklarin (apnelerin ve hipopnelerin) toplam
sayisinin toplam uyku siiresine bolinmesi ile AHI degerleri hesaplanir ve bu degerlere
gore AASM (2012) kriterlerince kisilerin OSAS hastast olup olmadigi, hasta iseler
hastaligin agirhik derecesinin ne oldugu ve CPAP terapisi ile tedaviye ihtiyag duyup
duymadiklart belirlenir. AASM (2012)’ye goére OSAS hastalarinin agirlik derecelerinin
siniflandirilmasi Cizelge 3.2°de gosterildigi sekilde yapilmaktadir.

Cizelge 3.2. AHI’ye gére OSAS smiflamasi

A(I:Ileigﬁr(i l;la]:;lz::‘?; ! Agirhik Derecesi
AHI <5 Saglikli Birey
5< AHI<15 Hafif OSAS
15<AHI<30 Orta OSAS

30<AHI Agir OSAS
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3.2. Siirekli Pozitif Havayolu Basinci1 (CPAP)

OSAS’tan muzdarip kisilerin tedavisi igin ilk olarak genel Onlemlerin (yatis
pozisyonu ayarlama, kilo verme, alkolden sakinma, sedatiflerden uzak durma, eslik
eden diger hastaliklarin tedavisi vb.) alinmasi beklenir (Demir ve ark., 2012). Tedavi de
ikinci adim olarak ise Kulak Burun Bogaz (KBB) konsiiltasyonu istenir ve iist solunum
yolunda tikanmaya neden olan patolojilerin ve varsa cerrahi tedavi endikasyonunun
belirlenmesi saglanir. Ancak, solunum ve solunum olaylar1 ile ilgili arastirma ve
calismalar yapan 6nemli kuruluslardan biri olan Avrupa Solunum Dernegi tarafindan
OSAS cerrahisinde bugiine kadar uygulanan cerrahi miidahalelerin ¢ogunun yetersiz
kaldig1 ve baz1 6zel durumlar disinda cerrahi tedavinin yerinin “diizeltici cerrahi” ile
sinirht kaldigr bildirilmistir (Demir ve ark., 2012). Bu nedenle OSAS rahatsizliginin
tedavisinde ¢ogunlukla iist solunum yolunun uykuda ac¢ik kalmasini saglayacak o6zel
terapiler uygulanmaktadir.

Pozitif Havayolu Basing (Positive Airway Pressure: PAP) terapileri, OSAS igin
altin stardart tedavi yontemleridir. Esas olarak orta ve agir dereceli OSAS’l1 olgularda
(AHI>15) standart olarak oOnerilmekle beraber, hafif dereceli bile olsa (AHI:5-15),
semptomlar1 belirgin ve/veya kardiyovaskiiler, serebrovaskiiler risk faktorleri olan
olgularda da PAP terapileri ile tedavi onerilmektedir (CMS, 2005; Demir ve ark., 2012).

Uyku sirasindaki solunum bozukluklarinin tedavisinde kullanilan tim PAP
terapilerinde amag; {ist solunum yolunun uykuda agik kalmasini saglamak, solunumu ve
uyku kalitesini diizenlemektir. PAP terapileri ile tedavi, basingli hava tireten bir pompa,
hastanin burnuna yerlestirilen ya da burun ve agizi tamamen i¢ine alan yumusak silikon
bir maske ve hortumdan olusan cihazlarla gergeklestirilir. Cihazlarin tist solunum yolu
kaslar1 tizerine herhangi bir etkisi olmamaktadir. PAP cihazlar1 sadece kullanildig:
slirece “iyilestirici cihaz” etkisi gostermektedir. Bu nedenle PAP terapileri ile
gerceklestirilen tedavilerinin hastaligi tamamen tedavi edici etkisi olmamaktadir (Strohl
ve Redline, 1986). Hastalar cihaz1 kullandig1 siire boyunca tedaviden fayda
gormektedirler. Bu konuda genel kabul goren prensip hastanin tiim kullanim siiresinin
%70’den fazla olmas1 ve kullandig1 gecede en az 4 saat kullanilmasidir (Engleman ve
Wild, 2003; Demir ve ark., 2012). Ozellikle, hastalarin cihazlar1 ilk 1-3 ay iginde
kullanimi ile cihaza daha adapte olduklari bildirilmistir (Demir ve ark., 2012).

Stirekli pozitif havayolu basing (Continious Positive Airway Pressure: CPAP),
otomatik CPAP (auto CPAP / APAP) ve iki seviye pozitif havayolu basing (Bi Level
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Positive Airway Pressure: BPAP) olmak flizere 3 farkli PAP terapi teknigi
bulunmaktadir. CPAP ile tedavide, hastalarin iist solunum yoluna sabit pozitif bir basing
iletilir ve bu basing ile hastalarin tist solunum yolunun agik kalmasi saglanir. APAP ile
tedavide; hava akimi amplitiid degisikliklerine, hava akim limitasyonlarina, horlama
varligina ve/veya havayolu impedansindaki degisikliklere gore basing artis1 ve azalmasi
gerceklestirilir (Berry ve ark., 2002). BPAP terapisi ile tedavide de CPAP’ta oldugu gibi
hastalara sabit pozitif bir basing verilir. Ancak BPAP’1in en 6nemli farki; solunum
dongiisii boyunca inspirasyon ve ekspirasyonda farkli sabit basingta hava verilmesidir.

Uc PAP terapisi arasinda ilk tercih edilen ve standart olan tedavi y&ntemi
CPAP’tir. CPAP terapisi ile saglanan yiiksek basinglari tolere edemeyen, tedaviye uyum
sorunu olan veya basing gereksinimi degisken (REM veya pozisyon iligkili OSAS gibi)
olan hastalarda siklikla APAP terapisine basvurulur. Ayas ve ark. (2004), APAP
kullaniminda ortalama etkin basincin daha diisiik oldugunu, ancak tedavide uyumluluk
ve uykululuk halinin devaminda sabit basingli CPAP terapilerine gore bir fark
olmadigim bildirmislerdir. Bununla birlikte, Lee ve ark. (2013)’na goére de klinisyenler
kalp yetmezligi, 6nemli akciger hastaligi veya obezite hipoventilasyon sendromu gibi
rahatsizlikliklari olan bazi hastalarda APAP terapisinden kagmilmasi gerektigini
sOylemisglerdir. BPAP terapisi de OSAS tedavisinde ilk secenek degildir, ancak CPAP
terapisi ile gergeklestirilen tedaviyi tolere edemeyen, yiiksek basinca karsi nefes
vermekte zorlanan, ek olarak alveoler hipoventilasyona neden olan bir hastalig1 olanlar
igin segenek olarak diisiiniilmektedir (Demir ve ark., 2012). Sekil 3.4 ii¢ farkli PAP
terapisine ait gece boyunca gegerli olan basing seviyelerini gostermektedir (d’Ortho ve
ark., 2016).

CPAP

Basing

Zaman

APAP
1" MM
4
BPAP s

mspirasvon

84 Basing
l I ekspirasyon I |
44

Sekil 3.4. PAP terapileri basing seviyeleri (d’Ortho ve ark., 2016)

Zaman

Zaman
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CPAP cihazlarn ile gerceklestirilen CPAP terapisinde, oda havasi sikigtirilarak
belirlenen basingta bir hava olusturulur. Cihazlarin olusturdugu pozitif sabit basing,
diisiik direngli bir hortum ve hastanin burnuna veya hem agiz hem de burnuna baglanan
bir maske aracilig1 ile hastaya iletilir ve bu sayede hastanin {ist hava yolunun agik
kalmasimi saglanir. Sekil 3.5, OSAS igin CPAP terapisi ile gergeklestirilen tedaviyi

gostermektedir.

Sekil 3.5. CPAP terapisi ile tedavi

OSAS tanisi konulan ve CPAP terapisi ile tedavi edilecegi belirlenen hastalara
ya tan1 gecesinin diger yarisinda (yar1 gece - split night) ya da bir baska gece (tiim gece)
tedavi i¢in genellikle klasik manuel CPAP titrasyonu uygulanir. Basing titrasyonuna 4
c¢mH20 ile baglanir ve Sekil 3.6’da goriilen algoritmaya gére maksimum 20 cmH20 ya
kadar basing artinmi gerceklestirilir (Kushida ve ark., 2008). Titrasyon islemi
sonucunda, hastalarin tim solunum problemlerini ortadan kaldiracak sekilde AHI
degerini saatte 5’in altina diisiiren, oksijen satiirasyonunu %90’1n iizerine ¢ikaran ve
horlamay1 ortadan kaldiran minimum basing seviyesi optimum basing olarak belirlenir

ve OSAS hastalarinin kullanmasi i¢in belirlenen seviyede ki CPAP cihazi raporlanir.

BASING
b
Onerilen maksi 20 cmH:0 basmg
15 emH:0 basingta solunum olaylar devam
ediyorsa hasta BPAP'a gegirilebilir.
_____ F---=- Basincin belirlenmesi
X = 30 dk boyunca solunum Surtiistii REM uykusunda = 15 dk ve solunum
+5 cmH20 A/ olay1 olusmamus olaylarmm kontrolii
n . ,
]
1 =2 obstriiktif apne, ya da :
>1emH:0 ! = 3hipopne,yada I >1cmH:0
>5dk : =5RERA,yada : >10dk
1 =(3 dk giiriltiili horlama) £
P Sl T » T TEEE== |
1 =2 obstriiktif apne, vada 1 :
> 1 cmH:0 : = 3 hipopne, ya da y =1 mH:0
>5 > SRERA, ya d. !
=5 dk 1 =Y g 23.. ? Eger hasta uyamk ve yviiksek basmctan 1
1 = (3 dk giiriiltiilii horlama)
Minimum _ _ _ _ 8 sikayetci ise, hastanm uykuya rahatca . .
4 cmH:0 dénehilecedi daha disiik basmg secilebilir Solunum olaylarmm yeniden ortaya
ve titrasyon devam ettirilebilir. cikmasi durumunun durmas:
ZAMAN Sekil

3.6. CPAP titrasyon algoritmas1 (Kushida ve ark., 2008)
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4. MATERYAL VE YONTEM

OSAS siiphesi ile Konya Necmettin Erbakan Universitesi, Meram Tip Fakiiltesi,
Gogiis Hastaliklart Anabilim Dali, Uyku Klinigine bagvuran kisiler bu tez ¢alismasina
dahil edilmistir. Kisilerin OSAS teshisi i¢in klinigin uyku laboratuvarina yatirilmasi ile
PSG tetkikleri uzmanlar tarafindan gergeklestirilmis ve tiim gece polisomnografi sinyal
kayitlar1 elde edilmistir. Bu kayitlardan olan nazal Kaniil hava akimi ve oksimetri
sinyalleri, kisilerin demografik ve antropometrik bilgileri ve kisilerin gece boyunca
gecirmis oldugu apneik ataklar1 ve desaturasyonlari goéz Oniinde bulundurularak
olusturulan farkli 6zellik setlerinin kullanilmasi ile hastalarin tedavisi i¢in gerekli olan
optimum CPAP seviyelerinin tahmini gerceklestirilmis ve CPAP tahmin modelleri
gelistirilmistir. Sekil 4.1 calismada gerceklestirilen iglemlerin genel blok semasini
gostermektedir.

Tez c¢alismasinin ilk adiminda, calismaya dahil edilen kisilerin uyku
laboratuvarina yatirilmalar1 ile tim gece PSG tetkikleri gerceklestirilmis ve
polisomnografi sinyalleri kaydedilmistir. Ardindan kisilerin polisomnografi kayitlari,
OSAS teshisi ve tedavisi ile ilgili bilgileri iceren raporlar uyku uzmani tarafindan
hazirlanmustir.

Ikinci adimda, elde edilen polisomnografi sinyalleri arasindan ¢alismanin
amacma uygun olarak yalnizca nazal kaniil hava akimi ve oksimetri sinyalleri
degerlendirmeye alinmig, bu sinyaller gereksiz bilesenlerden ve giiriiltiilerden
arindirilmak tizere filtreleme ve normalizasyon 6n islemlerinden gegirilmistir.

Uciincii adimda, 6n islemlerden gegirilmis hava akimi sinyallerinin cokfraktall
egimden arindirilmis dalgalanma analizi ile dogrusal olmayan O6zellikleri ¢ikarilarak,
caligsmaya dahil edilen kisilerin OSAS hastasi olup olmadiginin belirlenmesi ve tedavi
icin CPAP terapisine ihtiya¢ duyup duymadiklarinin tespit edilmesi saglanmistir. Ayrica
bu adimda, farkli bir yaklasimla da, uyku uzmanlarinin kliniklerde klasik olarak yaptigi
gibi, kisilerin gece boyunca geg¢irdikleri apneik atak sayisina gore AHI hesabina
dayanan OSAS teshisleri gergeklestirilmis ve CPAP terapisi ile tedavi gereklilikleri
belirlenmistir. Calismaya dahil edilen kisilere ait 6n islemlerden gegirilen hava akimi ve
oksimetri sinyallerinin kullanilmasiyla belirli kurallara dayali olarak gelistirilen
algoritma ile hastalarin gece boyunca geg¢irmis olduklart apneik ataklar otomatik olarak
tespit edilmistir. Ayrica gelistirilen algoritmada ataklara eslik eden oksijen

desaturasyonlarinin varligi arastirilmis ve olusan desaturasyonlar da ortaya ¢ikarilmistir.
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Tespit edilen ataklara gére AHI degerleri hesaplanmis ve bu degerlere gore kisilerin

OSAS teshisi gergeklestirilerek CPAP terapisi ile tedavi edilmeye ihtiyag duyup

duymadiklar1 belirlenmistir.

Referans Dosyast
(Uzman Raporu)

Polisomnogr afi

On Islemler

*Filtreleme
*Normalizasyon

Hava akimi sinfyali

/Dogrusal Olma)_-'an\
Analiz ile

OSAS hastalarmin

ve CPAP terapisi ile
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Dogrusal Regresyon Analizleri ve Yapay Zeka Yontemleri ile
optimum CPAP seviyelerinin tahmini ve CPAP tahmin modellerinin

4.
A dim

Sekil 4.1. Tez caligmast genel blok semasi

Calismanin dordiincii adiminda, CPAP terapisine ihtiya¢c duyan hastalar i¢in

CPAP cihazlar tarafindan saglanacak olan optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmis ve

CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu amagla 6ncelikle farkli yontemlerle 4 6zellik

seti olusturulmustur. Ardindan, farkli 6zellik setlerindeki 6zellikler arasindan optimum
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CPAP seviyeleri iizerinde etkisi en fazla olanlarin se¢imi gergeklestirilmistir. Son olarak
hem tiim Ozelliklerin hem de etkin olarak segilen Ozelliklerin dogrusal regresyon
analizleri ve farkli yapay zeka yontemleri ile kullanilmasiyla hastalara ait optimum
CPAP seviyeleri tahmin edilmis ve yliksek tahmin performansi saglayan 6zelliklerin ve

yontemlerin olusturdugu CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir.
4.1. Polisomnografi Kayitlarimn Elde Edilmesi

OSAS siipesi ile Necmettin Erbakan Universitesi, Meram Tip Fakiiltesi, Gogiis
Hastaliklar1 Anabilim Dali, Uyku Klinigine bagvuran Tiirk popiilasyonuna ait kisilerin
hastalik ge¢misi ve sikayetleri dinlenildikten sonra uyku uzmanlar tarafindan gerekli
goriilen 145’i, Selguk Universitesi Tip Fakiiltesinden 11.10.2017 tarihli Girisimsel
Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurul Toplantist ile alinan 2017/287 say1l etik kurul
onayl1 ile tez caligmasina dahil edilmistir (Etik kurul onayr EK-1’de sunulmustur).
Kisilerin yas, cinsiyet ve BMI bilgileri Ogrenilerek her kisiye ait bir rapor
hazirlanmistir. Daha sonra bu kisiler uzmanlar tarafindan uygun goriilen tarihte
Klinikteki uyku laboratuvarinda bir gece gegirmislerdir. Uyku uzmanlari esliginde
kisilerin tiim gece PSG tetkikleri gergeklestirilmis ve polisomnografi kayitlart .edf
uzantili dosyalar formatinda daha sonra kullanilmak iizere kaydedilmistir. Kayitlari

alinan kisilere ait ayrintili bilgiler Cizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1. Polisomnografi kaydi alinan hastalara ait bilgiler

AHI Arahgi Kayait Siiresi
) Kisi Sayis1  Yas BMI AHI

(OSAS Derecesi) (saat)

AHI <5 33 48.3+12.1 31.3+5.95 1.78+1.24 45+1.3

5<AHI<15 33 51.6+11.8 33.4+6.4 9.0+3.3 506 +1.5

15 < AHI 79 50.4+14.1 33.6+7.3 57.1+32.8 419+17

Tiim gece boyunca kaydedilen polisomnografi kayitlar1 ertesi giin uyku
uzmanlari tarafindan degerlendirilmis ve uzmanlar AASM (2012) kriterlerine gore
uykuyu ve uyku ile iliskili olaylar1 skorlamiglardir. Buna gore; ¢alismaya dahil edilen
kisilerin gece boyunca her 30 sn’de bir hangi uyku evresinde olduklar1 (Uyanik, N1,
N2, N3, REM), toplam uyku siireleri, gece boyunca gecirmis olduklari tiim apneik
ataklar1 (apne, hipopne), arousallari ve oksijen desaturasyonlari uyku uzmanlari

tarafindan skorlanarak hazirlanan raporlara eklenmistir. Daha sonra apneik atak ve
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toplam uyku siireleri kullanilarak hesaplanan AHI degerlerine gore bu kisilerin 112’sine
OSAS teshisi konulmus, 33’1 ise sagliklt bulunmustur. Ayrica 112 hastanin 80’1 i¢in de
uzmanlar tarafindan CPAP terapisi ile tedavi gereklidir karar1 verilmistir. Uyku
uzmanlari tarafindan klinikte hesaplanan AHI degerleri tez ¢alismasinda referans AHI
degerleri olarak degerlendirilmistir.

Uzmanlarin OSAS teshisi koydugu ve CPAP terapisi gerekiyor olarak
tamimladig1 80 hasta, manuel CPAP titrasyonlarinin gergeklestirilmesi i¢in baska bir
gecelerini daha klinigin uyku laboratuvarinda geg¢irmistir. Laboratuvar ortaminda uyku
uzmanlari tarafindan gegeklestirilen titrasyon islemiyle hastalarin tedavisi i¢in gerekli
olan ve CPAP cihazlar tarafindan hastalarin {ist solunum yollarina iletilecek optimum
CPAP seviyeleri belirlenmistir. Uzmanlar tarafindan belirlenen bu CPAP seviyeleri,
gerceklestirilen tez calismasi kapsaminda referans optimum CPAP seviyeleri olarak

kabul edilmistir.
4.2. Polisomnografi Kayitlar1 Uzerinde Gergeklestirilen On Islemler

Tez calismasi kapsaminda gerceklestirilecek ¢aligmalardan 6nce, PSG cihazi ile
kaydedilen polisomnografi kayitlar1 {izerinde ¢alisilabilmek iizere asagidaki gibi
hazirlanmustir.

Gergeklestirilen c¢aligmanin amacina uygun olarak, 145 kisiden alinmig
polisomnografi kayitlar1 arasindan tiim solunum olaylarimi hassas bir sekilde yansitan
100 Hz ornekleme frekansli nazal kaniil hava akimi ve 1 Hz Ornekleme frekansl
oksimetri sinyalleri degerlendirmeye alinmistir. EDFtoASCII ¢evirici (convertor) adli
arayiiz programi ile her bir kisinin ayr1 ayr1 hava akimi ve oksimetri sinyalleri .ascii
uzantisina doniistiiriilerek kaydedilmistir. Daha sonra MATLAB R2019b yaziliminin
hazirlanan sinyalleri okuyabilmesi i¢in .ascii uzantili her bir sinyal dosyasinin uzantisi
.data olarak degistirilmistir. Boylelikle PSG cihazindan alinan kayitlar, tizerinde
calisilabilecek formata dontistiiriilmiistiir.

Calisilacak formata getirilmis hava akimi sinyallerindeki giiriiltiilerin yok
edilebilmesi amaciyla hava akimi sinyalleri 0.01-0.7 Hz frekans araliginda 3. dereceden
Butterworth bant gegiren filtre ile filtrelenmistir. Oksimetri sinyallerinde ise 50 oksijen
degerinin altinda bulunan oksimetri degerleri giiriiltii olarak kabul edilmis ve bu

degerler elimine edilmistir.
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Uzun silireli hava akimi sinyalleri sensorlerden, hastalarin  viicut
pozisyonlarindan, hastalarin gece boyuncaki hareketlerinden etkilenebilir ve bundan
dolay1 hava akimi sinyallerinin degerleri ve genlikleri gece boyunca siirekli degisebilir.
Bu nedenle ¢alismaya dahil edilen kisilerin filtrelenmis hava akimi sinyalleri, Tian ve
Liu (2005) ve Choi ve ark. (2018) tarafindan onerilen adaptif normalizasyon yontemi ile
normalize edilmistir. Adaptif normalizasyonda, filtrelenen hava akmai sinyallerinin her 1
sn’si i¢in alan (a(k)) ve standart sapma (std(k)) bilgileri sirasiyla Denklem 4.1 ve 4.2 ile
hesaplanmistir (Choi ve ark., 2018). Daha sonra, normalizasyon faktorii (Fnorm(K))
Denklem 4.3 kullanilarak belirlenmis ve Denklem 4.4’teki gibi sinyallerin
normalizasyon faktoriine boliinmesiyle normallestirilmis sinyaller elde edilmistir (Choi
ve ark., 2018). Adaptif normalizasyon faktorii, Denklem 4.3'de goriildiigii gibi, yeni 1
sn’lik hava akimi sinyal parametrelerinin %5'i ve oOnceki faktor degerinin %95'i
kullanilarak hesaplanmistir.  Adaptif normalizasyon faktoriiniin ilk  degerinin
hesaplanmasinda ise Onceki faktor degeri mevcut olamayacagi igin o deger 0 olarak
kabul edilmis ve yalnizca 1 sn’lik hava akimi sinyal parametrelerinin %5’lerinin
minimumu alarak ilk faktér degeri belirlenmistir. Denklemlerdeki x; hava akimi
sinyalini, fs; 1 saniyedeki Ornek sayisini, x’(k); 1 saniyedeki sinyal degerlerinin

ortalamasini belirtmektedir.

1 -
a9 = S L abs(x(i) (4.0)

1 (k+1)~ fs-1

std(k) = — lzi:k* fs (@) - x"(K)? 4.2)

Fuom (K) = min{0.95F, (k- 1)+0.05a(k) , 0.95F, . (k - 1)+ 0.05std(K)} 4.3)
_ XK

XNorm (k) - F (4.4)

Norm

On islemler adimmda oksimetri sinyal degerleri {izerinde herhangi bir

normalizasyon islemi gerceklestirilmemistir.
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4.3. Ozellik Cikarma Yontemleri

Bu tez calismasi kapsaminda hava akimi sinyallerine ve oksimetri sinyallerine
ait etkin ozelliklerin belirlenmesi amaciyla farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri

kullanilmuastir.
4.3.1. Cokfraktall egimden arindirilmis dalgalanma analizi (MDFA)

Peng ve ark. (1995), DNA dizilerindeki benzerlik ve korelasyonu analiz etmek
icin Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (Detrended Fluctuation Analysis: DFA)
yontemini Onermistir. O zamandan bu yana, bu yontem finansal piyasa analizi (Di
Matteo ve ark., 2003), biyomedikal zaman serilerinin analizi ve anormal durumlarin
tespiti (Barbi ve ark., 1998; Vaquerizo-Villar ve ark., 2018), dogal ve sosyal olaylar
(Chattopadhyay ve Chattopadhyay, 2014) gibi bir¢ok alanda duragan olmayan zaman
serilerindeki  mono-fraktal Olgekleme  Ozelliklerini  belirlemek i¢in  siklikla
kullanilmaktadir. Ancak biyomedikal sinyallerin de icinde bulundugu birgok zaman
serisi mono-fraktal bir yap: sergilemeyebilir (Kantelhardt ve ark., 2002). Ozellikle
biyomedikal sinyaller gecici varyasyonlar ve diizensiz dalgalanmalar sergileyebilir. Bu
varyasyon ve dalgalanmalar DFA yo6nteminin sagladigi tek bir 6lgekle agiklanamaz ve
coklu fraktal bir yapiya uygundur. Bu nedenle, Kantelhardt ve ark. (2002), DFA
yonteminin geligsmis versiyonu olan Cokfraktalli Egimden Arindirilmis Dalgalanma
Analizi (Multifractal Detrended Fluctuation Analysis: MDFA) yontemini ortaya
¢ikararak DFA’nin kisitlarini ortadan kaldirmistir.

MDFA asagidaki adimlar takip edilerek uygulanir (Marton ve ark., 2014;
Erdogan, 2017; Bose ve ark., 2019) .

v Denklem 4.5’te goriildiigii gibi zaman serisinin ortalamasi alinir.

— 1\ )
XNorm= N 2. XNorm(i) (4.5)

i=1
Denklemdeki zaman serisi (Xnorwm ), adaptif normallestirilmis sinyali
belirtmektedir.

v" Serideki her bir degerden ortalama deger ¢ikarilir ve elde edilen farklarin

toplanmasi ile birlestirilmis zaman serisi hesaplanir (Denklem 4.6).
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N -
Y: = 2 XNorm()-XNorm(i) (4.6)

i=1

v’ Birlestirilmis zaman serisi (Yi) esit uzunlukta alt araliklara boliiniir.
Serinin uzunluguna bagl olarak L>0 olmak iizere her bir aralik
N =tamdeger (N/L) degerden olusur. N’ nin biiyilikliigli genelde ele alinan
L olgeginin bir kat1 olmadigindan ayni bolme yontemi serinin bazi
kisimlarin1 dikkate almak i¢in karst kismindan baslayarak tekrar eder.
Boylece tamamen 2N parca elde edilmis olur.

v' Her bir alt aralikta en kiigiik kareler yontemine gore yerel regresyon
yapilir. Yerel egilimin ortadan kaldirilarak varyansin belirlenmesi

Denklem 4.7 ve Denklem 4.8’deki gibi gergeklestirilir.

2 (Lv)= ii{Y[(v-l)LH]-pV(i)}z forv=1,.....,N

i-1

: (4.7)
ve

2 (Lv)= iZL}{Y[N—(v-NL )L+i]-py (i)} forv =N, +1,......., 2N

i-1

Denklem 4.7°deki py(i) degeri v boliimii igindeki m. mertebeden bir polinom

fonksiyonudur.

v Her bir aralikta q. merteben dalgalanma fonksiyonu elde edilir (Denklem
4.9 ve Denklem 4.10).

f (L= 115 ey - 0
NSRS o E 0 )

Ly=1

0

£ (L=exp {4; > Inff 2(L,v)]} q
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v Her g degeri i¢in L’ye kargilik fg(L) ’nin log-log grafigi analiz edilerek
dalgalanma fonksiyonlarinin 6lgekleme davranisi belirlenir. fq(L) ise L"@

orantilidir. Bu iliski Denklem 4.11°deki gibi ifade edilebilir.

fo(L) o KL"@ (%) (4.12)

Burada h(q) genellestirilmis Hurst Gistelini belirtir. Denklem 4.11, her iki
tarafinin logaritmalar1 aldiktan sonra Deklem 4.12°de gorildigi bigimde

yazilabilir.
log F, (L) = logK +h(a)log L (4.12)

v' Tek bir tistel tarafindan ifade edilen mono fraktal zaman serileri igin h(q)
degeri q degerinden bagimsizdir. Coklu fraktal zaman serilerinde ise
Hurst tsteli h(q), q degerine bagl olarak degisim gosterir. Kiiciikk ve
biliyiik dalgalanmalarin farkli bi¢imde Olgeklenmesi sonucunda q
degerine gore h(q)’da anlamli bir bagimlilik elde edilir. Bu nedenle
q’nun pozitif degerleri i¢in dlgekleme iisteli h(q) biiyiik dalgalanmalar,
q’nun negatif degerleri i¢in ise kiigiik dalgalanmalar1 tanimlar.

v’ Zaman serilerindeki ¢oklu fraktalligin dogrulanmasinin diger bir yolu ise
elde edilen genellestirilmis Hurst dsteli h(q) ve Renyi usteli 1(q)
arasindaki iligkiye dayali olan c¢okfraktalli spektrum analizinin

uygulanmasidir. t(q) ile h(q) arasindaki iliski Denklem 4.13’deki gibidir.
Q) =qh(q)-1 (4.13)

v" Mono fraktal zaman serileri tek bir Hurst isteli ile karakterize
edilebilirken, ¢ok fraktalli zaman serileri genellikle birden fazla Hurst
usteli ile karakterize edilir ve t (q) dogrusal olarak q’ya bagldir.
Legendre donisiimii kullanarak, tekilli isteli ve tekillik spektrumu
sirastyla Denklem 4.14 ve Denklem 4.15 araciligiyla t© (q) ile
iliskilendirilir.

o= (4.14)
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Fa = qa-t(q) (4.15)

Denklemlerdeki a tekillik tisteli, Fa ise tekillik spektrumudur.
v Denklem 4.16 ve Denklem 4.17 kullanilarak a ve Fa, h(q) tiiriinden ifade

edilir.
o =h(q)+qgh'(q) (4.16)
Fo = q[a -h(g)]+1 (4.17)

v Fa degerlerinin o degerlerine gore grafigi ise ¢okfraktalli spektrumu verir
ve bu spektrum zaman serilerinin uzun araliktaki korelasyon

karakteristigini yansitir.
4.3.2. Tekil deger ayrisimi (SVD)

Tekil deger ayrisimi (Singular Value Decomposition: SVD) boyut azaltma,
sinyal isleme uygulamalari, istatistiksel analiz ve veri sikistirma gibi bir ¢ok alanda
kullanilan faydal bir aragtir (Lee ve Hayes, 2004). Bu yontem bir matrisin ¢arpanlarina
ayrilmasi esasina dayanir. SVD mxn boyutlu A matrisini Denklem 4.18’te gorildigi
gibi U, A ve V olmak iizere 3 matrise ayirir (Golub ve Reinsch, 1970; Xia ve ark., 2015;
Yucelbas ve ark., 2018a; Yucelbas ve ark., 2018b).

T
A=UAV (4.18)

Denklem 4.4’te, A kosegen(diyagonal) bilesenleri yani Amxn matrisinin tekil
degerleri olan m x n boyutunda kdsegen bir matrisi ifade etmektedir (Yiicelbas, 2017a).
Ortogonal yani dikey Umxm Ve Vnxn matrislerinin siitunlari A matrisinin sol ve sag tekil
degerleridir (Yiicelbas, 2017b).

4.3.3. Otoregresif / Ozbaglanim (AR)

Otoregresif (Autoregressive: AR) yontem, bir serinin herhangi bir andaki
degerini, serinin ge¢mis zamandaki belirli sayida gozlem degerine ve hata terimine
bagl olarak agiklayan bir yontemdir. Bu yontem, ge¢mis zamandaki igerdigi gozlem
degeri sayisina gore isimlendirilir. Ornegin, AR (5) ge¢mis zamana ait 5 gdzlem

degerini igerir ve 5. dereceden otoregresif olarak belirtilir. Bu yontem denklem 4.19°da
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goriildiigii gibi temsil edilir (Acharya ve ark., 2008; Gogiis, 2015). Denklemdeki, X;
zaman serisini, ar(k); AR yontemi katsayilarini (parametreler), e(n); hata terimini temsil
etmektedir (Acharya ve ark., 2008).

X(0) = 2. arox(n-9+em) (@19

Ar parametrelerinin tahmini i¢in farkli tekniklerden faydalanilmaktadir. Burg
teknigi en sik kullanilan ve en etkili sonuglarin elde edilmesini saglayan AR
tekniklerinden biridir (Ubeyli ve Giiler, 2004). Bu teknik temel olarak ileri ve geri
tahmin hatalarinin minimuma indirilmesi esasina dayanir. AR-Burg teknigi ile gii¢
spektrum yogunlugu Denklem 4.20’deki gibi hesaplanir (Acharya ve ark., 2008).
Denklem 4.20’deki ep toplam en az karesel hatayr gosterir ve ileri ve geri tahmin

hatalarinin toplamidir (Acharya ve ark., 2008).
e
PSD_ = ’

Burg b
1+ ar(k)e /2
k=1

2

(4.20)

4.3.4. Entropi olgiileri

Yaklasik entropi (YakEn) ve ornek entropi (OrEn), bir zaman serisindeki
tekrarlanabilirligi, Ongorilebilirligi  ve karmasikligit  6lgmek icin  gelistirilmis
matematiksel algoritmalardir (Yentes ve ark., 2013). Sinyaller hem yaklagik hem de
ornek entropi degerleri bakimindan degerlendirilirse, diizensiz, kestirilemez ve rastgele
sinyaller daha yiiksek entropi degerlerine sahipken daha diizenli ve dngoriilebilir olan
sinyaller daha diisiik entropi degerlerine sahip olurlar.

N boyutlu bir xn serisi icin yaklasik entropi degeri asagida anlatildig: gibi
hesaplanir.

Ik olarak seri m boyutlu vm(i) vektdr kiimesine béliiniir. Birbirlerine Oklid
mesafesine gore yakin bulunan vektorlerin sayist ni™ (f), f toleransina bagli olarak
d[vm(i), vim(j)] < f seklinde gosterilir. Bu say1 kullanilarak Denklem 4.21°deki olasilik
hesaplanir (Topgu ve ark., 2015).
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Cim (r) 2.7 nin : dl:"m (l) v (J)] < 7 olanlarin sayist (4.21)

Yaklasik entropi degeri de Denklem 4.22°de goriildiigii gibi elde edilir.
YakEn(f) = lim, [®" () - @™ ()] (4.22)

Bu denklemdeki @™ (f) Denklem 4.23’de gosterildigi gibidir.

1

) = Nemi

™ HnC™ (7) (4.23)

Omek entropi, yaklasik entropinin gelistirilmis bir versiyonudur. Yaklasik
entropinin 6zesleme problemini ortadan kaldirmaktadir. Ornek entropi yaklasik
entropiye gore ayrica iki avantaja sahiptir, bu anvantajlar; 1) Veri uzunlugundan
bagimsizdir, 2) Uygulamas: nispeten daha kolaydir. Ornek entropi Denklem 4.24’te
goriilen esitsizlik ile hesaplanir (Topgu ve ark., 2015).

3y ) C™(#
OrEn = lim_ _|n7(”) (4.24)
N —>o Cm (,;) .
Denklem 4.24’teki C™?(f), Denklem 4.21°deki gibi hesaplanan d[Vm+1 (i), Vm+1
()] <t i#j vektorlerinin olasiliklarini, C™(f) ise yine Denklem 4.21°de goriilen esitsizlik

ile hesaplanan d[vm (i), Vm (j)] <t i#j olasiliklarini belirtmektedir (Chen ve ark., 2005) .
4.3.5. Merkezi egilim ol¢iisii (CTM)

Bir sinyalin degiskenlik 6l¢iisii olan merkezi egilim 6lgiisii (Central Tendency
Measure: CTM), Denklem 4.25’de goriildiigii gibi elde edilen bir fark grafigine dayanir
(Alvarez ve ark., 2006; Jiménez-Garcia ve ark., 2020).

[x(n +2)-x(n+ 1)] VS. [x(n +1)- x(n)] (4.25)

CTM, olusturulan fark grafigi iizerinde orjin etrafinda olacak sekilde r yarigapli
dairesel bir bolgenin segilmesi, bu bolge icinde kalan orneklerin sayilmas: ve toplam
ornek sayisina boliinmesi ile hesaplanir (Alvarez ve ark., 2006). Bir zaman serisinin N

ornekten olustugu varsayilirsa, Denklem 4.25°deki gibi ¢izilen bir grafikte toplam N-2
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ornek olmaktadir. Bu durumda CTM Deklem 4.26’da goriildiigii gibi hesaplanir
(Alvarez ve ark., 2006).

N

= 53)
CTM = :|<|—-2 (4.26)

Denklem 4.26’daki 8(i), Denklem 27’deki gibidir (Alvarez ve ark., 2006).

S(iy — { 1 ziafks[i()t(éLEin)oTex(iﬂ)z + (x(+D)—x(i)2T2 <r (4.27)

4.3.6. Lempel ziv karmasikhgi (LZK)

Son yillarda biyomedikal sinyallerin analizinde siklikla kullanilan dogrusal
olmayan olgiitlerden biri karmasiklik 6l¢tisiidiir. Lempel Ziv Karmasikligi (LZK), sonlu
serilerin rastgeleligini 6l¢mek i¢in kullanilan bir karmasiklik ol¢ttidir (Alvarez ve ark.,
2006; Akar ve ark., 2015). Bu karmasikligi hesaplamak igin, sinyaller dncelikli olarak
sembolik bir diziye doniistiiriiliir (Artan ve Yazgan, 2008; Akar ve ark., 2015). Bunun
icin siklikla isaretin genliginin bir esik degeri ile kiyaslanmasi ve bdylelikle 0-1
sembolik dizisine doniistiiriilmesi islemi tercih edilir (Artan ve Yazgan, 2008; Akar ve
ark., 2015). Eger sinyalin genlik degeri esik degerinden biiyiikse, genlik degeri 1’e, aksi
taktirde 0’a cevrilir. Esik degeri olarak ise genellikle sinyalin ortanca degerinin
(medyaninin) kullanilmasi iyi bir se¢im olarak goriiliir (Artan ve Yazgan, 2008).

Sinyaller 0-1 dizilerine doniistiiriildiikten sonra sembolik dizi farkli sézciikler
olusturmak {izere ayrigtirilarak kodlanmaktadir. L(N), bu sozciiklerin kodlanmis
dizisinin uzunlugunu goéstermek tizere, LZK degeri Denklem 4.28’de goriildiigii sekilde
tanimlanir (Artan ve Yazgan, 2008).

LZK =

L(N)
N (4.28)

Denklemdeki N dizinin uzunlugudur. Kodlanan dizinin toplam uzunlugu
Denklem 4.29’daki esitsizlik ile elde edilir. Esitsizlikteki c(N) sozciik sayisidir.
Boylelikle LZK denklem 4.30 kullanilarak hesaplanir (Artan ve Yazgan, 2008).

L(N) = c(N)[log,c(N) + 1] (4.29)
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LZK = c(N) [Iogzc,\(lN)+1] (4.30)

4.4. Ozellik Se¢me Yontemleri

Bu tez galismasinda bilgi kazanci 6zellik degerlendirme, Korelasyon ozellik
degerlendirme, OneR 6zellik degerlendirme, korelasyon tabanli alt kiime degerlendirme
ve sarmal tabanli alt kiime degerlendirme Ozellik se¢im yontemleri g¢esitli amaglarla

degerlendirilecek etkin 6zellikleri belirlemek igin kullanilmistir.
4.4.1. Bilgi kazanci 6zellik degerlendirme yontemi

Bilgi kazanci 6zellik degerlendirme (Information Gain Attribute Eval) yontemi,
her bir 6zelligin 6nemini hedef sinifa gore bilgi kazanci degeri ile Olcerek ozellik
secimini gergeklestirir (Gogiis ve ark., 2020). Bilgi kazanc1 Denklem 4.31°de gorildigi
gibi hesaplanir (Gnanambal ve ark., 2018).

Bilgi Kazanci(Simf, Ozellik) = H (Swuf) - H(Smuf | Ozellik) (4.31)

Deklem 4.31’deki H entropiyi ifade eder. Yontemin icrast sonucunda ozellikler
bilgi kazanci degerine gore siralanir ve en yliksek bilgi kazancina sahip 6zellikler etkin

ozellikler olarak segilir.
4.4.2. Korelasyon ozellik degerlendirme yontemi

Korelasyon 6zellik degerlendirme (Correlation Attribute Evaluation) yontemi,
her bir 6zelligin degerini, onunla hedef sinif/deger arasindaki Pearson korelasyonu
dlgerek degerlendirir (Yildirim, 2015; Gogiis ve ark., 2020). Ozellikler hedef ile olan
korelasyonlarina gore siralanir ve yiiksek korelasyona sahip 6zellikler etkin 6zellikler

olarak segilir.
4.4.3. OneR ozellik degerlendirme yontemi

One-R, Holte tarafindan 6nerilen basit bir siniflandirma algoritmasidir (Holte,
1993). Bu yontem her bir o6zelligin etkinligini hata oranin1 dikkate alarak One-R
algoritmasina gore belirler. Yontem, algoritmaya gore en diisiik hata oranmi dikkate

alarak ozellik se¢imini gergeklestirir (Holte, 1993; Gogus ve Tezel, 2019).
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4.4.4. Korelasyon tabanh alt kiime degerlendirme yontemi

Korelasyon tabanli alt kiime degerlendirme (Correlation Based Subset
Evaluation) yontemi ozellik alt kiimelerinin etkinligini 6l¢mektedir. Yontemin amaci,
sinifla veya niimerik bir degerle yliksek derecede iliskili ve birbiriyle iligkisiz 6zellikler
iceren alt kiimeleri bulmaktir (Hall, 1999; Yildirim, 2015). Yoéntemin o6zellik alt kiimesi
degerlendirme islevi Denklem 4.32°deki gibi gerceklestirilir (Hall, 1999; Yildirim,
2015).

Kry

Merit, =
s = K+ (k+Dry (4.32)

Denklemdeki Merits, k 6zellikten olusan S altkiimesinin etkinlik 6l¢iitiidiir. rcf
ozellik-sinif veya deger arasindaki ortalama korelasyon ve ri 6zellik-6zellik arasindaki

ortalama i¢ korelasyondur.
4.4.5. Sarmal tabanh alt kiime degerlendirme yontemi

Sarmal tabanli alt kiime degerlendirme (Wrapper Subset Evaluation) yontemi
secilen siiflayict igin dogru smiflandirma oranina gore en diisiik hatayr veren 6zellik
alt kiimesini bulabilmek amaciyla var olan 6zellikler listesinde bir arama yapar (Kohavi
ve John, 1997; Yiicelbas, 2017b). Ozellik alt kiimesinin se¢iminde, herhangi bir
ogrenme algoritmasi, onemli Ozellikleri bir alt kiime haline getirir ve geri kalani
gormezden gelir. Ozellik alt kiimesi se¢im algoritmasi, indiiksiyon algoritmasi etrafinda
sarmal olarak bulunur. indiiksiyon algoritmasi, "kara kutu" olarak ifade edilir yani bu
algoritmanin ne olduguna dair bilgilere gerek yoktur. Bu algoritma sadece basit bir ara
yizdiir ve gorevi bir sonraki asamadaki verilerin siniflandirilmasinda veya deger
tahmininde kullanilmasinda yararli olacak bir Ogrenme algoritmasini tetikleyerek
calistirmaktir (Kohavi ve John, 1997; Yiicelbas, 2017b). Ozellik alt kiime se¢me
algoritmasi, indiiksiyon algoritmasini kullanarak iyi bir alt kiime i¢in arama yapar ve
kendisini de o6zellik alt kiimelerini degerlendiren islevin bir parcasi olarak kullanir.
Kisacas1 buradaki hedef en yiiksek degerlendirme sonucunun yani en diisiik hatanin elde
edildigi ozellik alt kiimesinin belirlenmesidir. Sarmal yontemlerde n 6zellikli veri seti
icin 2" adet aday alt kiime bulunmaktadir (Budak, 2018). Bu arama uzay1 sayisi, N
say1st arttikga arama islemini engelleyebilecek seviyeye ulagmaktadir (Budak, 2018).
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Bu nedenle farkli ozellik alt kiimeleri olusturulurken kullanilan farkli arama
algoritmalar1 mevcuttur. Ileri yonde secim, geri ydnde secim, iki yonlii (ileri ve geri)
se¢im, en iyi arama (best-first search) ve a¢gozlii adim adim se¢im (greedy stepwise) bu
arama algoritmalarindandir. Sarmal yontemler, en iyi alt Ozellik kiimesinin tespit
edilmesinde diger yontemlere oranla daha basarili sonuglar iiretmelerine karsin, her bir
Ozellik alt kiimesi i¢in tahmin yaptiZindan dolay1 yiiksek bir hesaplama maliyetine

sahiptirler (Budak, 2018).
4.5. Siiflandirma ve Tahmin Yoéntemleri

Bu tez calismasinda OSAS teshisi ve CPAP terapisi ile saglanan tedavi
gerekliliginin belirlenmesi amaciyla siniflandirma islemleri, CPAP terapisi gerekli
goriilen hastalara ait tedavi edici optimum CPAP seviyelerinin tahmin edilebilmesi
amaciyla da tahmin islemleri gergeklestirilmistir. Bu islemler i¢in bir¢ok farkli yontem
kullanilmis ve yontemlerin etkinlikleri karsilastirilarak tez calismasinin amacina

ulastiracak en basarili yontemlere karar verilmistir.
4.5.1. Rastgele orman algoritmasi (RF)

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rastgele Orman (Random Forest:RF)
algoritmasi, agac tiirii siniflayicilar toplulugu (ormani) olarak ifade edilebilir (Breiman,
2001). Bu algoritmada tek bir aga¢ yerine ¢ok sayida ve ¢ok degiskenli karar
agaclarinin  farkli egitim kiimeleriyle egitilmesi sonucunda {iretilen kararlarin
birlestirilerek tek bir karar olarak elde edilmesi fikri s6z konusudur (Breiman, 2001;
Yiicelbas, 2017b). Yani, bu siniflandiricida tek siniflandirict kullanmanin yerini birden
fazla smiflandiricinin ~ dretilip bu  smiflandiricilarin - tahminleri  {izerine  son
siiflandirmay1 gerceklestirme islemi almistir (Yiicelbag, 2017b). Bu algortima yalnizca
2 adet parametreye sahiptir. Bu parametreler her bir diigiim i¢in kullanilacak degisken
sayis1 ve ormanda olusturulacak agag¢ sayisidir (Akkoc ve ark., 2017). Agag¢ sayisinin
artmasi sonucun daha kararli olmasini saglar, ancak bunun yaninda hesaplama siiresinin
uzamasina sebebiyet verir. Diger belirlenmesi gereken parametre ise agac¢ olusturmak
icin degiskenlerden kag adetinin secilmesi gerektigidir. Bu say1 rassal olarak elde edilir.
Degiskenlerden bilgi kazanci en yiiksek olana gore en iyi bolinme (split)
hesaplanmaktadir. RF algoritmasi hem smiflama hem de niimerik degerleri tahmin

islemlerinde kullanilmaktadir. Siniflandirma islemleri ig¢in en ¢ok oyu alan simif nihai
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siif olarak belirlenirken, niimerik deger tahmini i¢in yapilan oylamanin ortalamasi
alinarak nihai tahmin yapilir (Uzbas, 2017).

RF algoritmasi igin genelleme hatas: ormandaki agag¢ sayisi arttik¢a yakinsar, bu
nedenle algoritma igin asirt 6grenme bir problem degildir (Uzbas, 2017). Ayn1 zamanda
RF algoritmasinda belirlenmesi gereken az sayida parametre mevcuttur ve algoritma
oldukca hizlidir. Bu nedenlerden dolayr bir¢ok farkli alanda kullanilmak iizere

arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.
4.5.2. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines: SVM), Vapnik (1999)
tarafindan gelistirilen istatistiki 6grenme teoriemine dayanan bir yontemdir. SVM'nin
ana fikri, ayrilacak veri 6rnekleri arasindaki araligi en iist diizeye ¢ikaran optimal hiper
diizlemi bulmaktir (Vapnik, 1999; Huang ve ark., 2018).

SVM ile dogrusal olarak ayrilabilen verilerde maksimum sinir ve hiper diizlem
kolaylikla bulunabilirken, dogrusal olarak ayrilamayan verilerde maksimum simirin
bulunabilmesi i¢in verilerin dogrusal olarak ayrilabilecegi bir uzaya aktarilmasi
gereklidir. SVM c¢ekirdek fonksiyonlarini kullanarak dogrusal olmayan verileri yiiksek
boyutlu uzaya tasir (Huang ve ark., 2018). Bu sayede dogrusal olmayan veriler,
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirilmis olur. Cizelge 4.2 en ¢ok kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlarii gostermektedir.

Cizelge 4.2. Cekirdek fonksiyonlari

Fonksiyon Formuiilii Fonksiyon ismi

d dereceli polinom (Polynomial Kernel-PolyKernel)
KX, x;) =0.%; +1)° Xi Ve X; girdi uzayndaki vektor noktalaridir.

Radyal tabanh fonksiyon (RBFKernel)

Xi ve X;j girdi uzayindaki vektdr noktalaridir. o, RBF
cekirdeginin  bir  parametresidir ve  ¢ekirdegin
'vayilmast' ve dolayisiyla karar bolgesi olarak
disiiniilebilir

—lI% —X; 2 /252
K, x;)= e ]

SVM ayni ilkelere bagli olarak hem simiflandirma hem de deger tahmini
islemleri i¢cin kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan ve karmasik veriler iizerindeki

basarisindan dolay1 arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.



42

4.5.3. Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network: ANN) insan beynindeki biyolojik
noronlarin yapisindan ve ¢alisma mantigindan esinlenerek gelistirilmis bir yontemdir.
ANN, sinir sistemindeki biyolojik noronlar1 temsil eden ve her biri kendi hafizasina
sahip ndron, yapay sinir hiicresi yada digiim olarak adlandirilan bir¢ok islem
elemanindan olusur. Bu sinir hiicreleri agirlikli baglantilar vasitasiyla birbirleriyle
haberlesirler. Her bir sinir hiicresi kendine bilgi getiren birden ¢ok girise sahip olabilir.
Ayni sekilde bir sinirin tek bir ¢ikisi olabilecegi gibi birden fazla ¢ikisi da olabilir.

Sekil 4.2 bir sinir hiicresini gostermektedir (Demirhan ve ark., 2009).

Ciktilar (outputs)

Toplama Transfer
Cikt yolu (output path) %

0
Yo
W1
w3
wn
/ Islem elemani

X,
Xn Girdiler (inputs) x, Agirliklar (weights) wi,

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicre yapis1 (Demirhan ve ark., 2009)

Sekil 4.2°de goriildiigli iizere yapay sinir hiicresinin girdileri Xi, Xz, ...,Xn
girisleri ¢cevreden veya kendinden Onceki sinirlerden aldigi bilgiyi wn baglanti agirlik
katsayis1 yani onemlilik derecesi ile diger sinirlere getirir. Sinirler tim girdi isaretlerinin
agirlikli toplamlarin1 elde eder ve daha sonra bu toplami, ¢ikis degerini istenilen
degerler arasinda tutmayi1 saglayan bir transfer fonksiyonundan gegirir. Yaygin olarak
kullanilan transfer fonksiyonlar1 dogrusal, basamak, sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir. Bir sinirin ¢ikisi transfer fonksiyonu sonucunun dis ortama veya diger
sinirlere gonderildigi yerdir. Elde edilen ¢ikis degeri ile beklenen ¢ikis degeri arasindaki
fark belli bir degerin iizerinde ise hata geriye dogru bir dnceki katmana yayilarak ag
hatasinin karesini minimize etmek igin agirliklarin degerlerini giinceller. Hata degeri
belli bir degerin altina diislinceye kadar iterasyon islemine devam edilir ve bdylece agin
O6grenme asamasi tamamlanmis olur (Demirhan ve ark., 2009; Gogilis, 2015).

ANN giris katmani, bir veya daha fazla ara katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere
3 katmandan meydana gelmektedir. Ilk katman olan giris katmani, girislerin ANN’e

sunuldugu ve s6z konusu degiskenlerin ara katmana aktarildigi katmandir. Ara katman
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girdi katmanindan saglanan bilgilerin islenerek ¢ikti katmanina gonderildigi katmandir.
Cikt1 katmani ise agin tiretmis oldugu ¢ikt1 degerini dis diinyaya iletilmekle gorevli olan
katmandir (Akkog¢ ve Elitag, 2010). Sekil 4.3 bir gizli katmana sahip ANN yapisini
gostermektedir (Akkog ve Elitas, 2010; G6giis, 2015).

O N
—p
Girisler _>O< )<:>< Cikaslar
Oé% YO
“—a&O&/
Giris Ara Cikas
Katmam Katman Katmani

Sekil 4.3. 1 gizli katmanli yapay sinir ag1 (Akkog ve Elitag, 2010; Gogiis, 2015)

ANN, bir¢ok aragtirmaci tarafindan Oriintli tanima, kestirim, optimizasyon gibi
farkli alanlarda siklikla tercih edilen bir yontemdir. Yontem biyomedikal alanda da
modelleme, veri analizi ve tami i¢in smiflandirma ve tahmin amaciyla siklikla

kullanilmaktadir.
4.5.4. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes (NB), Thomas Bayes tarafindan 6nerilen ve Bayes karar teorisine
dayanan basit bir olasiliksal siniflandiricidir (Sezgin ve Celik, 2013).

NB algoritmasinin uygulanmasinda niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve
niteliklerin hepsinin ayn1 derecede 6nemli oldugu gibi bir takim kabuller yapilir (Gogiis,
2015; Uzbas, 2017). Bu algoritma ile gerceklestirilen siniflama islemi hangi siniflara ait
olduklar1 bilinen belirli bir oranda egitim verisi ile baglar. Bu veriler lizerinde yapilan
olasilik hesaplari ile sisteme sunulan yeni test verileri, daha 6nce elde edilmis olasilik
degerlerine gore degerlendirilir ve verilen test verilerinin hangi smiflara ne kadar
olasilikla ait oldugu tespit edilmeye ¢alisilir (Gogiis, 2015).

NB smiflandiricist igin, G giris 6rnegi n adet 6zellikten olusmakta ve G = ( gl,

g2, ..., gn ) olarak ifade edilmektedir. M sinif oldugu diigiintildiigiinde C1,C2,...,Cm sif
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degerlerini gostermektedir. Sinifi belirlenecek olan &rnege iliskin olarak son olasilik

Denklem 4.33’de gosterildigi sekilde hesaplanir.

P(G\C, <P(C,)
P(G) (4.33)

P(C,\G)=

P(G) degeri tiim smiflar igin sabit oldugu i¢in Denklem 4.33 yalnizca denklemin
pay1 olan P(G\Ci) x P(Cj) ile ifade edilir ve bu ifadenin maksimumu aranir (Uzbas, 2017).
Yeni gelen G orneginin smifi, Maksimum P(G\Cj) x P(Ci) degerine sahip simif olarak

belirlenir.
4.5.5. K en yakin komsu algoritmasi (KNN)

k En Yakin Komsu (k Nearest Neighbor: KNN) algoritmasi siniflandirma ve tahmin
islemlerinde siklikla kullanilan en basit ve en az maliyetli makine 6grenmesi yontemidir
(Gogiis, 2015). KNN, sinifi veya degeri bilinmeyen yeni gozlem degerinin, 6rnek kiimedeki
gozlemlerin her birine olan uzakliginin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip k sayidaki
gozleme gore sinifinin veya degerinin belirlenmesi esasina dayanir (Altman, 1991,
Demircan, 2020). Ornekler arasindaki uzaklig1 hesaplamak igin kullanilan en yaygin &lgiit
Oklid (Euclidean) uzakligidir (Yiicelbas, 2017b).

KNN algoritmasinin adimlari su sekildedir (Gogiis, 2015; Uzbas, 2017):

e Kk degeri belirlenir.

e Yeni gelen gozlem degerinin, bilinen 6rnek kiimesi i¢indeki gozlemlerin her biri

ile uzaklig1 hesaplanir.

e En yakin k adet gdzlem belirlenir.

e Smiflama isleminde k adet goézlemdeki en ¢ok Ornegin bulundugu snif

degerlerine bakilarak yeni gelen gozlemin sinifi belirlenir. Eger gerceklestirilen
islem bir deger tahmini ise yeni gozlemin degeri, en yakin k adet gozlem

degerlerinin ortalamasidir.
4.5.6. Dogrusal regresyon analizleri

Dogrusal regresyon analizi bagimhi sayisal bir degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modelleme aracidir (Kilic, 2013). Bagimh degisken,
degeri tahmin edilmesi gereken degiskendir. Bagimsiz degiskenler ise daha erken

saptanabilen, bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan degiskenlerdir.
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Olusturulan regresyon modelindeki bagimsiz degisken sayisi bir ise model Basit
Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression: SLR), bagimsiz degisken sayisi birden
fazla ise Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression: MLR) olarak
isimlendirilir (Kilic, 2013). Denklem 4.34 tek degiskenli basit bir SLR modelini
gostermektedir (Karabulut ve Seker, 2018). Denklemdeki y bagimli degiskeni, x bagimsiz
degiskeni, Po regresyon dogrusunun kesim degerini (Sabit deger), B1 regresyon katsayisini

(egimini), € hata terimini gostermektedir (Karabulut ve Seker, 2018).
y =p8,+ BX + & (4.34)

Denklem 4.35, MLR analiz modelini gostermektedir (Kilic, 2013; Karabulut ve
Seker, 2018).

Y =L+ BiXyt+ BoXip + BaXg +... + [X, + & (4.35)

MLR analizinde bagimsiz degisken sayisi oldukga fazla oldugunda gesitli yontemler
kullanilarak modele katkis1 en fazla olan daha az sayidaki degisken veya degiskenler
belirlenebilir (Kilic, 2013). Bu yontemlerden en sik tecih edileni Adim-Adim Coklu
Dogrusal Regresyon (Stepwise Multiple Linear Regression:S-MLR) yontemidir. S-MLR
yonteminde oncelikle bagimli degiskenle yiiksek korelasyonlu 6zellikler ileriye dogru adim
adim segilerek regresyon modeline eklenir. Ardindan, modele daha 6nce eklenen bagimsiz
degiskenler geriye dogru yeniden degerlendirilir ve bdylelikle dnceden eklenen bir bagimsiz
degisken daha sonraki adimlarda modelden ¢ikarilabilir (Kayaalp ve ark., 2015). Bu siire¢
sonunda regresyon modelinde kalan 6zellikler en etkin 6zellikler olarak degerlendirilir ve

bu ozellikler ile dogrusal regresyon analizi gergeklestirilir.
4.6. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu tez caligmasinda kullanilan yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesi
amacyla Simiflandirma Dogrulugu (Classification Accuracy: CA), duyarlilik, 6zgillik,
kesinlik/hassasiyet, F-Skor, Cohen'in Kappa katsayis1 (K), Pearson korelasyon (r) ve
belirlilik (r?) katsayilar, p degeri Slgiitleri kullanilmstir.

CA, duyarlilik, ozgillik ve kesinlik/hassasiyet olgiitleri gerceklestirilen islem
sonucunda olusan ve Cizelge 4.3’te gorillen konfiizyon matrisindeki degerlerden

hesaplanmaktadir.
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Cizelge 4.3. Konflizyon matrisi

Tahmin Edilen

Pozitif Negatif

Pozitif ~ Dogru Pozitif (True Positive: TP)  Yanlis Negatif (False Negative: FN)

Gergek
Negatif Yanlis Pozitif (False Positive: FP) Dogru Negatif (True Negative: TN)

Cizelge 4.3’te bulunan degerlerin anlamlar1 agsagida verildigi sekilde aciklanabilir:

Dogru Pozitif (True Positive: TP): Gergekte pozitif olan durumlar arasindan tahmin
edildiginde de pozitif olarak bulunanlarin sayisini ifade eder. Ornegin gercekte hasta olan
kisiler arasindan tahmin sonucunda da hasta olarak bulunanlarin sayisidir.

Yanlis Negatif (False Negative: FN): Gergekte pozitif olan durumlar arasindan
tahmin edildiginde negatif olarak bulunanlarin sayisim ifade eder. Ornegin gercekte hasta
kisiler arasindan tahmin sonucunda saglikli olarak bulunanlarin sayisidir.

Yanlis Pozitif (False Positive: FP): Gergekte negatif olan durumlar arasindan tahmin
edildiginde pozitif olarak bulunanlarin sayisin1 ifade eder. Ornegin gergekte saglikl kisiler
arasindan tahmin sonucunda hasta olarak bulunanlarin sayisidir.

Dogru Negatif (True Negative: TN): Gergekte negatif olan durumlar arasindan
tahmin edildiginde de negatif olarak bulunanlarin sayismni ifade eder. Ornegin gercekte
hasta olmayan saglikli kisiler arasindan tahmin sonucunda da saglikli olarak bulunanlarin
sayisidir.

Konfilizyon matrisinden elde edilen olgiitler Denklem 4.36, 4.37, 4.38, 4.39°da

gosterildikleri gibi hesaplanirlar.

CA= TP+TTI\FI)-|—F|£II:+FN (4.36)
Duyarhlik = % (4.37)
Ozgulluk = % (4.38)
Kesinlik = % (4.39)

CA, dogru sonuglarin yani hem dogru pozitifler hem de dogru negatiflerin tiim

popiilasyona oranidir. Duyarlilik dogru pozitiflerin dogru tahmin edilme oraninin
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Olciisiidiir ve 6zgiillik dogru negatiflerin dogru tanimlanma oraninin 6l¢iisiidiir (Uzbas,
2017). Kesinlik, gergekteki dogru pozitiflerin tiim pozitif sonuglara (hem gergek pozitif
hem tahmin edilen pozitifler) oran1 olarak tanimlanir (Yiicelbas, 2017b). F-Skor,
duyarlilik ve kesinlik Olgiitlerinin birlikte degerlendirilmesini saglar ve Denklem

4.40°de goriildiigi gibi kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamas1 alinarak hesaplanir.

(KesinlikxDuyarl:Zik)

F-Skor = 2> e sinlik+ Duyariiik) (4.40)

Cohen'in Kappa katsayis1 (K) iki veya daha fazla kararin arasindaki uyumu 6lg¢en bir
istatistiktir (Cohen, 1960). K, -1 ile +1 arasinda degerler alabilir. 0.8 ve +1 aras1 deger
uyumun milkemmel oldugunun gostergerisidir (Yiicelbas, 2017b). K degeri Denklem
4.41°deki esitsizlik ile elde edilir (Cohen, 1960; Yiicelbas, 2017b; Gogiis ve ark., 2020).
Denklem 4.41°deki P, kararlarin uyumudur yani konfiizyon matrisinden hesaplanan CA ile
aynidir. Denklem 4.41°deki Pe ise uyuma etki eden sans olasiligidir (Yiicelbas, 2017b;
Gogils ve ark., 2020). Pe Denklem 4.42°de goriildiigli gibi konflizyon matrisinden hesaplanir
(Bag ve ark., 2010).

. bR
C1-P (4.41)

_ [(TP+ FP)x (TP + FN)]+[(FN + TN) % (FP +TN)]
€ (TP+TN + FP+ FN)?

(4.42)

Korelasyon, iki degisken arasinda dogrusal bir iligski olup olmadigini, iligki var ise
bu iligkinin yoniinii ve siddetini gosteren istatistiksel bir dlgiittiir (Sentiirk ve Asan, 2007).
Iliski siddeti korelasyon katsayisi (r) ile gosterilir. Pearson korelasyon en yaygin kullanilan
korelasyon analizidir ve n Ornekten olusan X ve Y degiskenleri arasindaki Pearson

korelasyon katsayis1 Denklem 4.43’de goriildiigii gibi hesaplanir.

>
5 sy (ZOCEY)
I n
2 2 (4.43)
sz (I e (ZV)

n n
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r’nin yorumu asagidaki gibi yapilir.

e 1 < 0.2 ise degiskenler arasinda ¢ok zayif iliski vardir veya korelasyon
yoktur.

e r0.2ile 0.4 arasinda ise degiskenler arasinda zayif korelasyon vardir.

e 1 0.4 ile 0.6 arasinda ise degiskenler arasinda orta siddette korelasyon

vardir.
e r0.6ile 0.8 arasinda ise degiskenler arasinda yiiksek korelasyon vardir.
e r>0.8ise degiskenler arasinda ¢ok yiiksek korelasyon vardir.

Bu degerler negatif ise degerler arasinda ters yonde bir iliski oldugu anlamina
gelir. Belirlilik katsayisi ise r degerinin karesi alinarak elde edilir. Bu katsayi, bir
degiskenin icindeki varyasyonun ne kadarinin diger degisken tarafindan agiklandiginm
belirtir (Gogiis ve ark., 2020). Ornegin X degiskeni ile Y degiskeni arasindaki
korelasyonun 0.50 oldugu bulunmussa r* degeri 0.25 olarak hesaplanir. Bu katsay1 su
sekilde yorumlanabilir: Y degiskeni icerisindeki degisimin/varyansin %25°1 X degiskeni
ile aciklanabilir.

p degeri bir karsilastirmada “istatistiksel anlamli fark vardir” karar verilecegi
zaman, olas1 hata miktarm gostermek icin kullamilir. r ile birlikte p degeri de
istatistiksel anlamliligi ifade eder. Arastirmacilarin istegine gore p degerinin genellikle
0.05, 0.01 veya 0.001’den kiigiik olmas1 “istatistiksel olarak anlamlidir” olarak kabul

edilir.
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5. OSAS TESHISi VE CPAP TEDAViI GEREKLILiGINiN BELIRLENMESI

Bu tez c¢alismasinda, c¢alismaya dahil edilen kisilerin OSAS hastast olup
olmadiginin ve CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedaviye ihtiya¢ duyup
duymadiklarmin  belirlenmesi amaciyla 2 farkli yaklasim sunulmustur. Bu
yaklagimlardan ilki Dogrusal Olmayan Analiz ikincisi ise Kural Tabanli Algoritma

yaklasimidir.
5.1. Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimi

Uykunun kendisi, sicaklik, solunum, kan basinci ve kalp atig hiz1 gibi otonom
sinir sistemi iglevlerini diizenleyen aktif bir siiregtir (Kaimakamis ve ark., 2009).
Aragtirmacilar tarafindan bu otonomik aktivitenin diizenlenmesinin dogrusal olmayan
bir davranig oldugu tespit edilmistir (Kaimakamis ve ark., 2009). Ayrica uykudaki
solunum bozukluklari, iist hava yolu anatomik yatkinligi ve noral aktivasyon
mekanizmalarindaki degisikliklerin bir kombinasyonu sonucu ortaya ¢iktigi igin
(Salisbury ve Sun, 2007), gece boyunca kaydedilen viicut sinyalleri de dogrusal
olmayan dinamikler sergiler ve varyasyonlara sahiptir. Bu nedenle, hava akimi ve diger
polissomnografi sinyallerinin yapisal Ozellikleri her zaman Onceki ¢alismalarda
kullanilan ortalama genlik, Fourier Doniistimii tabanli 6zellikler, istatistiksel 6zellikler
gibi klasik olgtimlerle temsil edilemeyebilir (Nakano ve ark., 2007; Jayasri ve
Hemalatha, 2013). Bir¢ok aragtirmact bu durumu goz Oniinde bulundurarak,
polisomnografide bulunan EEG, EKG, oksimetri, kalp atis gibi sinyallerin dogrusal
olmayan dinamiklerini ortaya ¢ikaracak entropi olgiileri;, DFA, CTM, LZK gibi
yontemlerle OSAS teshisi veya OSAS’l1 hastalarla ilgili ¢alismalar yapmiglardir (Deng
ve ark., 2006; da Silva ve ark., 2015; Ma ve ark., 2018; Vaquerizo-Villar ve ark., 2018).
Ancak, OSAS'1 hastalarin patolojik hava akimi (solunum) sinyallerinde dogrusal
olmayan dinamikleri kesfetmek ve bunlari hastaligin varligina yonelik olarak kullanmak
igcin ¢ok az sayida c¢alisma yapilmistir (Kaimakamis ve ark.,, 2009). Yapilan
caligmalarda ise genellikle hava akimi sinyalleri tek basina kullanilmamis, gogiis
hareketi ve oksimetri sinyalleri ile birlikte siklikla entropi olgiileri, DFA gibi ayni
yontemler kullanilarak degerlendirilmis (Kaimakamis ve ark., 2009; Gutierrez-Tobal ve
ark., 2013; Kaimakamis ve ark., 2016; Jiménez-Garcia ve ark., 2020), diger patolojik

durumlarin tespitinde (EEG’den epilepsi tespiti, kalp seslerinden kalp rahatsizlig: tespiti
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vb.) siklikla faydalanilan MDFA yoéntemi tercih edilmemistir. Oysaki uyku bozukluklari
ile iligkili hava akimi sinyallerinde meydana gelen farkli oriintiiler sinyalin alt
araliklarinda tekrarlayabilmekte ve gece boyunca meydana gelen apne ve hipopne
ataklar1 hava akiminin da dahil oldugu polisomnografi sinyallerinde rastgele ani
yiikselmeler ve/veya diizensiz dalgalanmalar iiretmektedir (Vaquerizo-Villar ve ark.,
2018). Bu varyasyonlar ve dalgalanmalar ¢ok fraktalli yapi ile uyumludur ve bu
sinyallerin karakteristiklerinin kesfedilmesinde MDFA gibi dogrusal olmayan bir
yontemin kullanilmas1 yararhidir. Bu nedenle, gerceklestirilen tez ¢alismasinda,
filtrelenmis ve normalize edilmis hava akimi sinyallerini karakterize eden gesitli
dogrusal olmayan 6zellikler MDFA yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Calismaya dahil edilen 145 kisinin hava akimi sinyallerine MDFA yo6ntemi
uygulanarak her bir kisinin hava akimi sinyaline ait g¢okfraktalli spektrum elde
edilmistir. Bir¢cok biyomedikal fizyolojik sinyal i¢in q degerinin se¢imi -5 ve 5 arasinda
olacak sekilde uygun goriilmiistiir (Lashermes ve ark., 2011; lhlen, 2012). Ayrica
literatiirde L (6l¢ek) degerinin genellikle 16 ile 1024 arasinda oldugu da goriilmiistiir.
Bu nedenle, tez ¢alismasinda kullanilan MDFA teknigi i¢in q, 0.1'lik adimlarla -5 ve 5
arasinda degisecek sekilde segilmistir. L (6lgek) degerinin sinir degerlerinin de
literatiirdeki gibi 16 ve 1024 olmasina karar verilmistir. Buna gore, 6lgek araligi 16 ila
1024 arasinda logaritmik aralikli toplam 19 esit aralifa sahip olmustur. Bu
parametrelere gore, her bir kisinin hava akimi sinyalinin ¢ok farktalli analizi
gerceklestirilmistir. Cok fraktalli analizde Oncelikle MDFA yo6ntemi tarafindan hava
akimi sinyallerine ait Hurst Ustelleri {iretilmistir. Ardindan Hurst istelleri, yontem
tarafindan Renyi tistellerine doniistiiriilmistiir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2 sirasiyla {i¢ farkl
AHI alt grubuna (AHI<5, 5< AHI<15, 15< AHI) dahil kisilerin hava akimi sinyallerine
ait MDFA yontemi ile elde ediln q. dereceden Hurst ve Renyi istellerini
gostermektedir. Sekil 5.1'den goriildigii tizere, egri sekilli Hurst iistel grafikleri, tim
AHI alt gruplan icin q degerleri ile dogrusal olmayan bir iligki igerisindedir. Sekil
5.2'de, q'ya bagli Renyi iistelinin, 6zellikle 15 < AHI grubu igin egri bir sekil gosterdigi
goriilebilir. Bu, AHI degerinin artmasiyla, hava akimi sinyallerinin daha dogrusal

olmayan ¢ok fraktalli bir yap1 ve biiyiik dalgalanmalar gosterdigi anlamina gelir.
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q. Dereceden Hurst Usteli
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Sekil 5.1. q. dereceden Hurst iisteli

q. Dereceden Renyi Usteli
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Sekil 5.2. q. dereceden Renyi listeli

Hava akim sinyallerinin Hurst ve Renyi lstellerinin hesaplanmasinin ardindan,
MDFA yontemi c¢okfraktalli spektrumu olusturmak amaciyla Renyi {istellerini
kullanarak tekillik tstellerini (o) ve tekillik spektrumlarimi (Fa) tretmistir. (Ihlen,
2012). Son olarak ise yontem o 'ya karsi Fo grafiklerini olusturarak cokfraktalli
spektrumlarin ortaya ¢ikmasini saglamistir (Marton ve ark., 2014). Farkli AHI alt
gruplarina dahil 3 kisiye ait hava akimi sinyallerinin ¢okfraktalli spektrumlart Sekil
5.3’de gosterilmektedir. Sekil 5.3'den goriildiigi tizere, farkli AHI alt gruplarindaki
hastalar farkli spektrum tiplerine sahiptir. 15< AHI'li hastalarda nispeten giiglii agirlikli
yiiksek fraktal islerle iligkili saga egimli spektrum gozlenirken (Sekil 5.3.a), AHI< 5
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olan saglikli bir kisi i¢in diisiik fraktal Gsleri gosteren sola egimli spektrum goriilebilir
(Sekil 5.3.c). AHI’si 5 ila 15 arasinda olan bir hasta i¢in ise her iki tarafa egrilmis bir
spektrum goézlemlenebilmektedir (Sekil 5.3.b). Bu nedenle hava akimi sinyallerinin
cokfraktalli spektrumlarma ait farkli o6zelliklerinin kullanilmasinin, farkli AHI alt

gruplarini ayirt etmede yararli olabilecegi sdylenebilir.

_ Cokfraktalli Spektrum
| 1s <Al
1 _/mn"“(l@oooooo =
TS -
0.8} T SReang
] o
Fo o.6f oo
o.al Spektrum Genisligi N OO,\,O
) ( ®maks - Omin = 0.54756 ) e
Ml Q%%z%
0 N . . . N N
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07
a. (0.4
1.1 Cokfraktalli Spektrum
i 5 5 < AHI < 15
- oooocooooc%cw
u ol W&og:c;o;@ooocooooo -OOO
0.951 S0
= o
Fou 0.9} - a
Spektrum Genisligi L
0.85 ( Otmaks - ©min = 0.05928 ) ° o
0.8} e
@
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0.1 0.11 0.12 0.13 0.14 0.15 0.16 0.17
b. o
1.08r AHI <5 cokfraktalll Spektrum
q"/O
1.06} o
oooo,_
o,
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Fo oo, N
1.02F OOOOOSpektrum Genisligi
O,
1 ( Gmaks - am?r?i"?fmz@g ) w
0.98 M N N " N M " L "
0.1 0.105 0.11 0.115 0.12 0.125 0.13 0.135 0.14 0.145
c. (e

Sekil 5.3. Cokfraktallr spektrumlar, a. 15< AHI igin spektrum, b. 5< AHI <15 igin spektrum, ¢. AHI <5
i¢in spektrum

Bu tez c¢alismasi kapsaminda ¢ok fraktalli yapmin ayirt ediciliginden
faydalanmak amaciyla her bir kisinin hava akimi sinyali igin MDFA yo6ntemi ile
cokfraktalli spektrum olusturulduktan sonra, asagida tanimlanan 23 o6zellik elde
edilmistir. Ayrica ¢okfraktalli spektrumundan ¢ikarilan bu 6zelliklerden bazilart Sekil

5.4 iizerinde de gosterilmistir.
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Denklem 5.1°’de goriildiigii gibi, -5 ile 5 arasindaki herbir q degeri igin

e

i¢in denklemdeki n=100 olmaktadir.

CF1

1

Mo

L (5.1)

CF2: Maksimum Hurst tisteli (hQmaks).

CF3: Minimum Hurst tisteli (hQmin).

CFA4: Genellestirilmis Hurst tisteli.
CF5: Maksimum tekillik tisteli (otmaks).
CF6: Minimum tekillik tisteli (omin).

CFT: Tekillik iistel degerlerinin ortalamasi.

CF8: Spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik tistel degeri (c0).

CF9:
ark., 2015).

CF10:

Denklem 5.2 kullanilarak hesaplanan asimetrik indeks (AI) degeri (Li ve

(0] min (52)

Spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik dsteli ile

minimum tekillik iisteli arasindaki yatay mesafe (Denklem 5.2°deki Ao, )(Bose ve ark.,

2019).
CF11:

Spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik {isteli ile

maksimum tekillik tisteli arasindaki yatay mesafe (co- amaks) (Bose ve ark., 2019).

CFI2:
CF13:
CF14.
CFI5:
CF16:
CF17:
CF18:
CF19:

Spektrumun maksimum degeri (Fomaks).

Spektrumun ortalama degeri.

Spektrumun garpiklik degeri (skewness).

Spektrumun basiklik degeri (kurtosis).

Spektrumun varyansi.

Maksimum tekillik iisteline denk gelen spektrum degeri (Foomaks)).
Minimum tekillik Gisteline denk gelen spektrum degeri (Fa(oimin)).

Denklem 5.3 ile hesaplanan spektrum genisligi.
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Sgenislik =X nas — Zmin (53)
CF20: Denklem 5.4 ile hesaplanan spektrum yiiksekligi.

S = Famaks B I:Olmin (54)

yukseklik

CF21: Denklem 5.5’de goriildiigi gibi hesaplanan spektrumun sol kesimi.
(Maksimum spektrum degeri ile minimum tekillik tstel degerine karsilik gelen

spektrum degerinin farki)

Ssol =Fa, - I:OZ(OCmin) (55)

maks

CF22: Denklem 5.6’da goriildiigii gibi hesaplanan spektrumun sag kesimi.
(Maksimum spektrum degeri ile maksimum tekillik tistel degerine karsilik gelen

spektrum degerinin farki)

Ssag =Fa B Fa(amaks) (56)

maks
CF23: Denklem 5.7°deki gibi hesaplanan spektrumdaki diisey mesafe .

S..=Fala..)-Fa(a

dilsey min maks ) (57)

Sekil 5.4, cokfraktalli spektrumundan ¢ikarilan bazi 6zellikleri gostermektedir.

Cokfraktalli Spektrum
1.2 Famaks - Fa(ﬂmin)
>

Fotmaks
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FC{O,B i Fatmaiss - FOtmin o o o
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Sekil 5.4. Cokfraktall: spektrumdan ¢ikarilan 6zellikler
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Elde edilen 6zellikler sayesinde, kisilere ait hava akimi sinyalleri 23 6zellik ile
temsil edilmistir. Bu o6zelliklerin kullanilmasi ile c¢alismaya dahil edilen 145 kisinin
OSAS hastasi olup olmadigi ve CPAP terapi tedavisini gerektirip gerektirmediginin
belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda kisilerin hava akimi sinyallerine ait
23 ozellik ve RF siniflandirma algoritmasi kullanilarak kisiler 3 farkli AHI alt
grubundan (AHI<5, 5< AHI<15, 15< AHI) birine atanmistir. Ayrica her 6zelligin AHI
alt gruplan tlizerinde etkin olmayabilecegi veya bazi 6zelliklerin digerlerinden daha
etkin olabilece§i anlayis1 benimsenmis ve etkin ozelliklerin belirlenmesi amaciyla
cikarilan Ozelliklere Bilgi Kazanci Ozellik Degerlendirme, Korelasyon Ozellik
Degerlendirme, OneR Ozellik Degerlendirme, Korelasyon Tabanli Alt Kiime
Degerlendirme ve Sarmal Alt Kiime Degerlendirme olmak tizere 5 farkli 6zellik segcme
yontemi uygulanmistir. Boylelikle, her bir 6zellik segme yonteminin kendi kriterine
gore etkin sayabilecegi Ozellikler elde edilmistir. Her bir 6zellik segme yontemi ile
secilen ozelliklere gore RF algoritmasi ile kisilerin 3 farkli AHI alt grubundan birine
dahil edilmesi i¢in simiflandirma islemleri tekrarlanmistir. Tiim Ozelliklerin ve 6zellik
secme yoOntemleri ile belirlenen 6zelliklerin RF ile siniflandirilmalar1 sonucunda, en
yiiksek performansin elde edilmesini saglayan ozellikler en etkin Ozellikler olarak
belirlenmistir. Daha sonra en etkin olarak belirlenen bu 6zellikler RF smiflandiricisi
haricinde ayrica ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM,
NB ve kNN sinflandiricilart ile de simiflandirilarak performans karsilastirmasi
gerceklestirilmistir.

Tim smiflandirmalarin sonunda en iyi performansi veren smiflama sonucuna
gore AHI’si 5’in altinda olan kisiler saglikli olarak degerlendirilmis ve bu kisilerin
CPARP terapisi ile gergeklestirilen tedaviye ihtiyact olmadig1 saptanmistir. AHI degerleri
5’ten yliksek olan kisiler OSAS hastas1 olarak kabul edilmistir. Bu kisiler arasindan
AHI degeri 5’ten yiiksek ve 15’ten diisiik olanlar igin CPAP terapisi ile gergeklestirilen
tedavinin gerekli olup olmadigi, hastalarin gostermis olduklar1 semptomlarin ve diger
hastaliklara sahip olma gibi risk faktorlerinin uyku uzmani tarafindan incelenmesi
sonucunda uzman goriisiine gore belirlenmistir. OSAS hastas1 olup AHI degerileri 15
veya daha yiiksek olan kisiler igin ise CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedavi kesin

olarak gereklidir sonucuna varilmstir.
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5.2. Kural Tabanh Algoritma Yaklasim

OSAS teshisinin konulmasi ve ardindan teshisi konulan hastalar i¢cin CPAP
terapisinin gerekli olup olmadigmin belirlenmesi, uyku uzmanlari tarafindan kisilerin
gece boyunca gecirmis olduklar1 apneik ataklarin tespiti ve bu ataklarin sayisina baglh
olarak AHI degerlerinin hesaplanmasi ile gergeklestirilir. Gergeklestirilen tez ¢alismasi
kapsaminda da, ¢aligmaya dahil edilen kisilerin gece boyunca ge¢irmis olduklari apneik
ataklarin tespit edilebilmesi amaciyla hava akimi ve oksimetri polisomnografi sinyalleri
kullanilarak kural tabanli bir algoritma gelistirilmistir. Ayrica gelistirilen algoritmada
ataklara eslik eden oksijen desaturasyonlarinin varhigi arastirilmis ve olusan
desaturasyonlar belirlenmistir. Algoritmanin c¢alistirilmasi sonucunda tespit edilen
ataklara gore AHI degerleri hesaplanarak kisilerin durumlart OSAS hastasi veya degil,
CPAP terapisi ile gergeklestirilen basing tedavisine ihtiya¢ duyuyor veya duymuyor
seklinde tanimlanmustir.

Algoritma gelistirilmeden dnce apneik ataklar tespit edilecek ve ataklara bagl
desaturasyonlar1 belirlenecek olan kisiler %60°a %40 olacak sekilde rastgele egitim ve
test gruplarina aynstirilmistir.  Bu  bolimiin - devaminda anlatilan algoritmanin
gelistirilmesi ve algoritmada kullanilan parametre degerlerinin belirlenmesi egitim
grubu hastalarina gore gergeklestirilmistir. Algoritma gelistirildikten sonra aym
parametrelerle test grubu hastalarinin apneik ataklar1 da tespit edilmis ve ataklarina
bagli desaturasyonlar1 belirlenmistir.

Apneik ataklarin yani hem apnelerin hem de hipopnelerin tanimina gore
ataklarin en az 10 sn siiresince devam etmesi sarttir (AASM, 2012). En az 10 saniyelik
zaman araliklarinin tespiti icin, sinyalin bir biitiin olarak degil, daha kiiciik parcalar
halinde incelenmesinin avantajli olacag: distiniilmistiir. Bu nedenle, ilk olarak, kisilere
ait filtrelenmis ve adaptif olarak normalize edilmis tek kanalli hava akimi sinyalleri
daha kisa zaman dilimlerine yani segmentlere boliinmiistiir. Literatiirdeki ¢aligmalar
(Koley ve Dey, 2013; Moret-Bonillo ve ark., 2014; Huang ve ark., 2017) apneik atak
tanimma bagli kalinarak segilen 10sn veya daha uzun segment siirelerinin bazi
dezavantajlar1 ortaya ¢ikardigini gostermistir. Bu nedenle bu caligmaya dahil edilen
kisilerin hava akimi sinyallerinin segmentasyonu i¢in 10 sn’den daha kisa siirelerde
farkli denemeler gerceklestirilmis ve Kkisilerin yaklasik solunum (nefes) dongii
stirelerinin, onlarin hava akimi sinyalleri i¢in en uygun segment siireleri (uzunluklari)

oldugu kararina varilmistir. Solunum dongiileri, hava akimi sinyalleri iizerinde Sekil
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5.5’de goriildiigii gibi geleneksel gegis (crossing) teknigi (Schmidt ve ark., 1998)
kullanilarak belirlenlenmistir. Her bir kiginin hava akimi sinyali i¢in segment siiresi,

kisinin solunum dongii siirelerinin ortalamasi alinarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.5. Solunum doéngiilerinin belirlenmesi

Kisilerin solunum dongii siireleri birbirinden farkli olabilmektedir. Bu ¢alismada
da her hava akimi sinyali i¢in segment siiresinin literatiirdeki ¢alismalarca da
desteklenen (Rostig ve ark., 2005; Zhang ve ark., 2014; Huang ve ark., 2017) 2 sn ile 6
sn arasinda degistigi goriilmustiir. Kisiler i¢in segment stireleri belirlendikten sonra, her
bir hava akimi sinyali, her seferinde 1 sn kaydirilan kayan bir pencere (belirlenen
segment stiresi boyutlu) kullanilarak ¢akisan segmentlere boliinmiistiir (Sekil 5.6.a).

Apneik ataklar meydana geldigi sirada, hava akimi sinyallerinin tepe degerleri,
genlik, hiz, enerji vb. oOzellikleri degismektedir. Bu nedenle, literatiirde, bir¢ok
aragtirmaci tepe degerlerindeki, genliklerdeki ve solunum hizindaki degisiklikleri g6z
oniinde bulundurarak, hava akimi sinyallerinden anlik solunum genligi (IRA-
Instantaneous Respiration Amplitude), anlik solunum araligi (IRI- Instanta-neous

Respiration Interval) sinyalleri gibi yeni sinyaller elde etmistir. Arastirmacilar daha
sonra hava akimi sinyalleri yerine bu yeni sinyalleri kullanarak apneik ataklar1 tespit
etmislerdir (Otero ve ark., 2011; Koley ve Dey, 2013; Moret-Bonillo ve ark., 2014; Lee
ve ark., 2016; Huang ve ark., 2017; Choi ve ark., 2018). Genlik ve hiz degisikliklerinde

oldugu gibi, apneik ataklar sirasinda hava akimi sinyalinin enerjisinde de degisiklikler



58

meydana gelmektedir. Bu degisikliklerin analiz edilmesi ile de apneik ataklarin tespit
edilebilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda bu durum dikkate
alinmis ve calismaya dahil edilen her bir kisinin hava akimi sinyal segmentlerinden
SVD yontemi kullanilarak sinyal enerjisi bilgilerinin degerlendirilmesine dayanan yeni
sinyaller {iretilmistir.

SVD yontemi ile bir sinyale ait elde edilen tekil degerler, giiriiltii seviyesi,
sinyal enerjisi vb. hakkinda bilgi vermektedir (Aytas ve ark., 2018). Daha biiyiik
degerler verinin yapisi hakkinda daha fazla enerji ve daha fazla bilgiye sahiptirler
(Hassanpour ve ark., 2004; Xia ve ark.,, 2015). Dahasi, tekil degerler matris
elemanlarindaki varyasyonlardan etkilenmez; diger bir deyisle, bu degerler iyi bir
stabiliteye sahiptir. Verilerdeki ani degisiklikler tekil degerlerde bir degisiklige ve her
alt uzaydaki enerjinin yeniden dagitilmasina yol a¢gmaktadir. Bdylece, tekil degerler
biyomedikal sinyallerin yararli 6zellikleri olarak kabul edilebilmektedir (Hassanpour ve
ark., 2004). Hem bu nedenlerden dolay1 hem de apneik ve normal hava akimi1 paternleri
arasindaki enerji bilgisindeki farkliliklardan dolay1 bu ¢alismada SVD metodu tercih
edilmistir. Her bir hava akimi segmentine SVD metodu uygulanmis ve her segmente ait
tekil degerler elde edilmistir.

Hassanpour ve ark. (2004) daha biiyiik tekil degerlerin matrise gomiilii verilerin
ve Orlintiilerin yapist hakkinda diger tekil degerlere gore daha fazla bilgiye sahip
oldugunu ve matrisin karakteristigini daha fazla yansittigimi belirtmislerdir. Tez
calismasinda bu ifade dikkate alinarak her bir segmente ait maksimum tekil deger, o
hava akimi segmentini temsil etmek {lizere se¢ilmistir. Sonucunda, SVD sinyali olarak
adlandirilan yeni bir sinyal, ¢alismaya dahil edilen her bir kisinin tiim hava akimi
segmentlerine ait maksimum tekil degerlerin birlestirilmesiyle tiretilmistir (Sekil 5.2.b).

Kisilerin gecirdikleri apneik ataklarin hemen bitiminde yeniden nefes alabilmesi
amaciyla tist hava yollar1 aniden tekrar agilir (Ciolek ve ark., 2015). Bu ani agilmalar
hava akim sinyallerinde ¢ok ani piklerin, ¢cok biiyiik degerlerin ortaya ¢ikmasina neden
olur (Ciolek ve ark., 2015). Dolayisiyla, o6zellikle apneik ataklarin tespiti gibi
sinyallerdeki deger degisimlerine ve sinyal bazal degerlerine baglh olarak
gerceklestirilen islemlerde yanhs kararlar ortaya ¢ikar. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da
bu durum ortaya ¢ikmis, apneik olaylarin tespiti amaciyla hava akimi sinyallerinden
tiretilmis SVD sinyallerinde asir1 sayilabilecek tekil degerler gdzlemlenmistir. Yanlis
atak tespitlerinin Oniine gegilmesi igin, apneik ataklarin saptanmasindan 6nce, SVD

sinyallerindeki 6nemli 6l¢iide yiiksek degerler, Denklem 5.8’de goriilen degisitirilmis-Z
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skorlart esitsizligine (lglewicz ve Hoaglin, 1993) goére belirlenmistir. SVD sinyalleri
i¢in Z-skoru mutlak degerce 2’den ( Mi > 2) biiyiik olan sinyal degerlerinin en kii¢iigii
esik_deger_1 olarak kabul edilmis (Denklem 5.9) ve bu esik degerden biiyiik olan SVD
sinyal degerleri aykir1 deger olarak degerlendirilmistir. Bu aykir1 degerler apneik

ataklarin tespiti sirasinda dikkate alinmamustir.

_ 0.6745(s, - 9)
1 medyan(|si - §|) (5:8)
esik_deger_1=min(s[M, > 2]) (5.9)

Denklem 5.8’de yer alan s SVD sinyalini, sj sinyalin her bir 6rnegini, § sinyalin
medyanin1 géstermektedir.

Her bir kisiye ait SVD sinyalindeki aykir1 degerlerin belirlenmesi i¢in
esik_deger 1 hesaplandiktan sonra, kisilerin ge¢irmis oldugu apneik ataklarin tespiti
amaciyla otomatik apneik atak tespit algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma asagida
belirtilen adimlar1 takip ederek ¢aligmaktadir.

I.  Baslangig (ilk) bazal sinyal degerinin belirlenmesi

AASM (2012), apneik ataklar igin belirtilen bazal degeri, apneik ataktan
onceki 2 dakikalik siire iginde hava akimi sinyalinin stabil haldeki
ortalama degeri olarak tanimlar. Kisiler genellikle yataktaki ilk 2 dakika
icinde apneik atak gecirmezler, daha diizenli ve stabil solunum yaparlar.
Bu nedenle, gelistirilen algoritma, ilk bazal degeri, ilk 2 dakikadaki (dk)
(120 sn) SVD sinyal 6rneklerini dikkate alarak belirler. Ancak, aykiri
degerler bu 2 dk icinde de bulunabilir ve bazal degeri etkileyebilir. Bu
nedenle, ilk 2 dk igerisindeki her bir sinyal Orneginin (Si)
esik_deger_1’den kii¢iik olup olmadigi kontrol edilir ve sadece bu esik
degerden kiiciik olan ornekler, bazal deger hesaplamasinda kullanilan
Base[j] dizisinin elemani olarak kabul edilir. Digerleri aykirt deger
olarak kabul edilir ve hesaplama i¢in dikkate alinmaz. Daha sonra, bazal
deger (Base_Val), Base [j] dizisini olusturan degerlerin ortalamasi
aliarak hesaplanir (mean (Base [j])).

(s; SVD sinyalini, i; SVD sinyalleri i¢in 6rnek indisini, Base[]; Bazal

degerin hesaplanmasi i¢in kullanilan sinyal 6rneklerini igeren diziyi, j;
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Base[] dizisinin indisini, Base_Val; Bazal degeri temsil etmektedir. Base
dizisinin indisi olan j yalnizca sinyal ornekleri esik_deger_1’den kii¢iik
oldugu siirece artirilir.)
ii.  Ilk iki dakikadan sonraki ilk 6rnekten sinyal sonuna kadar her bir SVD
sinyal 6rnegi i¢in asagidaki asamalar tekrar edilir.
a. apneik_esik isminde yeni bir esik degeri 0.7 x Base_Val olacak
sekilde hesaplanir.
(‘apneik_esik, algoritmadaki ikinci esik degeridir. Bu esik, apneik
bir atagin meydana gelip gelmedigine karar vermek igin
kullanilir.  Esik  hesaplamasinda kullanilan 0.7  katsayisi,
AASM'ye gore en az % 30 azalmaya karsilik gelir.)
b. Her bir sinyal 6rnegi (S;) igin iki soru sorulur.
Birinci Soru: Sinyal 6rnegi (Si) esik_deger_1’den kiigiik mii? Eger
oyleyse, ikinci soru sorulur. Aksi takdirde, 6rnek aykiri deger
olarak kabul edilir ve 6nemsenmez.
Ikinci Soru: Sinyal drnegi (Si) apneik_esik degerinden kiigiik mii?
Oyleyse, ornek otomatik olarak apneik bir ataga aittir ("A")
olarak etiketlenir. Aksi takdirde, sinyal Ornegi bazal degeri
hesaplamak i¢in Base [j] 've eklenir ve j indeksi artirilir. (]
indeksi, yalnizca sinyal Ornegi esik_deger_1’den kiigiik
oldugunda ve Ornek ‘A’ olarak etiketlenmediginde, diger bir
deyisle, herhangi bir apneik atak araligina ait olmadiginda
artirilir.) Bu kisimda ayrica ek bir kontrol daha gergeklestirilir. A
olarak etiketlenen ornegin bazal degerin %10’nundan da kiigiik
olup olmadig1 degerlendirilir (%90°11ik azalma). Eger kii¢iik ise bu
‘A’ ornegi Apnea [] olarak isimlendirilen ayr1 bir dizide daha
saklanir. Kiigiik degilse Apnea [] dizisine eklenmesine gerek
yoktur.
c. Bazal deger (Base Val), Base dizisindeki son 2 dk’ya ait
orneklerin ortalamasi temel alinarak giincellenir.
iii.  SVD sinyallerindeki tiim 6rneklerin incelenmesi tamamlandiktan sonra,
“A” olarak etiketlenmemis sinyal Ornekleri normal ("N") olarak

etiketlenir.
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SVD sinyalindeki tiim Ornekler “A” veya “N” olacak sekilde
etiketlendikten sonra, bir dizi kural yardimiyla bu etiketler yumusatilir.

Kural 1: Aym etiketlenmis Ornekler arasinda bir veya iki adet
farkli etiketlenmis ornek var ise, bu Orneklerin etiketleri  aym
etiketlenenkilere dontistiiriliir.

Kural 2: “A” ile etiketlenen herhangi bir 6rnek en az 10 sn siireli
ardisik “A” etiketli 6rnek dizisinin bir parcast olmalidir. Aksi halde, “A”
etiketli 6rnegin etiketi “N” olacak sekilde yeniden diizenlenir.

Kural 3: Her bir ardisik “A” etiketli 6rnek dizileri 10 sn veya
daha uzun siire devam ediyorsa, bu 6rnek dizisi bir apneik atak olarak
diisiiniiliir. Ilk “A” etiketli 6rnegin zamani apneik atagin baslangic
zamanini, son “A” etiketli Ornegin zamani ise apneik atagin bitis
Zzamanini gosterir.

Kural 4: Apneik atak siiresi baslangic ve bitis zamanlari
arasindaki fark alinarak hesaplanir.

Gelistirilen algoritmanin ilk 4 adimmin icrasi sonucunda,
oncelikle kisilere ait SVD sinyallerinin her bir 6rnegi normal 'N' veya
apneik 'A' olarak etiketlenmektedir. Daha sonra, 4 kuralin
uygulanmasiyla birlikte apneik ataklar baslangi¢ ve bitis zamanlariyla
birlikte tespit edilmis olmaktadir. Sekil 5.6, gelistirilen algoritmanin ilk 4
adiminda ataklarin nasil tespit edildigini gdstermektedir. Algoritmanin
bu adimlar1 ile apneik ataklar tespit edildikten sonra, her bir apneik
atagin sahip oldugu ornekler, Apnea[] dizisindeki sinyal 6rnekleri ile
karsilagtirilir. Eger atagin %90°n1 Apnea [] dizisinden ardisik 6rnekleri
iceriyorsa bu atak apnedir olarak degerlendirilir.

Algoritmanin son adimi Onceki adimlar ile tespit edilen ataklari
dogrulamak veya reddetmek i¢in ¢alistirllir. AASM (2012) kriterleri,
apneik ataklardan olan hipopnelere ya oksijen desaturasyonlarinin ya da
arousallarin eslik etmesi gerektigini belirtmektedir. Bundan dolay,
algoritma bu adiminda 6nceki adimlar1 sonucunda tespit ettigi ataklara
eslik eden oksijen desaturasyonlarmin olup olmadigini inceler. Oksijen
desaturasyonu, apneik bir atagin baslangicindan itibaren belirli bir zaman
gecikmesi ile baglar. Bu gecikme siiresi i¢in herhangi bir kriter

olmamasina ragmen, apneik atak basladiktan sonra genellikle 20-40 sn
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icerisinde desaturasyon goriilir (Moret-Bonillo ve ark., 2014). Yani
oksijen desaturasyonu atak bagladiktan sonra 20 sn igerisinde
olusabilmektedir Ancak bazi durumlarda bu siire 40 sn’ye kadar da
cikabilmektedir. Bu nedenle, oksimetri sinyalindeki 40 sn zaman araligi,
algoritmanin ilk 4 admm ile tespit edilen her bir apneik atagin
baslangicindan itibaren otomatik olarak belirlenir. Daha sonra, AASM
(2012) tarafindan belirtilen % 3 oksijen desatiirasyonu, algoritmaya gore
hava akigsinda %90'lik bir azalmaya karsilik gelen ataklar harig, her atak
icin belirlenen araliklar dahilinde aranir. Hava akimindaki %901k
azalmaya karsilik gelen ataklar apneleri temsil eder, bu nedenle onlar igin
desatiirasyon aranmaz ve onlar kesin olarak apneik ataktir olarak
onaylanir. Digerleri arasindan, oksijen desatiirasyonunun eslik ettigi
ataklar da apneik atak olarak dogrulanir. Ancak geri kalan ataklar AASM
(2012) kriterlerini saglamadigi i¢in apneik olarak kabul edilemez. Bu
nedenle bu ataklara ait her bir 6rnegin etiketi “N” olarak degistirilir.
Sekil 5.7, tespit edilen apneik ataklarin desturasyona gore apneik atak
olarak dogrulanmasina ve reddedilmesine ait bir 6rnegi gostermektedir.
Desaturasyonlarin baslangici oksijen azalmasinin basladig: ilk degerin
zamani, sonu ise oksijen artisinin son buldugu degerin zamani olarak
belirlenir. Desaturayon siiresi ise desaturasyon balangic ve bitis

zamanlari arasinda fark alinarak hesaplanir.
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Sekil 5.6. Kural tabanl: otomatik apneik atak tespit algoritmasinin ilk 4 adimi a) Hava akimi sinyallerinin
segmentasyonu ve segmentlere SVD’nin uygulanmasi, b) Yeni SVD sinyalinin olusturulmasi, ¢) SVD
sinyalindeki her bir 6rnegin ‘A’ veya ‘N’ olarak etiketlenmesi, d) Apneik ataklarin belirlenmesi
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Sekil 5.7. Oksijen desaturasyonlarinin apneik ataklarla senkronizasyonu, a. Apneik ataklarin
dogrulanmasi, b. Apneik ataklarin reddedilmesi

Apneik ataklarin tespitinin ve desaturasyonlarin belirlenmesinin ardindan,
calismaya dahil olan kisilerin AHI degerleri, kisilerin gece boyunca gecirdikleri ve
otomatik olarak tespit edilen toplam apneik atak sayilarinin toplam uyku siirelerine
bolinmesi ile elde edilmistir. Elde edilen AHI degerlerine gore kisiler AASM (2012)
kriterleri ve Medicare & Medicaid Hizmet Merkezleri (Centers for Medicare and
CMS) (CMS, 2005) kilavuzuna gore
birey (AHI<5), CPAP
uygulanmamasi konusunda uzman goriisiine ihtiyag duyulmakta (5< AHI<15) ve CPAP

Medicaid Services: saglikli ve tedavi

gerektirmeyen tedavileri i¢in terapisinin  uygulanip
terapisi ile saglanan tedavi gereklidir (15< AHI) olarak ayristirilmistir. 5-15 araliginda
AHI degerlerine sahip hastalarin uzman goriisiine gore semptomlarinin incelenmesi
gerektigi, belirgin semptomlar gosteren ve/veya kardiyovaskiiler, serebrovaskiiler risk
faktorleri olan kisilere de CPAP terapisi ile gergeklestirilen tedavinin onerilmesi

gerektigi kararia varilmastir.
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6. CPAP TAHMIN MODELLERININ OLUSTURULMASI

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, OSAS siiphesi ile ilgili uyku klinigine bagvuran
kisilerden OSAS teshisi konulan ve ardindan CPAP terapisi ile tedavi edilmesi
gerektigine karar verilen kisilere ait optimum tedavi edici CPAP seviyelerinin tahmini
icin; farkli yontemlerle elde edilen 6zelliklerden olusan tahmin parameteleri, dogrusal
regresyon analizleri, ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu
SVM, kNN ve RF yontemleri kullanilmis ve CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir.

6.1. Ozellik Setleri

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda, optimum CPAP seviyelerinin tahmini igin
tahmin parametreleri olarak kullanilabilecek Ozellikleri iceren 4 farkli Gzellik seti
olusturulmustur. Ilk dzellik setini CPAP terapisine ihtiyag duyan hastalarin demografik
ve antropometrik 6zellikleri olusturmaktadir. ikinci 6zellik seti bu hastalarin hava akimi
ve oksimetri sinyallerine ait gii¢ spektrum ve istatistiksel Ozellikleri igermektedir.
Ucgiincii 6zellik seti ayni hastalarmn hava akimi ve oksimetri sinyallerinin dogrusal
olmayan 6zelliklerinden olusturulmustur. Son 6zellik setini ise CPAP terapisi ile tedavi
edilmeye ihtiya¢ duyan hastalarin hava akimi ve oksimetri sinyalleri kullanilarak tespit

edilmis apneik ataklarina ve oksijen desaturasyonlarina ait 6zellikler olusturmustur.
6.1.1. Demografik ve antropometrik ézellikler

OSAS siiphesi ile ilgili klinige bagvuran kisilerin teshis ve tedavi igin uyku
laboratuvarlarina yatirilmasindan dnce hastalara ait demografik (yas, cinsiyet, irk vb.)
ve antropometrik (boy, kilo, viicut kitle indeksi (BMI), boyun g¢evresi, bel ¢evresi vb.)
bilgiler kliniklerde uyku uzmanlari tarafindan kayit altina alinir. Ileri yas, erkek
cinsiyet, kisa kalin boyun yapisi, obezite, sigara, alkol ve sedatif ilag kullanimi gibi
faktorler uykuda st solunum yolunun agikligini azaltan faktorlerdendir ve OSAS
olusumunu kolaylastirmaktadir. Bu nedenle bu faktorlerin bilinmesi onem arz
etmektedir.

Calisma verilerinin alindig1 laboratuvarda hastalarin yalnizca yas, cinsiyet ve
BMI bilgilerinin tam olarak kaydedilmesi ve boyun ¢evresi, sigara-alkol kullanim orant,
sedatif ila¢ kullanim1 gibi bilgilerin hastalarin ¢ogu icin eksik olmasindan dolayi, tez
calismasinda olusturulan ilk &zellik seti (Ozellik Seti 1: OSI) CPAP terapisi ile tedavi

edilmesi gerekli goriilen hastalarin yalnizca yas, cinsiyet ve BMI degerlerini igerecek
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sekilde olusturulmustur. Cizelge 6.1 OS1’i gdstermektedir. Cizelgede goriilen OS1 1,
Ozellik Seti 1’in 1. dzelligi anlamima gelmektedir. Benzer sekilde OS1 2, Ozellik Seti
1’in 2. dzelligini ve OS1_3, Ozellik Seti 1’in 3. dzelligini ifade etmektedir. CPAP

tahmini i¢in hazirlanan diger 6zellik setleri de ayn1 mantikla numaralandirilmistir.

Cizelge 6.1. Ozellik Seti 1

Num. Ozellik
0S1 1 Yas
0S1 2 Cinsiyet
OS1 3 BMI

*Num.: Ozellik numarasi

6.1.2. Hava akimi ve oksimetri sinyal 6zellikleri

OSAS, uyku sirasinda iist solunum yolundaki tikanikliklar sonucu meydana
gelen ve sik sik soluk kesilmeleri ile karakterize olan bir rahatsizlik oldugu i¢in hava
akimi (solunum) ve oksimetri sinyalleri bu rahatsizhigin teshis ve tedavisinde temel
teskil eder. Hastalik siiphesiyle uyku klinigine basvuran kisilerin hava akimi ve
oksimetri sinyal ozellikleri gece boyunca degiskenlik gosterir. OSAS teshisi ve CPAP
tedavisi de bu sinyallerin uyku uzmanlar1 tarafindan degerlendirilmesi ile
gerceklestirilir. Uyku uzmanlari teshis islemini hava akimi sinyallerinin genlik ve soluk
hiz1 degisimlerini ve oksimetri sinyallerindeki deger azalmasini (desaturasyon) temel
alarak gerceklestirirler. Tedavi gecesinde ise hastalara uygulanacak optimum basing
degeri kisiye ait yine bu sinyallerdeki degisimler dikkate alinarak belirlenir. Bu nedenle
hava akimi ve oksimetri sinyallerinden elde edilen ozellikler optimum CPAP
seviyesinin tahmini igin olduk¢a &nemlidir. Bu bilgiler 1s181nda, Ozellik Seti 2 (0S2)
CPAP terapisi ile tedavi edilmesi gerekli goriilen hastalarin hava akimi ve oksimetri
sinyallerinden ¢ikarilacak 39 6zellikten olusturulmustur. Cizelge 6.2 0S2’yi

tanimlamaktadir.
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Cizelge 6.2. Ozellik Seti 2

Sinyal

Num.

Ozellik

0S2 1

Giig 082 2
Spektrum
Ozellikleri OS2_3

0S2 4

Maksimum Giig
Baskin Frekans
Ortalama Giig

Ar-Parametrelerinin Ozelligi

0s2 5
0S2 6
0S2 7
0s2 8

Hava Akimi

Sinyali

0S2 9
0S2 10

Istatistiksel ()S2 11
Ozellikler OS2 12

OS2 13
OS2 14

OS2 15

0S2_16

Mutlak Minimum

Maksimum

Mutlak Ortalama

Mutlak Ortanca

Standart Sapma

Varyans

Carpiklik

Basiklik

Hjorth parametreleri hareketlilik (mobility)
Hjorth parametreleri karmagsiklik(complexity)

Bazal Hava Akimi Degerinin %30’undan daha diisiik degere sahip sinyal
tepe (zirve-peak) degerlerinin orani

Bazal Hava Akimi Degerinin %90 nindan daha diisiik degere sahip sinyal
tepe degerlerinin orani

Oksimetri
Sinyali

0s2 17
Giig OS2 18
Spektrum
Ozellikleri 95219

OS2 20

Maksimum Giig
Baskin Frekans
Ortalama Gii¢

Ar-Parametrelerinin Ozelligi

0s2 21
0s2 22
0s2 23
0s2 24
0s2 25
0s2 26
0s2 27
0s2 28
0s2 29
0s2 30
0s2 31
0s2 32
0s2 33
0s2 34
082 35
0S2 36
082 37
0S2 38

0S2_39

Istatistiksel
Ozellikler

Minimum

Maksimum

Ortalama

Standart Sapma

Varyans

Carpiklik

Basiklik

Hjorth parametreleri hareketlilik (mobility)

Hjorth parametreleri karmasiklik(complexity)

Delta_Indeks

ODIS2

ODIS3

ODIS4

ODIS5

70 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri sinyal degerlerinin sayis1
80 degerinin altinda kalan saat bagina oksimetri sinyal degerlerinin sayisi
85 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri sinyal degerlerinin sayis1
90 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri sinyal degerlerinin sayis1

95 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri sinyal degerlerinin sayis1

*Num.: Ozellik numarasi
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08S2’de goriildiigii iizere ilk 16 6zellik (OS2 1,...,0S2 16) hava akimu sinyaline
ait gii¢ spektrum ve istatistiksel 6zelliklerden, diger 23 dzellik (OS2 17,...082 39) ise
oksimetri sinyaline ait gii¢c spektrum ve istatistiksel 6zelliklerden olusmaktadir.

Hava akimi ve oksimetri sinyallerinin gii¢ spektrum 6zellikleri AR yonteminin
Burg teknigi kullanilarak elde edilmistir. Bu teknik ile 6n islemlerden gegirilen hava
akimi1 ve oksimetri sinyallerine ait gli¢ spektrumlari elde edilmis ve spektrumlardan
maksimum gii¢, baskin frekans, ortalama gii¢ 6zellikleri elde edilmistir. OS2 nin 4. ve
20. ozelliklerini olusturan AR parametrelerinin karakteristigini yansitan 6zellikler ise
AR parametre degerlerinin kareleri toplaminin karekokii alinarak elde edilmistir.

OS2 15 ve OS2 _16 sirastyla hava akimi sinyallerindeki hipopne ve apnelerdeki
%30 ve %90 azalmayr temsilen c¢ikarilan ozellikler olmustur. Bu o6zelliklerin
cikarilabilmesi igin Oncelikle hava akimi sinyallerine ait tepe degerler belirlenerek
isaretlenmistir. Ardindan hava akiminin her bir 30 saniyelik epogu incelenmis ve tespiti
yapilan apneik ataklari igermeyen epoklara ait tepe degerlerinin ortalamasi alinarak
bazal deger hesaplanmistir. Tiim sinyal goz oniinde bulundurularak bu bazal degerden
en az %30 ve %90 daha kiigiik olan tepe degerlerinin sayisi bulunmus ve bu sayinin tiim
tepe degerleri sayisina orani ile 15. ve 16. ozellikler elde edilmistir.

OS2 30 (Delta_Indeks) ozelligi, oksimetri sinyallerindeki  degisimi
gozlemlemek amaciyla olusturulmustur. Xie ve Minn (2012)’nin 6nerdigi sekilde bu
ozelligin hesaplanabilmesi i¢in oncelikle oksimetri sinyali 12 sn’lik araliklara boliinmiis
ve her araligin ortalama degeri hesaplanmistir. Daha sonra Delta_Indeks ardisik
bolimlerin ortalamalarinin mutlak farklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir (Xie
ve Minn, 2012).

OS2 31, OS2 32, OS2 33, OS2 34 oksijen desaturasyon indekslerini
belirtmektedir. Bu degerler bazal oksimetri degerinin sirasiyla en az % 2 (ODIS2), % 3
(ODIS3), % 4 (ODIS4) ve % 5 (ODIS5) altina diisen saat basina oksimetre sinyal
degerlerinin sayis1 olarak hesaplanir. Bazal oksimetri degeri, apneik atak igermeyen

30sn’lik epoklarin oksimetri sinyal degerlerinin ortalamasi alinarak hesap edilmistir.
6.1.3. Hava akimi ve oksimetri sinyallerinin dogrusal olmayan 6zellikleri

Boliim 5.1°de bahsedildigi gibi hem uyku hem de uyku ile iliskili solunum
bozukluklar1 yapist geregi dogrusal olmayan bir davranig sergiler. Dolayisiyla uyku

bozuklugu olan bireylerin uykular1 sirasinda kaydedilen viicut sinyalleri de dogrusal
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olmayan dinamikler sergiler ve varyasyonlara sahiptir. Bu nedenle tez calismasi

kapsaminda optimum CPAP seviyelerinin tahmini i¢in olusturun Ozellik Seti 3(0S3),

CPAP terapisi ile tedavi edilmesi gerekli bulunan hastalarin 6n islemlerden gegirilmis

hava akimi ve oksimetri sinyallerinin dogrusal olmayan Ozelliklerini igermektedir.

Cizelge 6.3, OS3’ii gostermektedir.

Cizelge 6.3. Ozellik Seti 3

Sinyal

Num.

Ozellik

Hava Akimi
Sinyali

083 1
0Ss3 2
0Ss3 3
0S3 4
083 5
0S3 6
0Ss3 7
0s3 8
0S3 9

0S3_10

083 11

083 12
083 13
0S3_14
083_15
083 16
083 17
OS3_18
0S3_19
08320

0S3_21

083 22

083 23
0S3 24
083 25
0S3 26
0S3 27
0S3_28
0S3_29
0S3 30

Herbir q degeri i¢in hesaplanan Hurst iistellerinin ortalamasi.

Maksimum Hurst iistel degeri

Minimum Hurst iistel degeri

Genellestirilmis Hurst Usteli

Maksimum tekillik iisteli

Minimum tekillik tsteli

Tekillik iistellerinin ortalama degeri

Cokfraktalli spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik tisteli
Asimetrik Indeks Degeri

Spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik iisteli ile minimum
tekillik tisteli arasindaki yatay mesafe

Spektrumun maksimum degerine karsilik gelen tekillik iisteli ile maksimum
tekillik tisteli arasindaki yatay mesafe

Cokfraktalli spektrumun maksimum degeri

Cokfraktalli spektrumun ortalama degeri

Cokfraktalli spektrumun ¢arpiklik degeri

Cokfraktalli spektrumun basiklik degeri

Cokfraktalli spektrumun varyansi

Maksimum tekillik {isteline denk gelen ¢okfraktalli spektrum degeri
Minimum tekillik {isteline denk gelen ¢okfraktalli spektrum degeri
Cokfraktalli spektrum genisligi

Cokfraktalli spektrum yiiksekligi

Spektrumun sag kesimi. (Maksimum spektrum degeri ile maksimum tekillik
iistel degerine karsilik gelen spektrum degerinin farki)

Spektrumun sol kesimi. (Maksimum spektrum degeri ile minimum tekillik
iistel degerine karsilik gelen spektrum degerinin farki)

Spektrumdaki diisey mesafe

H_YakEn

H_OrEn

H_CTM25

H_CTM50

H_CTM75

H_CTM100

H LZK

Oksimetri
Sinyali

0s3 31
083 32
0S3 33
0S3 34
083 35
0S3 36
0S3 37

O_YakEn
O _OrEn
O0_CTM25
O_CTM50
O_CTMT75
O_CTM100
O _LZK

*Num.: Ozellik numarasi
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0S3’e ait ilk 23 o&zellik, Bolim 5.1°de bahsedildigi sekilde hava akimi
sinyallerine ait olusturulan c¢okfraktalli spektrumlardan elde edilmistir. OS3’iin geri
kalan 14 6zelligini ise hem hava akimi1 hem de oksimetri sinyallerine ait entropi ol¢iileri
(YakEn ve OrEn), Merkezi egilim 6lgiileri (CTM) ve Lempel Ziv Karmasiklig1 (LZK)
olusturmaktadir.

0S3°deki son 14 6zelligin olusturulabilmesi igin &ncelikle Jiménez-Garcia ve
ark. (2020) tarafindan onerildigi gibi hem hava akimi hem de oksimetri sinyalleri 30
sn’lik epoklara ayristirilmistir. Ardindan Cizelge 6.3’teki 24. ozellikten 37. ozellige
kadar olan tim o6zellikler sinyallerin her bir epogu i¢in ¢ikarilmistir. Her bir sinyal i¢in
nihai 6zellik bu epok 6zelliklerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Hava akimi sinyalleri i¢in yaklasik ve Ornek entropilerin hesaplamasinda
kullanilan tolerans degeri (f) ve gomiilii uzaym boyutu (m) literatiir ¢alismalarina gore
Yamauchi ve ark. (2011) ve Gutierrez-Tobal ve ark. (2013)’in 6nerdigi gibi sirasiyla
sinyalin standart sapmasinin 0.2 kat1 ve 2 olarak belirlenmistir. Ayni sekilde oksimetri
sinyallerine ait bu entropi degerleri i¢in ise yine literatiir caligmalarina gore (Alvarez ve
ark., 2006; Hornero ve ark., 2007; Alvarez ve ark., 2010; Crespo ve ark., 2017) t degeri
oksimetri sinyalinin standart sapmasinin 0.25 kat1 olarak, gomiilii boyutun degeri m ise
1 olarak secilmistir.

Hem hava akimi (H) hem de oksimetri (O) sinyallerine ait olan H_CTM25,
H_CTM50, H_CTM75, H_CTM100, O_CTM25, O_CTM50, O_CTM75, O_CTM100
ozellikleri merkezi egilim ol¢iilerini ifade etmektedir. Boliim 4’te bahsedildigi gibi bu
ozellikler Denklem 4. 25’te belirtilen fark grafiginin merkezinden belirtilen yarigaplarda
cizilen ¢ember igerisinde kalan sinyal degerlerinin, sinyal uzunluguna boliinmesi ile
hesaplanir (Alvarez ve ark., 2006). Bu 6zellikler i¢in yarigcap degerleri 0.25, 0.50, 0.75
ve 1 olarak belirlenmistir (Alvarez ve ark., 2006; Xie ve Minn, 2012).

0S3’iin 30. ve 37. ozellikleri H LZK ve O LZK hava akimi ve oksimetri
sinyallerine ait Lempel Ziv karmasikligini belirtmektedir. Bu olgiitte Bolim 4’te
belirtildigi gibi bir esik degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu esik degerine gore sinyal O-
1 seklindeki sembolik bir diziye doniistiiriiliir ve karmagiklik 6l¢iitii o dizi iizerinden
hesaplanir. Hem hava akimi hem de oksimetri sinyalleri i¢in LZK esik degeri sinyal

degerlerinin ortanca degeri alinarak hesaplanmaistir.
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6.1.4. Apneik atak ve desaturasyon ozellikleri

Apneik ataklarla iligkili olan &zellikler 6rnegin AHI degeri kisilerin OSAS
derecesinin (hafif, orta, agir) belirlenmesinde kullanilan Olglitlerdendir. Literatiirde
yapilan ¢alismalar (Otero ve ark., 2012; Kulkas ve ark., 2013) AHI degerinin disinda
bir¢ok 6zelligin hastalik derecesine etki edebilecegini savunmus, apneik ataklarla iliskili
farkl1 6zellikler 6nermis (apne-hipopne siiresi, desaturasyon dzellikleri vb.) ve yaptiklar
calismalar sonucunda, AHI’den daha etkili 6zelliklerin oldugunu belirtmislerdir (Otero
ve ark.,, 2012; Kulkas ve ark., 2013). Bu gibi o&zellikler OSAS derecesinin
belirlenmesinde literatiirde birgok kez kullanilmasina ragmen, CPAP seviyelerinin
optimum olarak belirlenmesi i¢in yapilan higbir calismada degerlendirmeye
alinmamigtir. Bu nedenle gerceklestirilen tez ¢alismasi kapsaminda, optimum CPAP
seviyelerinin tahmini i¢in olusturulan ve Cizelge 6.4’te goriilen Ozellik Seti 4 (0S4),
CPAP terapisi ile tedavi edilmesine karar verilen hastalarin tespit edilen apneik
ataklarina ait ozellikleri, desaturasyon o&zelliklerini ve ataklar1 takiben olusabilen
hiperpne oriintii 6zelliklerini igermektedir.

OS4’te bahsedilen hiperpne, solunum derinliginin artmas1 manasina gelmektedir.
Apneik ataklarin bitiminde yeniden nefes alinabilmesi i¢in iist hava yollar1 aniden tekrar
acilir ve tim ataklarda olmasa da bazen hastalarin atagi sonlandirmast i¢in ¢ok derin
nefes almalar1 hava akimi sinyallerinde gozlenen hiperpne oOriintiilerinin ortaya
¢ikmasina neden olur. Daha 6nce Boliim 5.2°de bahsedildigi gibi, iist solunum yolunun
ani acilmasi sebebiyle hava akim sinyallerinde ¢ok ani pikler, ¢ok biiyiik degerler ortaya
cikmaktadir. Bu biiyiik degerler Denklem 5.8 ve 5.9 kullanilarak belirlenmis ve apneik
atak tespitinde aykir1 deger olarak tanimlanmisti. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda hiperpne
Ortintiileri tamimlanirken de on islemlerden gegirilmis hava akimi sinyallerinin tepe
degerleri i¢in Denklem 5.8 ve 5.9 kullanilarak bir esik degeri belirlenmis ve ataklarin
bitimindeki bu esik degerden biiyiik sinyal tepe degerlerini iceren solunum dongiileri
hiperpneler olarak belirlenmistir. Ardindan, OS4’iin son 4 &zelligi de hava akimi
sinyallerindeki bu hiperpne oriintiilerinden ¢ikarilmistir.

Sekil 6.1 OS4’ii olusturan baz1 dzellikleri gostermektedir. Sekil 6.2 ise apneik
bir atak sonucunda olusan hiperpne Oriintiisiini ve ondan ¢ikarilan 6zellikleri

gostermektedir.
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Num.  Ozellik
0S4 1 Apne Hipopne indeksi (AHI)
0S4.2  Ortalama apneik atak siiresi
0s4_3 Maksimum apneik atak siiresi
0S4 4 Uyku boyunca hastanin apneik atakta kaldig: siire oran1 (Apneik atak siireleri
toplaminin toplam uyku siiresine orani)
0s4_5 Ortalama desaturasyon siiresi
0846 Maksimum desaturasyon siiresi
0S4 7 Uyku boyunca hastanin desaturasyonda kaldig siire orani (Desaturasyon siireleri
toplaminin toplam uyku siiresine orani)
0OS4_8  Ortalama (apneik atak + desaturation) siiresi
0849 Maksimum (apneik atak + desaturation) siiresi
0S4 10 Uyku boyunca hastanin apneik atakta ve desaturasyonda kaldig1 siire oran1 (Apneik
. atak ve desaturasyon siireleri toplaminin toplam uyku siiresine orani)
- Desaturasyon baslagicindan desaturasyon siiresince oksimetri degerinin minimum
0S4_11 < .
- oldugu ana kadar gecen ortalama siire
- Desaturasyon baslagici ile desaturasyon siiresince oksimetri’nin minimum oldugu
0S4_12 9 . .
- deger arasindaki ortalama genlik
O34 13 Desaturasyon siiresince oksimetri sinyalinin minimum oldugu degerden desaturasyon
- sonuna kadar gegen ortalama siire
- Desaturasyon siiresince oksimetrinin minimum oldugu deger ile desaturasyon bitisi
0S4_14 : .
- arasindaki ortalama genlik
0S4_15 Apneik atak baslangicindan desaturasyon baslangicina kadar gecen ortalama siire
0S4 _16  Apneik atak bitisinden desaturasyon bitisine kadar gecen ortalama siire
- Apneik atak bitisinden desaturasyon siiresince oksimetri sinyal degerinin minimum
0S4_17 9 .
- oldugu ana kadar gecen ortalama siire
0S4 _18  Apneler aras1 ortalama siire
- Desaturasyon diigme egimi (Desaturasyon baslangici ile desaturasyon minimumu
0S4_19 7
- arasindaki egim)
- Desaturasyon yiikselme egimi (Desaturasyon minimumu ile desaturasyon bitisi
0S4_20 7
- arasindaki egim)
0S4 21 Desaturasyon alani
0S4 22  Hiperpne oriintiilerinin sayis1
« Apneik atak baglangici ile apneik atak sonucunda olugan hiperpne oriintiilerinin
0S4_23 . o .
- maksimum degeri arasindaki ortalama ag1
2 Apneik atak baglangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne Oriintiilerinin
0S4_24 . o .
- maksimum degeri arasindaki ortalama alan
0S4 25 Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne driintiisiinde olusan

maksimum genlige gore ortalama alan

*Num.: Ozellik numarasi
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6.2. Tahmin Modelleri
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Bu tez calismasinda olusturulan Ozellik setlerindeki oOzelliklerin dogrusal
regresyon analizleri (SLR veya MLR(SLR/MLR) ve S-MLR) ve farkli yapay zeka
yontemleri (ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN

ve RF) ile kullanilmasi sonucunda “CPAP terapisi ile tedavi edilmesi gereklidir” olarak
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belirlenen hastalarin optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmis ve CPAP tahmin

modelleri gelistirilmistir. Sekil 6.3, CPAP tahmin modellerinin gelistirilme siirecini

Ozetlemektedir.
MLR CPAP Tahr1_1in
ANN Modelleri
0s1 Tiim _ SVM(Poly) Model-1
Ozellikler "~ SVM(RBF) —> :
0s2 kNN Model-10
RF
0S3
5 S-MLR
0S4 Katkis1 ANN Model-11
Yiiksek SVM(Poly) :
0S_1-2 (0S1 ve 0S2) S-MLR [\ Ogellikler | SVM(RBF) | "
Model-20
. . . kNN
OS_1-3 (0S1 ve 0S3) RE
OS_1-4 (OS1 ve OS4) F—
0S_2-3 (052 ve 0S3) Korelasyon Seciten, | oNN T
B Tabanli Alt Oze‘flikler SVM(Poly) 2 _e'
OS 2-3-4 (0S2, 0S3 ve 0S4) — Kiime . i’VM(RBF) — :
Degerlendirme RIEN Model-30
OS_1-2-3-4 (081, 0S2, 083 ve 0S4) Ozellik Secme
Secilen | SLR/MLR
Sarmal Alt Kiime | &, ellikler ANN MOd.e|-3l
Degerlendirme SVM(Poly) —» :
Ozellik Secme SVM(RBF) Model-40
kNN
RF

Sekil 6.3. Tahmin modeli gelistirme siireci

Sekil 6.3’ten goriildiigi {izere, optimum CPAP seviyelerinin tahmini igin 4
ozellik setinin kullanilmasi haricinde bu ozellik setleri birlikte de degerlendirilerek
CPAP seviye tahminleri gerceklestirilmistir. Boylelikle 6 6zellik seti daha tiiretilmis
olup, toplamda 10 o6zellik seti elde edilmistir. 10 6zellik seti kullanilarak optimum
CPAP seviyelerinin tahmini 4 farkli sekilde gergeklestirilmistir.

1. Ozellik setlerindeki 6zelliklerin tamami dogrusal regresyon analizi, ANN,
PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve RF
yontemleri ile birlikte kullanilmis ve hastalara ait optimum CPAP seviyeleri
tahmin edilmistir. Regresyon analizi sirasinda tiim oOzellikler bagimsiz
degisken olarak degerlendirildigi icin birden fazla bagimsiz degisken
icerilmis ve dolayisiyla kullanilan dogrusal regresyon analizi coklu

degiskenleri igeren MLR analizi olmustur. Tahmin siire¢leri sonucunda her



75

bir 6zellik seti igin en yliksek basariy1 saglayan yontem ile gelistirilen model
CPAP tahmin modeli olarak kabul edilmistir. Boylelikle bu tahmin islemleri
sonucunda 10 adet o6zellik setindeki Ozelliklerin kullanilmasiyla 10 adet

CPAP tahmin modeli elde edilmistir.

. Tum ozellik setlerindeki 6zelliklerin S-MLR ile analizi sirasinda sonuca

katkis1 en fazla olan Ozellikler yiiksek korelasyon degerlerine gore analiz
tarafindan otomatik olarak belirlenmis ve optimum CPAP seviye tahminleri
yalnizca belirlenen 6zellikler kullanilarak gergeklestirilmistir. Her bir 6zellik
seti i¢in S-MLR analizi ile belirlenen 6zellikler ayrica ANN, PolyKernel
fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, KNN ve RF yapay zeka
yontemleri ile de kullanilmis ve optimum CPAP seviyelerinin tahmini
gergeklestirilmistir. Sonug olarak her bir 6zellik seti igin en yiiksek
performansi saglayan yontem ile gelistirilen model CPAP tahmin modeli
olarak kabul edilmistir. Bu sayede 10 adet 6zellik setinin S-MLR analizi ile
belirlenen 6zelliklerinin kullanilmasiyla 10 adet CPAP tahmin modeli daha
iretilmistir.

10 ozellik setinin her birine Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
Ozellik segme yontemi uygulanmis ve bu yontem ile CPAP seviyeleri
izerinde en etkili olan 6zellikler se¢ilmistir. Her bir 6zellik setinin secilen
ozelliklerinin ozellik sayisina gore SLR veya MLR analizlerinden biri ve
ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve
RF yapay yontemleri ile kullanilmasiyla hastalara ait optimum CPAP
seviyeleri tahmin edilmistir. Ozellik setleri igin segilen etkin &zellikleri
kullanarak en yiiksek basariy1 iireten yontemler ile olusturulan modeller
CPAP tahmin modeli olarak tanimlanmis, bu sayede 10 adet CPAP tahmin
modeli gelistirilmistir.

10 6zellik setinin her birine Sarmal Alt Kiime Degerlendirme 6zellik se¢im
yontemi uygulanmig ve optimum CPAP seviyeleri iizerinde en ¢ok etkiye
sahip olan ozellikler se¢ilmistir. Her bir 6zellik seti i¢in Sarmal Alt Kiime
Degerlendirme yontemi ile secilen 6zelliklerin 6zellik sayisina gore SLR
veya MLR analizlerinden biri ve ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM,
RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve RF yapay zeka yontemleri ile birlikte
kullanilmast sonucunda hastalara ait optimum CPAP seviyeleri tahmin

edilmistir. Her bir 6zellik seti i¢in segilen 6zellikleri kullanarak en yiiksek
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basarinin elde edilmesini saglayan yontem ile gelistirilen model, CPAP

tahmin modeli olarak tanimlanmis ve 10 adet CPAP tahmin modeli
gelistirilmistir.

Gergeklestirilen tiim bu igslemlerle tez ¢alismasi kapsaminda 240 farkli optimum

CPAP seviye tahmini gergeklestirilmis ve nihai olarak yiiksek performanslarin

saglandigi sonuglara gore toplam 40 adet CPAP tahmin modeli ortaya konmustur.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda oncelikle Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimi ve Kural
Tabanli Algoritma Yaklasimi kullanilarak ¢alismaya dahil edilen 145 kisinin OSAS
hastasi olup olmadig1 ve CPAP terapisi ile tedavi edilmeye ihtiya¢ duyup duymadigi
belirlenmistir. Ardindan, CPAP terapisine ihtiyaci olan hastalarin, tedavi edici optimum
CPAP seviyelerinin tahmini gergeklestirilmis ve CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir.
Bu boliim tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen tiim bu islemlerin sonuglarini

icermektedir.
7.1. OSAS Teshisi ve CPAP Tedavi Gerekliligini Belirleme Calismalari Sonuclar:

Bu tez calismasinin temel amaci olan optimum CPAP seviyelerinin tahmin
edilebilmesi i¢in Oncelikle, calismaya dahil edilen kisilerin OSAS hastas1i olup
olmadiklari ve CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedaviyi gerektirip gerektirmedikleri
belirlenmelidir. Bu durumlari belirlemenin ilk yolu kisilerin AHI deger araliklarinin
yani hangi AHI alt grubuna dahil olduklarinin tanimlanmasidir. Gergeklestirilen tez
calismast kapsaminda, 2 farkli yaklasim ile kisilerin dahil olduklar1 AHI alt gruplari
belirlenmis ve yaklasimlarm sonuglar1 karsilastinlmistir. Ik yaklasimi, kisilerin
yalnizca hava akimi sinyallerine ait dogrusal olmayan 6zelliklerin MDFA yontemiyle
cikarilmasi ve bu 6zelliklerin farkli siniflandirma algoritmalar1 (RF, ANN, SVM, NB ve
KNN) tarafindan kullanilarak kisilerin 3 farkli AHI alt grubundan (AHI <5, 5 < AHI <
15, 15 < AHI) birine dahil edilmesi olusturmaktadir. Ikinci yaklasimda ise, baslangicta
on islemlerden geg¢irilmis hava akimi ve oksimetri sinyalleri kullanilarak hastalarin gece
boyunca gecirmis olduklar1 apneik ataklar, gelistirilen kural tabanli algoritma ile
otomatik olarak tespit edilmis ve ataklara eslik eden oksijen desaturasyonlar
belirlenmistir. Tespit edilen ataklara gore AHI degerleri hesaplanmis ve bu degerlere
gore kisilerin AHI alt gruplari belirlenmistir.

Gergeklestirilen 2 yaklasimin sonuglar1 asagida sirasiyla verilmis ve sonuglar

yorumlanmustir.
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7.1.1. Dogrusal olmayan analiz yaklasimina ait sonuclar

Bu yaklasimda, uyku bozuklugundan muzdarip 145 kisinin OSAS hastasi olup
olmadig1 ve CPAP terapisi ile saglanan tedaviye ihtiya¢ duyup duymadigi, kisilerin AHI
alt gruplarmin otomatik olarak tanimlanmasiyla bulunmaktadir. Bunun i¢in oncelikle
kisiler rastgele %60°1 egitim ve %401 test olacak sekilde 2 gruba ayristirtlmistir. Egitim
grubundaki 87 kigiden 53’iiniin AHI degerleri 15°¢e esit ve daha biiyiiktiir (15 < AHI) ve
bu kisilerin tedavisi igin CPAP terapisinin uygulanmasi gerekmektedir. Egitim
grubundaki 17 kisinin AHI’si 5 ile 15 arasindadir (5< AHI <15) ve geriye kalan 17
kisinin AHI degerleri de 5'in altindadir (AHI<5). 145 kisinin kalan 58'i ise test grubunu
olusturmaktadir. Test grubundaki 26 kiginin AHI degerleri 15’e esit ve daha biyiiktiir.
Test grubundaki geriye kalan 32 kisinin 16’sinin AHI degerleri 5 ile 15 arasinda iken
16’smin AHI degerleri de 5’ten kiigiiktiir.

Yaklasimda hem egitim hem de test grubundaki kisilerin hava akimi sinyallerine
ait MDFA yontemi ile g¢okfraktalli spektrumlar elde edilmis ve bu spektrumlar
kullanilarak sinyallere ait 23 dogrusal olmayan 6zellik ¢ikarilmistir. Daha sonra, egitim
grubuna dahil olan kisilere ait ozelliklere Bilgi Kazanci Ozellik Degerlendirme,
Korelasyon Ozellik Degerlendirme, OneR Ozellik Degerlendirme, Korelasyon Tabanli
Alt Kiime Degerlendirme ve Sarmal Alt Kiime Degerlendirme olmak tizere 5 farkli
ozellik segme yontemi uygulanmistir. Bu iglemlerin ardindan, egitim grubunun ti¢ sinifli
(AHI <5, 5 < AHI < 15, 15 < AHI) siniflandirma siireci, hem ¢ikarilan tiim 6zellikler
hem de her bir 6zellik segme yontemi tarafindan belirlenen 6zellikler kullanilarak 10 kat
capraz dogrulama yaklasimli RF algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Egitim grubunun
siniflandirilmasinda maksimum performansi veren siniflandirici parametrelerine gore
test grubunda bulunan kisiler de ayn1 6zellikler ve RF ile ii¢ AHI alt grubundan birine
atanmistir.

Cizelge 7.1, oOzellik se¢me yoOntemleri ile segilen Ozellikleri, RF ile
gergeklestirilen tiim Siiflandirmalar sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklarini
ve kappa istatistiksel degerlerini gostermektedir. Bu ¢izelge ayrica her bir siniflandirma
isleminde egitim grubuna gore maksimum sonu¢ elde edilmesini saglayan RF
smiflandiricisinda  kullanilan  aga¢ sayisimt  da  gostermektedir. Test grubu
siniflandirilmas1 da egitim grubuna gore belirlenen bu aga¢ sayilarima sahip RF

siiflandiricilar ile gerceklestirilmistir.
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Cizelge 7.1. Yaklasim 1 icin 6zellik se¢cme yontemlerine gére RF simiflandirma sonuglari

RF P Egitim Test
- Ozellik Se¢cme - .

AZAC v temi Ozellikler CA(%) K CA(%) K

Sayisi

100 - Tiim Ozellikler 7931 064 7931 0.68

101  Bilgi Kazanct CF2, CF3, CF4, CF5, CF6, CF7, CF11 80.46 0.65 82.76 0.72
Korelasyon Ozellik CF3, CF6, CF8, CF9, CF13, CF15,

70 Degerlendirme CF17, CF18, CF20, CF21, CF23 8161 066 84.48 0.75

CF1, CF2, CF3, CF4, CF5, CF6, CF7,

100 OneR CF13, CF19 80.46 0.64 81.03 0.70

110 Kogelasyor'l AltKiime CF3, CF4, CF6, CF7, CF9, CF18, 8621 0.75 87.93 0.80
Degerlendirme CF22
Sarmal Alt Kiime

90 Degerlendirme CF4, CF6, CF9, CF15, CF18, CF23 87.36 0.77 89.66 0.84

Cizelge 7.1'de sunuldugu iizere, ilk smiflandirma 23 o&zelligin timi ile
gerceklestirilmistir. Bu siiflandirmada hem egitim hem de test gruplari i¢in dogruluk
%79.31 olarak elde edilmistir. Daha sonra, farkli 6zellik segme yontemleri ile etkili
ozellikler belirlenmis ve bu Ozellikler kullanilarak yapilan siniflandirmalar daha az
ozellik ile daha iyi sonuglar tiretmistir.

Cizelge 7.1'de goriilen ilk ii¢ 6zellik se¢im yontemi, 6zellikleri bagimsiz olarak
degerlendirmis ve her Ozellige bir puan atamistir. Bu yontemlerle 6zellik seciminde
oncelikle en yiiksek puana sahip ilk 3 o0zellik RF siniflandirma algoritmasi ile
degerlendirilmistir. Daha sonra 6zellikler etkinlik puanlarina gore sirasiyla eklenmis ve
siiflandirma iglemi her defasinda RF ile tekrarlanmistir. Nihayetinde, en iyi 6zellikler
maksimum siiflandirma sonucunu verecek sekilde belirlenmistir. Buna gore Bilgi
Kazanci, Korelasyon Ozellik Degerlendirme ve OneR yontemleri ile sirastyla 7 6zellik,
11 6zellik ve 9 6zellik en etkililer olarak belirlenmistir. Cizelge 7.1, bu 3 6zellik segim
yontemi arasinda 11 6zellikli Korelasyon Ozellik Degerlendirme yonteminin, egitim ve
test grubu smiflandirmasi i¢in sirasiyla %81.61 ve %84.48 ile en yiiksek siniflandirma
dogruluklarint sagladigini gostermektedir. Ayrica bu siniflandirmada kappa degerleri de
egitim ve test gruplari i¢in 0.66 ve 0.75 bulunarak hem tim o6zelliklerin
siniflandirilmasinda hem de Bilgi Kazanci ve OneR yontemlerine gore yapilan
siniflamalarda elde edilenlere kiyasla daha yiiksek bulunmustur.

Korelasyon Alt Kiime Degerlendirme ve Sarmal Alt Kiime Degerlendirme se¢im
yontemleri en iyi arama (best-first search) teknigi ile 6zelliklerin farkli alt kiimelerini
degerlendirerek en etkili 6zellik alt kiimesine karar vermislerdir. Korelasyon Alt Kiime

Degerlendirme tarafindan 7 6zellik en etkili olarak secilmis ve bu 6zelliklerin RF ile
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siiflandirilmas: sonucunda egitim grubunda %86.21 siniflandirma dogrulugu ve 0.75
kappa degeri, test grubunda %87.93 smiflama dogrulugu ve 0.80 kappa degeri elde
edilmistir. Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ydnteminin uygulanmasi ile 6 o6zellikli
Ozellik alt kiimesi en iyi sonucu vermis ve bu Ozellikler ile yapilan simiflandirmada
egitim grubu icin %87.36 dogruluga ve 0.77 kappa degerine ulagilmistir. Bu siniflama
test grubu i¢in ise %89.66 siniflandirma dogrulugu ve 0.84 kappa degeri iiretmistir.

Cizelge 7.1, Korelasyon Alt Kiime Degerlendirme ve Sarmal Alt Kiime
Degerlendirme yontemlerinde oldugu gibi 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesinin
bireysel degerlendirmeye gore performanst artirdigini géstermektedir. Bu ¢izelge ayrica
bu siniflamalarin sonucunda Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen 6
ozelligin en yiiksek dogruluk ve kappa degerlerini sagladigin1 da gostermektedir. Bu
nedenle bu 6 ozellik en etkin 6zellikler olarak kabul edilmistir. Bu 6zellikler;

CF4: Genellestirilmis Hurst tisteli

CF6: Minimum tekillik dsteli degeri (min hq)

CF9: Asimetrik indeks degeri

CF15: Cokfraktalli spektrumun basiklik degeri

CF18: Minimum tekillik Gisteline denk gelen spektrum degeri (Fo(amin)).

CF23: Spektrumdaki diisey mesafe (Fo(omin) Ve Fo(omax) arasindaki diisey
mesafe)

Bu 6 6zellik ve 90 agactan olusan RF siniflandiricisi kullanilarak gerceklestirilen
egitim grubunun detayli smiflandirma sonuglar1 Cizelge 7.2'te, bu simiflamaya ait

konfiizyon matrisi de Cizelge 7.3’te verilmistir.

Cizelge 7.2. Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen 6 6zellik ve RF ile egitim sonuglari

Simf Duyarlibk (%)  Ozgiilliik (%)  Kesinlik (%) F-Skor (%) CA(%) K
15< AHI 90.57 88.24 92.31 91.43

5<AHI<15 82.35 95.71 82.35 82.35 87.36 0.77
AHI<5 82.35 94.29 77.78 80.00

Cizelge 7.3. Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile secilen 6 6zellik ve RF ile egitim sonucu
konfiizyon matrisi

Tahmin
15< AHI 5<AHI<15 AHI<5
15< AHI 48 2 3
Gergek 5<AHI<15 2 14 1
AHI<5 2 1 14

Cizelge 7.2 ve Cizelge 7.3’te gorildiigli gibi, egitim grubundaki AHI degeri
15’ten biiylik 53 hastanin 48’1 dogru siiflanmis ve %90.57 duyarlilik, %88.24
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ozgilliik, %92.31 kesinlik ve %91.43 F-Skor degerleri elde edilmistir. Hem 5<AHI<15
sinifinda hem de AHI<S simifinda bulunan kisilerden 3’er kisi yanlis siniflanmis ve bu
iki siif i¢in de %82.35 duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ile segilen etkin 6 6zelligin ve 90 agaclhi RF
algoritmasinin kullanilmasiyla test grubu igin elde edilen detayli siniflandirma sonuglari
Cizelge 7.4'te gosterilmektedir. Cizelge 7.5 de bu siniflandirmaya ait konflizyon

matrisini gostermektedir.

Cizelge 7.4. Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen 6 6zellik ve RF ile test sonuglart

Siif Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%) F-Skor (%) CA(%) K
I15<AHI 100 81.25 81.25 89.66

5<AHI<15 81.25 100 100 89.66 89.66 0.84
AHI<5 81.25 100 100 89.66

Cizelge 7.5. Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen 6 6zellik ve RF ile test sonucu
konfiizyon matrisi

Tahmin
15< AHI 5<AHI<15 AHI<5
15< AHI 26 0 0
Gergek 5<AHI<15 3 13 0
AHI<5 3 0 13

Cizelge 7.4 ve 7.5°in gosterdigi lizere, test grubundaki 15 < AHI sinifinda
bulunan kisilerin tamami dogru siniflandirilmis ve %100 duyarhilik elde edilmistir.
Diger iki smufta da 3’er kisi yanlis smiflandirilmis ve %81.25’er duyarhiliklara
ulasilmistir.

Bu yaklagimda Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen ve etkin
olarak belirlenen o6zellikler RF smiflandirma algoritmast disinda ayrica ANN,
PolyKernel ve RBFKernel fonksiyonlu SVM, NB ve kNN ile de simiflandirilmis ve bu
siniflandiricilarin performanslart (smiflama dogrulugu ve Kappa degerleri) Cizelge

7.6’da gosterilmistir.

Cizelge 7.6. Etkin 6 6zelligin ANN, SVM, NB ve kNN simiflayicilari ile siniflandirilma sonuglart

3-simif (AHI<5, 5<AHI<15, 15<AHI)

Smiflandiricl Egitim Test
CA(%) K CA(%) K
ANN (60:0.3, m:0.1, iterasyon:500) 73.56 0.50 82.76 0.72
SVM (c:10, 2. Dereceden PolyKernel )  73.56 0.48 72.41 0.55
SVM (c:21, RBFKernel) 72.41 0.49 70.69 0.52
NB 73.56 0.48 75.86 0.61
KNN (k=4) 75.06 0.54 67.04 0.47

*60: 0grenme orani, m:momentum, c: ceza parametresi
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Cizelge 7.1 ve Cizelge 7.6’da goriildiigii gibi, tiim siiflandiricilar arasindan en
yiiksek performanst hem CA hem de K degerleri bakimindan RF saglamistir. RF’den
sonra ikinci 1yl performanst ANN gosterdigi de Cizelge 7.6’dan acikca
gozlemlenmektedir.

OSAS teshisi ve CPAP terapisi ile tedavi gerekliliginin belirlenmesi amaciyla
gerceklestirilen bu yaklagim sonucunda, AHI alt gruplarinin tanimlanmasi ig¢in en
ylksek performans RF simiflayicisi tarafindan saglanmistir. Bu nedenle, bu yaklagimda,
AHI alt gruplar1 tanimlanan 145 kisinin OSAS hastas1 olup olmadig1 ve CPAP terapi
tedavisini gerektirip gerektirmedigi RF siniflayici sonuglarina gore yapilmistir.

Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ozellik segme yontemi ile elde edilen 6
ozelligin ve RF siniflandiricisinin birlikte kullanilmasi sonucundaki hem egitim hem
test grubu sonuglarmin degerlendirmesi birlikte yapildiginda asagida verilen ¢ikarimlar
yapilabilir;

e 15< AHI smifinda bulunan yani OSAS hastas1 ve CPAP terapi tedavisi
gerektiren toplam 79 kisinin 74’ii dogru siniflanmis, bu kisiler OSAS
hastasidir ve bu hastalar icin CPAP terapisi ile gercgeklestirilecek olan
tedavi kesinlikle gereklidir kararina varidmugir. Bu siniftaki egitim
grubuna dahil 3 kisi AHI<5 alt grubunda yani saghkli ve tedavi
gerektirmiyor olarak siniflanmis , boylelikle bu 3 kisi igin yanlis karara
vartlmistir. Bu siniftaki geriye kalan 2 kisi ise egitim grubunda
5<AHI<15 smifinda olacak sekilde yanls siniflandirilmistir. Bu 2 kisi
yanlis smiflandirtlsa dahi AHI deger araliklart yine de 5’ten biiyiik
oldugu i¢in OSAS hastast olarak dogru teshis edilmistir. Ancak
5<AHI<15 sinifindaki hastalarin CPAP kararlart uzman gorviisiine
bagh oldugu icin bu 2 hasta i¢cin uyku uzmanina damsilarak CPAP
terapisi ile tedavi gerektiriyor kararina varimistir. Yani bu siniflama
sonucuna gore 15<AHI sinifindaki 76 kisi icin OSAS hastast ve CPAP
terapisi ile saglanan OSAS tedavisi gereklidir karart verilirken, saglikli
birey olarak yanlis siniflanan 3 kisi icin hem OSAS hastas1 degil hem de
tedavi gerekli degildir olarak yanlis degerlendirmede bulunulmustur.

e 5<AHI<15 smifinda bulunan 33 kisinin 27’si dogru smiflanmis, bu
kisilerin 5’1 15< AHI smifinda 1’1 AHI<S sinifinda olacak sekilde yanlis
siiflanmistir. Yani demek oluyor ki bu gruptaki 32 kisinin AHI’si 5’ten
biliyiik olarak belirlendigi i¢in 32 kisi OSAS hastasi olarak dogru
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tanimlanmis, 1 kisi ise saglikli olarak yanlis tanimlanmistir. Ayrica bu
siiftaki 5 kisi (2’si egitim grubunda, 3’1 test grubunda ), 15< AHI
simifinda bulundugundan dolay1 tedavileri ig¢in kesin olarak CPAP
terapisi gercktirmektedir olarak degerlendirilmistir. Ancak uzman
goriigii ahindiginda goriilmiistiir ki, bu 5 hastamin test sinifinda
bulunanlarindan yalnizca 1’i CPAP terapi  tedavisine ihtiyag
duymaktadir, diger 4’1 kisi (2’°s1 egitim grubunda, 2’si test grubunda)
icin bu tedaviden once baska tedavi segenekleri degerlendirilmelidir.

e AHI<S smifinda yani saglikli bireylerin simifindaki 33 kisinin 27’si
saglikli olarak dogru smiflanmistir. Bu smiftaki 5 kisi 15< AHI
siifinda, 1 kisi de 5<AHI<I5 smifinda olacak sekilde yanls
siniflanmistir. Yani bu 6 kisi OSAS hastasidir ve bunlardan 5°i kesin
olarak CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedaviye ihtiya¢ duyuyor, 1°i
icin ise uzmana damisilmalidir sonucuna variliyor. Ancak bu kisilerin
gercek AHI sinifi AHI<S (saglikli ve tedavi gerektirmiyor) oldugu i¢in,
bu yanlis bir ¢ikarim olmaktadir.

Klinikteki teshis silirecine gore uzmanlar tarafindan 145 kisiden 112’sine OSAS
teshisi konulmugsken, bu yaklasim ile 114 kisinin AHI degeri 5’ten bilyiik bulunmus
yani 114 kisi OSAS hastasi ¢itkmistir (Cizelge 7.3 ve Cizelge 7.5). Bu kisilerin 108’1
i¢cin sonu¢ dogru iken 6 saglikli birey OSAS hastasi olarak yanlis degerlendirilmistir. 4
OSAS hastasinin ise AHI degerleri 5’ten kii¢iik bulunmus yani bu kisiler saglikli olarak
yanlis teshis edilmistir. Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimi sonucunda elde edilen
sonuglara gore soylenebilir ki Sarmal Alt Kiime Degerlendirme Yontemi ile secilen
etkin 6 Ozellik ve RF smiflandiric1 algoritmasi ile OSAS hastalari, normal saglikli
bireylerden %93.10 dogruluk, %96.43 duyarlilik, %81.82 6zgilliik ve %94.73 kesinlik
degerleri ile ayirt edilmistir.

Yine Klinikteki tedavi siirecine gore uzmanlar tarafindan 145 kisiden 80’ini i¢in
tedavilerinde CPAP terapisine ihtiyag duyuyor karar1 verilmisken, bu yaklasim ile 86
kisi CPAP terapisi gerektiriyor sonucuna ulagilmistir. Bu hastalarin 77’si i¢in bu sonug
dogru iken 9’u i¢in gerekli olmayan bir tedavi tiiri gerekli goriilmiistiir. Ayrica CPAP
terapisi ile gergeklestirilecek tedaviye ihtiyag duyan 3 hasta i¢in ise tedavi gerekmiyor
karar1 yanlis verilmistir. Yani bu yaklagim ile tiim kisilerin CPAP terapi gerekliliginin
belirlenmesinde %91.72 dogruluk, %96.25 duyarlilik, %86.15 ozgiillik ve %89.53

kesinlik saglanmistir.
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Bu yaklagimda kullanilan yontemler ve elde edilen sonuglar, Cizelge 7.7°de

gosterilen literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirilmistir.

Cizelge 7.7. Dogrusal Olmayan Analiz Yaklagimi ile saglanan sonuglarin literatiirle kiyaslanmasi

Arastirmacilar Sinyaller

Yontem

Performans

Kaimakamis ve Nazal Hava Akimu,
ark. (2009) Gogiis Hareketi ve
Oksimetri

En Biiyiik
Lyapunov Ussii,
DFA, YakEn, C4.5

OSAS teshisi icin CA: %84.9
OSAS hastalik derecesi igin CA: %74.2

Kaimakamis ve Nazal Hava Akimi, En Biiyiik AHI = 8 sinir degerine gore dogrusal regresyon
ark. (2016) Gogiis Hareketi ve  Lyapunov Ussii, kullanilarak hastalar1 ve normal kisileri ayirt
Oksimetri DFA, YakEn etmede duyarhilik ve 6zgiillik %93 ve %71.4
Dogrusal olarak elde edilmistir. Hastalar ile normal kisiler
Regresyon, Karar  arasindaki ayrim i¢in karar agaci kullanildignda
Agaci strastyla %91 duyarlilik ve %60 6zgiilliige
ulagilmgtir.

Vagquerizo- Oksimetri ODI3, Saatte 1, 5 ve 10 ataklik pediatrik AHI sinir

Villar ve ark. DFA, degerleri igin sirasiyla %82.7, %81.9 ve %91.1

(2018) ANN dogruluk elde edilmistir.

da Silva ve ark. Kalp Atis Hiz1 DFA, Kisilerin orta derecede OSAS oldugu %86.11

(2015) ROC Analizi duyarlilikla ile agir derecede OSAS oldugu

%63.64 duyarlilikla ongoriillmiistiir.

Deng ve ark.  Kalp Atis Hiz1 DFA, Gii¢ Spektral Pediatrik OSAS teshisinde, %72.2 6zgiilliik ve
(2006) Analizi, Sayisal %81.3 duyarhlik elde edilmistir.

Titrasyon, OrEn,

ROC Analizi
Gutierrez-Tobal Hava Akimi Spektral Analiz, OSAS teshisi %92.5 duyarlilik,%89.5 6zgiilliik ve
ve ark. (2013) Merkezi Egilim %91.5 dogruluk ile gergeklestirilmistir.

Olgiisii, Lempel

Ziv Karmagikligi,

YakEn, Istatistiksel
ozellikler, ANN

Jiménez-Garcia Hava Akimi

Spektral Analiz,

AHI sinir degerleri 1, 5, 10 olarak segildiginde

ve ark. (2020)  Oksimetri Merkezi Egilim pediatrik OSAS ve OSAS degil ayrimi sirastyla
Olgiisii, Lempel %81.28,%82.05 ve %90.26 dogruluklarla
Ziv Karmagiklig1, saglanmustir.
OrEn,
[statistiksel
Ozellikler, Adaboost
Bu yaklagim  Nazal Hava Akimi  MDFA Farkli AHI alt gruplarmin belirlenmesinde
(Dogrusal RF %89.66 dogruluk ve 0.84 kappa degeri elde
Olmayan edilmistir. 15< AHI alt grubu i¢in %100
Analiz duyarlilik ve %81.25 6zgiillik, 5< AHI <15 alt
Yaklagimi) grubu i¢in %81.25 duyarlilik ve %100 6zgiilliik,

AHI<S alt grubu i¢in de ayni1 sekilde %81.25
duyarlilik ve %100 6zgiillik elde edilmistir
OSAS hastalar1 normal saglikli bireylerden
9%93.10 dogruluk, %96.43 duyarlilik ,%81.82
ozgiilliik ve %94.73 kesinlik degerleri ile ayirt
edilmistir.

Cizelge 7.7°de goriilmektedir ki; OSAS hastalarinin normal saglikli bireylerden

ayirt edilmesinde bu ¢alismanin genel performansi, %93.10 dogruluk, %96.43 duyarlilik

%81.82 ozgiilliik ve %94.73 kesinlik degerleri ile literatiirdeki benzer ¢alismalara gore
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daha iyidir. Bu ¢aligma ayn1 zamanda CPAP terapisi ile saglanan tedaviye ihtiya¢ duyan
veya ihtiya¢ duymayan hastalar1 ayirt etmede de yiiksek performans saglamistir. 15<
AHI, 5<AHI <15 ve AHI <5 alt gruplarinin duyarlilik degerleri sirastyla %100, %81.25
ve %81.25 olarak elde edilmistir. Ayrica onceki calismalardan farkli olarak bu
calismada sadece tek kanalli nazal kaniil hava akimi sinyali ve sadece MDFA yontemi
kullanilmistir. Bununla birlikte, bu c¢alisma, birden fazla sinyal ve teknik kullanilan
onceki ¢alismalardan daha yiiksek performans gostermistir. Bu da, kullanilan MDFA
yonteminin literatiirdeki diger tekniklere kiyasla OSAS hastalarin1 saglikli kisilerden
daha dogru bir sekilde ayirt edebildigine isarettir. Bunun nedeni, bu yontemle bir¢ok
yeni 6zellik ¢ikarilmis ve hava akimi sinyallerinde meydana gelen kii¢iik dalgalanmalar
ve degisiklikler daha dogru bir sekilde yakalanabilmistir. Klinik ortamda hava akimi
sinyalleri ve bu sinyallerde ortaya ¢ikan degisiklikler, uyku uzmanlari tarafindan OSAS
tanist ve tedavisi icin anahtar rol oynamaktadir. Bu c¢aligmada hava akimi
sinyallerindeki degisimler MDFA yontemi ile kolaylikla degerlendirildigi icin
caligmada bagka herhangi bir yontem ve baska herhangi bir sinyale ihtiyag duyulmadan
daha yiiksek performanslar elde edilmistir.

7.1.2. Kural tabanh algoritma yaklasimina ait sonuglar

Tez calismasina dahil edilen kigilere OSAS teshisi konulmast ve kisiler i¢in
CPAP terapisi ile tedavi edilme gerekliliginin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilen
diger bir yaklagim kliniklerdeki uyku uzmanlarinin izledigi yola bagli kalinarak
olusturulmustur. Yaklasimda gelistirilen kural tabanli bir algoritma ile kisilerin gece
boyunca ge¢irmis olduklar1 apneik ataklar tespit edilmis, ataklara bagl desaturasyonlar
belirlenmis ve tespit edilen ataklara gore hesaplanan AHI degerlerine gore kisilerin
OSAS hastasi olup olmadigina veya CPAP terapisi ile gergeklestirilen tedaviye gerek
duyup duymadigina karar verilmistir.

Bu yaklasimda da 145 kisi yine rastgele bir sekilde %60’1 egitim (87 hasta,
9521 apneik atak) ve %401 test (58 Hasta, 4477 apneik atak) olacak sekilde 2 gruba
aynistirilmigtir. Egitim grubunda bulunan kisilerin hava akimi sinyalleri kullanilarak
kural tabanli bir algoritma gelistirilmis, gelistirilen algoritma ile bu kisilerin gece
boyunca uykuda ge¢irmis olduklar1 ataklar tespit edilmis ve son olarak bu kisilerin
tespit edilen ataklarina bagli oksimetri sinyallerindeki desaturasyonlar belirlenerek

ataklarin apneik olup olmadigi kesinlestirilmistir. Egitim grubu dikkate alinarak
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gelistirilen algoritma test grubunda bulunan kisiler i¢cin de calistirilmis ve aym
islemlerle test grubu Kkisilerinin de apneik ataklar1 tespit edilmistir. Cizelge 7.8

gelistirilen kural tabanli algoritma ile apneik atak tespit sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 7.8 Gelistirilen kural tabanli algoritma ile apneik atak tespit sonuglar1

Grup GAS  DTAS EAS FTAS __ Duyarlilik (%) Kesinlik (%)
Egitim 9521 9017 504 92 94.70 98.99
Test 4477 4220 257 39 94.25 99.08

*GAS: Gergek apneik atak sayisi, DTAS: Dogru olarak tespit edilen atak sayisi, EAS: Eksik atak
sayisl yani tespit edilemeyen ataklarin sayisi, FTAS: Fazladan tespit edilen atak sayisi yani gercekte
olmayip algoritma tarafindan tespit edilen ataklarin say1si

Apneik olay tespitinin performans degerlendirmesinde duyarlilik, dogru olarak
saptanan apneik ataklarin sayisinin toplam apneik atak sayisina oranini ifade etmektedir.
Cizelge 7.8’e gore bu dlgiit egitim grubu i¢in %94.70, test grubu igin %94.25 olarak
bulunmustur. Kesinlik dl¢iitii ise dogru olarak tespit edilen apneik ataklarin tiim tespit
edilen apneik ataklara oranini ifade etmektedir. Bu 6l¢iit degeri de hem egitim hem test
grubu i¢in oldukea yiiksek ve sirastyla %98.99 ve %99.08’dir.

Egitim ve test grubunda bulunan toplam 145 kisiye ait apneik ataklarin tespitinin
ardindan, her bir kisinin AHI degerleri AASM (2012)’ye gore toplam apneik atak
sayisinin toplam uyku siiresine orani ile hesaplanmistir. Sekil 7.1 ¢alismada tespit edilen
ataklara gore hesaplanan AHI degerleri ile uyku uzmanlar tarafindan belirlenen
referans AHI degerleri arasindaki dagilim (Sekil 7.1.a) ve Bland-Altman (Sekil 7.1.b)

grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 7.1. Hesap edilen ve Referans AHI degerleri arasindaki, a. Dagilim grafigi, b. Bland-Altman grafigi

Dagilim grafigi (Sekil 7.1.a), hesaplanan ve referans AHI degerleri arasinda

istatistiksel olarak O6nemli bir korelasyonun oldugunu gostermektedir (r = 0.9974,
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r’=0.99). Bland-Altman grafigine (Sekil 7.1.b) gore hesaplanan ve referans AHI
degerleri arasindaki mutlak ortalama fark 1.2°dir.

Kural tabanli algoritma ile apneik atak tespit isleminde tespit edilemeyen veya
fazladan tespit edilen ataklar olmasina ragmen, Sekil 7.1°deki grafiklerden anlagilacagi
tizere bunlarin sayist oldukca azdir ki kisilerin AHI degerlerini 6nemli Olgiide
etkilememistir.

Kisilerin OSAS teshisinin gergeklestirilmesi ve CPAP terapisi ile tedavi
gerekliliginin belirlenmesi amaciyla, hesaplanan AHI’lere gore tiim kisiler 15<AHI,
5<AHI<15 ve AHI<5 alt gruplarina ayrigtirilmigtir. Cizelge 7.9 kisilerin hesaplanan
AHI degerlerine gore AHI alt gruplarina ayrigtirtlma performansini, Cizelge 7.10 ise
konfiizyon matrisini gdstermektedir.

Cizelge 7.9 Kural Tabanli Algoritma Yaklagimi ile belirlenen AHI degerlerine gore tiim kigilerin AHI alt
gruplarina ayrigtirilma sonuglari

AHI Alt Grup _ Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%)  Kesinlik (%) F-Skor (%) Dogruluk (%) K

15< AHI 97.47 98.48 98.72 98.09
5<AHI<15 90.91 98.21 93.75 92.31 96.55 0.94
AHI<5 100 98.21 94.29 97.06

Cizelge 7.10 Kural Tabanli Algoritma Yaklagimi ile AHI alt gruplarina ayristirilma konfiizyon matrisi

Tahmin
15< AHI 5<AHI<15 AHI<5
15< AHI 77 2 0
Gercek 5<AHI<15 1 30 2
AHI<5 0 0 33

Apneik atak tespitine ve buna bagli olarak hesaplanan AHI degerlerine gore
gerceklestirilen OSAS teshisi ve CPAP terapisi ile tedavi gerekliligi degerlendirilecek
olursa, Cizelge 7.10°da goriildiigli izere AHI’si 5’ten biiyiik yani OSAS hastast olan
112 kisiden 110’nun AHI degeri 5’ten biiylik bulunmus ve bu kisiler OSAS hastasidir
olarak degerlendirilmistir. Bu 112 hastanin 2 tanesinin AHI degerleri 5’in altinda
bulunmus yani bu kisiler OSAS hastast olmasina ragmen saglikli olarak
degerlendirilmistir. Saglikli olan 33 birey ise yine saglikli olarak bulunmustur. Bu
bulgulara baglh olarak, Kural Tabanli Algoritma Yaklagimi ile OSAS hastalar1 saglikli
bireylerden %98.62 dogruluk, %98.21 duyarlilik, %100 &6zgiillik ve %100 kesinlik ile
ayirt edilmistir.

Klinikteki tedavi siirecine gore uzmanlar tarafindan tedavileri igin CPAP terapisi
gerekli goriilen 80 hasta mevcuttur. Cizelge 7.10°a gore kesin olarak CPAP terapisi ile

gerceklestirilecek tedavi gerekli goriilen hasta grubu (15< AHI) 79 kisiden olugmaktadir
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ve bu kisilerin 77’si yine bu gruba dahil edilerek CPAP terapi tedavisi gereklidir
olarak belirlenmigtir. Bu gruptaki 2 kisi hesaplanan AHI degerlerine gore S<AHI<15
alt grubuna dahil edilmistir. Bu AHI deger araligindaki hastalar i¢in uzman goriisiine
ihtiya¢ duyuldugu icin uzmana damsilmis ve bu 2 hastanin gostermis oldugu
semptomlar nedeniyle CPAP terapisi ile tedavi edilmeye gerek duydugu kararina
varidmisair. SSAHI<15 alt grubuna dahil 33 kisiden 30’u yine bu alt gruba dahil edilmis
ancak 1’1 15< AHI grubuna, 2’si de AHI<S grubuna dahil edilmistir. Bu araliktaki
hastalar i¢in uzman goriisii 6nemli oldugu i¢in uzmana danisilmis, yanhishkla 15<AHI
grubuna dahil olan 1 hastanin zaten belirgin semptomlar gosterdigi ve bu hastanin
tedavisi i¢cin de CPAP terapisinin gerekli oldugu bilgisi alinmisr. Uzmanlar
tarafindan S<AHI<15 alt grubundaki diger hastalar icin CPAP terapisi yerine alternatif
tedavi yontemleri uygulanmasi gerektigi belirtilmistir. Klinikte tedavisi icin CPAP
terapisi gerekli goriilen 80 hasta, bu yaklasim ile de CPAP terapisi ile tedavi edilmesi
gereklidir olarak degerlendirilmis ve tedavi ihtiyaci olmayan higbir bir hasta da tedavi
edilmelidir seklinde yorumlanmamustir. Béylelikle bu yaklagim sayesinde tiim kisilerin
CPAP terapisi ile tedavi gerekliliklerinin belirlenmesinde %100 dogruluk, %100
duyarhilik, %100 6zgiilliik ve %100 kesinlik 6l¢iitleri elde edilmistir.

Gergeklestirilen bu yaklasim, izlenilen yontem ve elde edilen sonuglar, Cizelge
7.11°de gosterildigi gibi literatiirdeki benzer c¢alismalarla karsilastirilmistir. Cizelge
7.11°deki sonuglardan goriildiigili iizere, gergeklestirilen ¢alisma hem atak tespiti, hem
AHI’ler arasindaki iliski, hem de OSAS teshisindeki performansi bakimindan
literatiirdeki calismalarla kiyaslanacak diizeydedir. Literatiirdeki caligmalar genellikle
sinyal tepe degeri, genlik, soluk hiz1 ve soluk miktarindaki degisimleri dikkate alarak
hava akimi sinyallerinden yeni sinyaller tretmisler ve AASM (2012) Kkriterleri
dogrultusunda apneik atak tespitini gergeklestirmislerdir. Bu tez c¢alismasinda
gerceklestirilen Kural Tabanli Algoritma Yaklasiminda ise SVD yontemi ile maksimum
tekil deger kullanimi sonucu hava akimi sinyallerini temsil eden yeni bir SVD sinyali
tiretilmis ve yine AASM (2012) kriterleri dikkate alinarak belirli kurallara dayali
algoritma ile yiiksek performans sergileyen bir algoritma gelistirilmistir. Boylelikle
goriilmistiir ki, tipki klasik genlik veya soluk hizi degisimlerinde oldugu gibi apneik
ataklarin hava akimi sinyallerinde olusturdugu enerji farkliliklart SVD yontemi
tarafindan ortaya c¢ikarilmis ve gelistirilen kural tabanli algoritma ile bu farkliliklar
algilanarak OSAS teshisine ve kisilerin CPAP terapisi ile gerceklestirilecek tedaviye

ithtiya¢ duyup duymadiklarini belirlemeye yardimci olunmustur.
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Cizelge 7.11. Kural tabanli algoritma ile saglanan sonuglarin literatiirle kiyaslanmasi

Arastirmacila Sinyaller

izlenilen Yontem

Performans

Otero ve ark. Hava Akimi  *Hava akimi sinyallerinden her bir ~ Apneik ataklarin tespitinde;
(2011) Oksimetri andaki soluk alma (sinyalin Duyarlilik: % 95.7
maksimum degeri) ve soluk verme  Yanlis Negatif: % 1.6
(sinyalin minimum degeri) miktarlari AHI’ler i¢in korelasyon (r):-
kullanilarak solunum miktari
sinyalinin tretilmesi
*Solunum miktar1 sinyallerindeki 2
dakikalik anlik enerjiye gore bazal
deger belirleme ve her 6rnekte genlik
azalimini inceleme
* Oksijen desaturasyonun incelenmesi
Koley ve Dey Hava Akimi v Genlik ve solunum hizindaki Apneik ataklarin tespitinde;
(2013) degisiklikler baz alinarak anlik Bilinen veriler i¢in Dogruluk:
solunum genligi ve anlik solunum  %96.8 Bilinmeyenler i¢in
aralig1 sinyallerinin iiretilmesi Dogruluk: %96.1
v 8sn’lik segmentle_rden ozellik AHI degerleri arasindaki r; 0.98
¢ikarilmasi ve SVM ile segment
siniflamasi
Moret-Bonillo Hava Akimi ~ *Hava akimu sinyallerindeki genlik ~ Apneik ataklarin tespitinde:
ve ark. (2014) Oksimetri degisimine gore yeni sinyal tiretilmesi Duyarlilik: %81.3
*AASM kurallarina gore deger Ozgiilliik: %91.6
azaliminin incelenmesi AHT’ler i¢in korelasyon (r):-
*Qksijen desaturasyonun incelenmesi
Leeveark.  Nazal Kaniil « Hava akim sinyal tepe degerleri ~ Apneik ataklarin tespitinde;
(2016) Hava Akimi  kullanilarak yapilan genlik Duyarlilik: %86.4
degerlerine gore apneik atak tespiti  Kesinlik: %84.5
AHI degerleri arasindaki r: 0.94
Huang ve ark. Nazal Kaniil *Hava akimi genlik degisimlerine Duyarlilik: %97.6
(2017) Hava Akimi  gore apneik atak tespiti Kesinlik: %95.7
Oksimetri *Qksijen desaturasyonun incelenmesi AHI’ler i¢in korelasyon (r):-
Choive ark.  Nazal Kaniil v Hava akim sinyal segmentlerinin  OSAS tespitinde;
(2018) Hava Akimi  Konviiliisyonel Sinir Aglari ile Dogruluk: %94.9
degerlendirilmesi AHI degerleri arasindaki r: 0.99
Bu yaklagim  Nazal Kantil ~ *Hava akimu sinyal segmentlerinden Apneik ataklarin tespitinde:
(Kural Tabanli Hava Akim1  SVD yontemi ile yeni SVD sinyalinin Duyarlilik: %94.25
Algoritma Oksimetri iretilmesi Kesinlik: %99.08
Yaklas.my_ile *Clkanla_n_ belirli kurallarla apneic AHI degerleri arasinda:
atak tespiti) atak tespiti 1=0.99. 17=0.99. 1<0.0001
* Oksijen desaturasyonun RS 29, P<U.
incelenmesi AHI alt gruplarina ayristirma:

Dogruluk=%96.55

OSAS tespitinde;
Dogruluk: %98.62

Duyarlilik: %98.21
Ozgiilliik: %100
Kesinlik: %100

Tez calismasinda gerceklestirilen iki yaklagim kiyaslanacak olursa, Kural

Tabanli Algoritma Yaklagimi OSAS hastalarin1 saglikli bireylerden %98.62 dogruluk,

%098.21 duyarlilik , %100 6zgiillik ve %100 kesinlik ile ayirirken, Dogrusal Olmayan
Analiz Yaklasimi %93.10 dogruluk, %96.43 duyarlilik, %81.82 &zgiillik ve %94.73

kesinlik degerleri ile ayirabilmistir. Yani kisilerin OSAS teshisinin konulmasinda,
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klinikteki izlenen yola bagli kalinarak olusturulan Kural Tabanli Algoritma Yaklasimi
daha basarili olmustur. Kural Tabanli Algoritma Yaklasimi ile CPAP terapisi gerekli
olan 80 OSAS hastasinin tiimii yine CPAP terapisi ile tedaviye ihtiyaci vardir seklinde
dogru tamimlanmisken, Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimi ile 80 hastanin 77’si igin
bu karara varilmis, 9 hasta i¢in ise gerekli olmayan tedavi sekli gerekli goriilmistiir. Bu
sonuglara gore kigilerin CPAP terapisi ile gerceklestirilen tedaviye ihtiyag duyup
duymadiklarmin belirlenmesinde de Kural Tabanli Algoritma Yaklasimi {istiin
performans gostermistir. Bu nedenle Kural Tabanli Algoritma Yaklasimi sonucunda
“CPAP terapisi gereklidir’ olarak karara varilan 80 hasta i¢in tez ¢alismasi devam

ettirilmis ve bu 80 hastanin optimum CPAP seviyelerinin tahmini gergeklestirilmistir.
7.2. CPAP Seviyesi Tahmin Modelleri ve Sonuglari

Bu tez ¢alismasinin temel amaci olan optimum CPAP seviyelerinin tahmini i¢in,
CPAP terapisi ile tedavi edilmesine karar verilen hastalarin demografik ve
antropometrik Ozelliklerini, PSG sinyal kayit ozelliklerini, gece boyunca gecirmis
olduklar1 apneik atak ve desaturasyon ozelliklerini igceren 4 farkli dzellik seti (OS1,
0S2, OS3 ve O0S4) olusturulmustur. Daha sonra bu &zellik setlerinin birlikte
degerlendirilmeleri ile 6 farkl dzellik seti (OS_1-2, OS_1-3, OS_1-4, OS_2-3, OS_2-3-4
ve OS_1-2-3-4) daha elde edilmistir. Elde edilen tiim 6zellik setlerindeki 6zelliklerin
tamaminin ve farkli yontemlerle secilen en etkililerinin kullanilmasi ile ¢alismaya dahil
edilen 80 hastanin optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. 80 hastanin rastgele
ayristirilmis yaklasik %60°1 (50 hasta) egitim amaciyla, %401 (30 hasta) test amaciyla
kullanilmigtir. Hastalarin optimum CPAP seviye tahminleri SLR, MLR veya S-MLR
analizlerinden biri ve ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu
SVM, kNN ve RF yapay zeka yontemleri ile gergeklestirilmistir. Tahminler neticesinde
test sonuglar1 bakimindan en yiiksek performanslarin saglandig: 6zellikler ve yontemler
ile CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir. Tahmin islemini gergeklestiren yontemler
egitim (6grenme) asamasinda 10 kat ¢apraz dogrulama teknigini kullanmiglardir.

Tahmin performanslarinin degerlendirilmesi i¢in Pearson korelasyon katsayisi
(r), belirlilik katsayisi (1?) ve p degeri dlgiitleri kullanilmustir. r katsayisi, tahmin edilen
CPAP seviyeleri ile referans optimum CPAP seviyeleri arasindaki iliskiyi
belirtmektedir. r? Katsayisi, referans optimum CPAP seviyelerindeki degiskenligin

yiizde kacinin gelistirilen tahmin modeli tarafindan temsil edildigini gostermektedir. Bu
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katsay1 degerlerinin 1.0’a yakin olmasi, tahmin edilen ve referans seviyeler arasindaki
iligki giiclinii tanimlamasi bakimindan istenilen bir durumdur. Gergeklestirilen tez
calismasinda p degerinin 0.05’ten kiiciik olmas ise tahmin edilen ve referans optimum
seviyeler arasinda istatistiksel anlamlilik bulundugu seklinde yorumlanmistir. Ayrica
hastalarin yiizde(%) kaginda referans optimum seviyelerin +£3 cmH20 araliginda tahmin
gerceklestirildigi de 6nemli bir degerlendirme kriteri olmustur. Bu yiizdeligin, 90 ve
tlizerinde olmasi ¢alismada istenilen bir durum olarak belirlenmistir.

Bu tez calismasinda hastalarin optimum CPAP seviyelerinin tahmini i¢in
oncelikle ozellik setlerindeki tiim oOzellikler MLR analizi, ANN, PolyKernel ve
RBFKernel fonksiyonlu SVM, kKNN ve RF yontemleri ile kullanilmig ve Cizelge

7.12°de goriilen sonuglara ulasilmistir. Her bir 6zellik setinin kullanilmasiyla saglanan

maksimum test performanslar Cizelge 7.12°de farkli yazi renkleri ile belirtilmistir.

Cizelge 7.12. Ozellik setlerinin tiim 6zelliklerinin kullanilmasiyla elde edilen CPAP tahmin sonuglari

Egitim Test
Ozellik Seti PO. SVM SVM SVM SVM
MLR ANN Poly RBF kKNN RF MLR ANN Poly RBE KNN RF
HS1 r: 0.35 041 043 043 043 039 [064 0.69 064 0.62 045 0.40
(3 dzellik) p< 0.05 0.005 0.005 0.005 0.005 0.005 /0.001 0.001 0.001 0.001 0.05 0.05
rs 0.12 0.17 0.18 0.18 0.18 0.15 [0.41 048 041 0.38 0.20 0.16
082 r: 0.15 047 024 032 024 048 [0.35 0.48 0.41 0.48 0.34 0.40
(39 ozellik) p< 05 000105 005 05 0.001 005 0.0050.05 0.05 0.05 0.05
r>: 0.02 0.22 0.05 0.10 0.05 0.23 [0.12 0.23 0.17 023 0.12 0.16
5S3 r: 0.29 0.42 0.44 045 037 031 [0.12 0.44 0.35 0.50
(37 szellik) p< 0.05 0.05 0.05 0.0050.05 005 05 0.05 0.05 0.005
r>  0.08 0.18 0.19 020 0.14 0.09 0.01 0.19 0.12 0.25
Os4 r: 040 046 050 050 046 044 [0.75 056 0.75 0.79 0.61 0.67
(25 ozellik) p< 0.005 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 | 0.001 0.005 0.001 0.001 0.001 0.001
r’> 016 021 0.25 025 021 0.19 (056 0.31 056 0.62 0.37 0.45
OS 1-2 r: 0.37 054 052 056 043 055 [052 0.71 064 0.66 052 0.54
(42_6zellik) p< 0.05 0.001 0.001 0.001 0.005 0.001 | 0.005 0.001 0.001 0.001 0.005 0.005
r> 013 0.29 0.27 032 0.18 0.30 | 0.27 050 0.41 043 027 0.29
OS 1-3 r: 051 055 059 057 038 037 [043 058 0.64 058 0.26 0.56
(40_t'>zellik) p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.05 [0.05 0.005 0.001 0.005 0.5 0.005
r> 026 030 035 032 014 014 018 034 041 034 006 0.31
OS 1-4 r: 042 048 053 054 059 050 [0.69 052 0.77 0.78 058 0.71
(28_6zellik) p< 0.005 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.005 0.001 0.001 0.005 0.001
r> 018 0.23 0.28 029 035 0.25 048 0.27 0.61 061 0,34 0.50
OS 2-3 r: 0.29 041 035 040 0.27 048 [0.24 056 055 0.63 056 0.50
(76_6zellik) p< 0.05 0.0050.05 0.05 0.05 0.005}0.5 0.005 0.005 0.001 0.005 0.005
r>>  0.08 0.17 0.12 0.16 0.07 0.23 |0.05 0.31 0.30 0.40 0.31 0.25
OS 2-3-4 r: 023 046 050 049 045 053 [050 056 0.71 0.68 057 0.68
(1OE ozellik) p< 0.05 0.001 0.001 0.001 0.005 0.001 | 0.005 0.005 0.001 0.001 0.005 0.001
r> 005 021 025 024 020 0.28 025 031 050 0.46 0.32 0.46
OS 1-2-3-4 r: 0.29 055 052 054 050 058 [0.27 0.61 0.73 0.64 042 0.61
(102 srzellik) p< 0.05 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.5 0.001 0.001 0.001 0.05 0.001
r>> 0.08 0.30 0.27 0.29 0.25 0.34 [0.07 037 053 041 0.18 0.37

*PQ.:Performans Olgiitii
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Cizelge 7.12°de goriilen her bir 6zellik seti icin maksimum performansi saglayan
yontem ile CPAP tahmin modeli gelistirilmistir.

Model-1: OS1’in tiim dzellikleri ve ANN ydntemi kullanilarak gelistirilen model
CPAP tahmini i¢in ilk model olarak kabul edilmistir. 3 6zelligin tahmin parametresi
oldugu bu modelde egitim icin r degeri 0.41, r? degeri 0.17 olarak, test i¢in r degeri 0.69,
r? degeri 0.48 olarak bulunmustur. Hem egitimde hem de testte p degeri 0.005ten kiigiik
bulundugu icin istatistiksel olarak bir anlam oldugu ifade edilebilir. Bu model ile
gerceklestirilen tahmin isleminde, hastalarin %83.75’inde tahmin edilen CPAP
seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH20 araliginda olmustur.

Model-2: CPAP tahmini igin ikinci modeli, OS2’nin tiim 6zellikleri ve ANN
yontemi olusturmaktadir. RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemi, ANN ile esit test
performansi saglasa da egitim performanst ANN’den diisiik oldugu icin model
gelisiminde ANN tercih edilmistir. Hava akimi1 ve oksimetri sinyallerine ait 39 6zelligin
tahmin parametresi oldugu bu model ile egitimde r degeri 0.47, r? degeri 0.22, testte r
degeri 0.48, r* degeri 0.23 olarak elde edilmistir. Model ile elde edilen p degerleri de
istatistiksel anlamlilig1 ifade edecek sekilde 0.005’ten kii¢iikk bulunmustur. Bu model
kullanildiginda hastalarin  %43.75’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans
optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH>O araliginda olmustur.

Model-3: Ucgiincii model, OS3’iin tiim 6zellikleri ve RBFKernel fonksiyonlu
SVM yontemi ile gelistirilmistir. ANN ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemleri esit
test performanslar: iiretmislerdir. Ancak RBFKernel fonksiyonlu SVM yonteminin hem
egitim performanst ANN’e gore daha yiiksektir hem de bu yontemle tahmin edilen
CPAP seviyelerinin referans optimum seviyelerin £3 cmH20 araliginda oldugu hasta
say1s1 ve ylizdesi daha fazladir. Bu nedenle, model gelisimi i¢cin RBFKernel fonksiyonlu
SVM yontemi tercih edilmistir. Hava akimi ve oksimetri sinyallerine ait 37 dogrusal
olmayan &zelligin tahmin parametresi olarak kullanildigr bu model ile egitim r degeri
0.45, r? degeri 0.20, test r degeri 0.45, r? degeri 0.20 olarak elde edilmistir. Model ile
elde edilen egitim ve test p degerleri istatistiksel anlamlilig1 ifade eden 0.05’ten kiigiik
olarak hesaplanmistir. Bu model hastalarin %82.5’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum CPAP seviyelerinin +3 cmH20O araliginda olmustur.

Model-4: RBFKernel fonksiyonlu SVM yéntemi ve OS4’e ait tiim 6zelliklerin
kullanilmas: ile dordiincti model iiretilmistir. Bu modelde tahmin parametreleri olarak
hastalarin gece boyunca gec¢irmis olduklar1 apneik atak ve ataklara bagli desaturasyon

ozellikleri tercih edilmistir. 25 parametreli bu model ile egitim asamasindaki r degeri
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0.50 ve r? degeri 0.25 olarak hesaplanmistir. Test asamasinda ise bu degerler sirastyla
0.79 ve 0.62 olmustur. p degerleri de 0.001’ten kiiciik olarak bulunmustur. Model 4’iin
kullanilmas: ile hastalarin %80’inde tahmin edilen seviyeler, referans optimum CPAP
seviyelerinin £3 cmH20 araliginda olmustur.

Model-5: OS1 ve OS2’nin birlestirilmesi ile elde edilen OS_1-2’ye ait tiim
ozelliklerin ve ANN yonteminin kullanilmasi ile gelistirilen besinci model, 42 6zelligi
tahmin parametresi olarak kabul etmektedir. Bu model ile egitim r degeri 0.54 ve r?
degeri 0.29 olarak bulunmusken test r degeri 0.71 ve test r> degeri 0.50 olarak hesap
edilmistir. Hem egitim hem test i¢in p degerleri ise 0.001’den kiigiik olarak istatistiksel
anlamli bulunmustur. Model-5 ile tahmin sonucunda, hastalarin %81.25’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +£3 ¢cmH20 araliginda
olmustur.

Model-6: Calismadaki altmct model, OS1 ve OS3’iin birlestirilmesi ile elde
edilen OS_1-3’e ait tiim ozellikler ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yéntemi ile
gelistirilmistir. Bu model 40 6zelligi tahmin parametresi olarak kabul etmektedir. Model
ile egitim r degeri 0.59 ve r? degeri 0.35 olarak, test r degeri 0.64 ve r? degeri 0.41
olarak hesap edilmistir. Egitim ve test ig¢in p degerleri 0.001’den kii¢iik olarak
istatistiksel anlamli bulunmustur. Bu model ile gergeklestirilen tahminde, hastalarin
%83.75’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3
cmH20 araliginda olmustur.

Model-7: Yedinci model, OS1 ve OS4’iin birlestirilmesi ile elde edilen OS_1-
4’¢ ait tiim Ozelliklerin ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yonteminin kullanilmasi ile
gelistirilmistir. 28 6zelligin tahmin parametresi olarak kabul edildigi Model-7 ile egitim
r degeri 0.54 ve r? degeri 0.29 olarak, test r degeri 0.78 ve r? degeri 0.61 olarak
hesaplanmigtir. Egitim ve test i¢in p degerleri istatistiksel anlamliligi ifade edecek
sekilde 0.001’den kiiciik bulunmustur. Bu model ile gerceklestirilen tahminde,
hastalarin  %86.25’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP
seviyelerinin £3 cmH20 araliginda olmustur.

Model-8: OS2 ve OS3’iin birlestirilmesi ile elde edilen OS_2-3’e ait tiim
ozellikler ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yoéntemi ile gelistirilen sekizinci model,
hava akimi ve oksimetri sinyallerine ait 76 0zelligi tahmin parametresi olarak kabul
etmistir. Model-8 ile egitim r degeri 0.40 ve r? degeri 0.16 olarak, test r degeri 0.63 ve
r> degeri 0.40 olarak elde edilmistir. Egitim ve test icin p degerleri istatistiksel

anlamlilig1 ifade eden 0.05’ten kiigiik bulunmustur. Bu model sayesinde, hastalarin
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%85’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3
cmH0 araliginda olmustur.

Model-9: Gelistirilen dokuzuncu modeli, OS2, OS3 ve OS4’iin birlestirilmesi ile
elde edilen OS_2-3-4’¢ ait tiim 6zellikler ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yéntemi
olusturmustur. 101 6zelligi tahmin parametresi olarak kabul eden model, egitim r
degerini 0.50 ve r? degerini 0.25 olarak, test r degerini 0.71 ve r? degerini 0.50 olarak
tretmistir. p degerleri istatistiksel anlamlilig1 ifade edecek sekilde 0.001’den kiigiik
olarak bulunmustur. Bu model ile hastalarin %81.25’inin CPAP seviyeleri, referans
optimum CPAP seviyelerinin +£3 cmH>0 araliginda olacak sekilde tahmin edilmistir.

Model-10: Onuncu model, OS1, 0S2, OS3 ve OS4’iin birlestirilmesi ile elde
edilen OS_1-2-3-4’¢ ait tiim ozellikler ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yéntemi ile
gelistirilmistir. 104 oOzelligin tahmin parametresi olarak kullanildigi bu model ile,
egitim r ve r? degerleri sirasiyla 0.52 ve 0.27 olarak, test r ve r? degerleri ise sirastyla
0.73 ve 0.53 olarak elde edilmistir. p degerleri istatistiksel anlamliligi ifade edecek
sekilde 0.001’den kii¢iik olarak bulunmustur. Model-10 ile hastalarin %85’inde CPAP
seviyeleri, referans olarak belirlenen optimum seviyelerin £3 cmH>O araliginda olacak
sekilde tahmin edilmistir.

flk 10 modelin gelistirilmesinde kullanilan 6grenme parametreleri Cizelge 7.13’te

gosterilmistir.

Cizelge 7.13 Model-1...Model-10 i¢in 6grenme parametreleri

Model Yontem Parametreler

Model-1 ANN 60: 0.014, m:0.015, Iterasyon: 600, Gizli Katman Néron Sayist: 2
Model-2 ANN 60: 0.3, m: 0.07, Iterasyon: 430, Gizli Katman Noron Sayist: 3
Model-3 SVM Fonksiyon: RBFKernel, ¢c=0.7

Model-4 SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=18

Model-5 ANN 60: 0.01, m: 0.2, iterasyon: 500, Gizli Katman Néron Sayisi: 3
Model-6 SVM Fonksiyon: PolyKernel, ¢=0.9

Model-7 SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=5.1

Model-8 SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=4.2

Model-9 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=0.17

Model-10 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=0.04

*60o: 6grenme orani, m:momentum, c: ceza parametresi

10 adet CPAP tahmin modelinin gelistirilmesinin ardindan, &zellik setleri
kullanilarak S-MLR analizi gergeklestirilmis ve analiz sirasinda her bir 6zellik setine ait
hedef degerlere katkis1 en fazla olan o6zellikler belirlenmistir. Bu 6zelliklerin hem S-
MLR analizi hem de ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu
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SVM, kNN ve RF yapay zeka yontemleri ile kullanilmasiyla optimum CPAP seviyeleri

tahmin edilmis, tahmin sonuglar1 Cizelge 7.14’te gosterilmistir. Cizelge 7.14’te her bir

Ozellik seti igin S-MLR analizi ile belirlenen 6zelliklerin kullanilmasiyla elde edilen

maksimum test performanslar: farkli yazi renkleri ile gosterilmistir.

Cizelge 7.14. S-MLR analizine gore belirlenen 6zelliklerin farkli yontemlerle kullanilmast ile elde edilen

CPAP tahmin sonuglar1
S-MLR Analizi Egitim Test
ile Belirlenen  PO. SVM SVM SVM SVM
B clliles SMLR ANN [0 “par kNN RF|SMLR ANN oo poC kNN RF
os1 r 035 041 043 043 043 039 064 069 064 062 045 040
821_;,031_2, p< 005 0005 0.005 0.005 0.005 0.005/0.001 0.001 0.001 0.001 0.05 0.05
(3 6zellik) 2 012 017 018 018 018 015 041 048 041 038 020 0.16
0s2 r 065 066 068 062 052 047 (055 052 055 056 043 043
gg;_gaosz_m, < 0001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.005 0.005 0.005 0.05 0.05
(3 dzellik) 2 042 043 046 038 027 022 030 027 030 031 018 0.18
0s3 r 039 036 037 040 028 017 050 054 050 0.36
0S3 33 p< 0005 005 005 0005005 05 | 0.005 0.005 0.005 0.05
(1 6zellik) 2 015 013 014 016 007 002 025 0.29 025 0.13
084 r 055 050 055 053 0.63 061 076 069 079 075 0.79 0.71
oo $422, < 0001 0001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(3 Bzellik) 2 030 025 030 028 040 037 058 048 062 056 062 050
OS 1-2 r 070 070 068 067 057 052 (071 071 069 0.70 057 053
OS1 3, 0828,
OS2 34 p< 0001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.005
3 bzellik) 2 049 049 046 045 032 027 050 050 048 049 032 0.28
oS 1-3 rr 064 057 060 060 050 040 071 072 076 0.70 0.66 0.69
1 24
823_36083_ 'p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(3 67ellik) 2 041 032 036 036 025 016 050 052 058 049 044 048
0s 14 r 077 076 072 061 072 056 083 08 074 08 079 076
0S1_3,084 19,p< 0001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001/0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
0S4 22,084 23
Goslly ¥ 059 058 052 037 052 031 069 067 055 067 062 058
0s 23 r 068 066 065 063 064 054 055 056 060 060 067 057
BS2 8,083 26 p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001/0.005 0.005 0.001 0.001 0.001 0.005
2 szellik) 2 046 044 042 040 041 029 030 031 036 036 045 0.32
%S@ o T 08 074 077 070 072 062 (082 080 081 078 075 067
OS3 26,0337
51> 5sa g P< 0.001 001 0001 0.001 0.001 0.001/0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
0s4 22
(7 o2ellik) 2 067 055 059 049 052 038 067 064 066 061 056 045
OS 1-2-:34 . 975 (058 070 070 074 063 08 073 080 080 072 0.75
0S1_3, 082_8,
982_18,;21_%, p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
OS4 22, 54
(6 d7ellik) 2 056 034 049 049 055 040 072 053 064 064 052 056

* PO.:Performans Olgiitii
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S-MLR analizi sirasinda her bir 6zellik seti i¢in belirlenen en yiiksek katkilt
ozellikleri kullanarak maksimum performanslari iireten yontemler ile CPAP tahmin
modelleri gelistirilmistir.

Model-11: OS1 zaten 3 adet 6zellik icerdigi i¢in S-MLR ile analizi sirasinda da
bu 3 6zelligin tamami1 herhangi bir segme yapilmadan CPAP tahmininde kullanilmistir.
Bu nedenle, bu o6zellikler ile gerceklestirilen tahmin islemi aslinda OS1’in tiim
Ozelliklerinin kullanildig1 tahmin islemi ile aynidir. Yani Model-11, Model-1 ile aynidir
ve OS1’in ii¢ ozelligi ile ANN ydntemini icermektedir. Dolayisiyla iirettigi sonuglar da
Model-1’in sonuglart ile aynidir.

Model-12: On ikinci model, OS2’nin S-MLR ile analizi sirasinda belirlenen 3
ozelligi ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yonteminden olusmaktadir. S-MLR analizi ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemleri esit test performanslari tretseler de,
PolyKernel fonksiyonlu SVM yo6nteminin egitim performansi daha yiiksek olmustur. Bu
nedenle Model-12, PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile gelistirilmistir. Hava
akimi ve oksimetri sinyallerine ait yalnizca 3 6zelligin tahmin parametresi oldugu bu
model ile egitimde r degeri 0.68, 12 degeri 0.46, testte r degeri 0.55, r* degeri 0.30 olarak
elde edilmistir. Model ile elde edilen p degerleri de istatistiksel anlamlilig1 ifade edecek
sekilde 0.005’ten kiiclik bulunmustur. Bu model kullanildiginda hastalarin %83.75’inde
tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3 ¢cmH20
araliginda olmustur. Bu 3 parametreli Mode-12 ile OS2 nin tiim 39 6zelligini parametre
olarak kullanan Model-2 karsilastirilirsa, daha az parametreli olan Model-12’nin daha
yiiksek performans sagladigi sdylenebilmektedir.

Model-13: 0S3’iin S-MLR analizi sirasinda belirlenen yalmzca 1 6zelligi ve
RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemi kullanilarak on t¢ilincii model gelistirilmistir.
PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi de ayni test performansini saglamasina ragmen,
RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemi daha yiiksek egitim performansi lrettigi i¢in
Model-13’tin gelistirilmesinde RBFKernel fonksiyonlu SVM tercih edilmistir. Bu
model ile egitim r degeri 0.40, r? degeri 0.16, test r degeri 0.61, 12 degeri 0.37 olarak
elde edilmistir. Hem egitim hem test i¢cin p degeri 0.005’ten kiigiik olarak
hesaplanmistir. Bu model kullanilarak hastalarin %85’inde tahmin edilen CPAP
seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +£3 ¢cmH20 araliginda olmustur. 1
parametreli Model-13, ©S3’iin 37 &zelligini parametre olarak kullanan Model-3’e gore

test asamasinda daha yiiksek performans saglamistir.
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Model-14: S-MLR ile analizi sirasinda OS4’e ait 3 6zellik belirlenmis,
PolyKernel fonksiyonlu SVM ve kNN yontemleri ile en yiiksek test performansi
saglanmistir. KNN yonteminin egitim performansinin SVM’ye daha yiiksek olmasindan
dolay1 kNN ile Model-14 gelistirilmistir. OS4’e ait 3 dzelligi tahmin parametresi olarak
kabul eden Model-14 ile egitim r degeri 0.63, r? degeri 0.40, test r degeri 0.79, 1 degeri
0.62 ve p degerleri 0.001°’den kiiciik olarak elde edilmistir. Model-14 kullanilarak
CPAP seviyeleri tahmininde, hastalarin %85’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum CPAP seviyelerinin +3 c¢cmH20 araliginda olmustur. Daha az
parametre ile Model-14, OS4’iin 25 6zelligini parametre olarak kullanan Model-4’e
gore daha yiiksek performans saglamstir.

Model-15: S-MLR ile analizi sirasinda OS_1-2’ye ait 3 &zellik belirlenmis ve
hem S-MLR analizi hem de ANN yontemi ile en yiiksek performans saglanmistir. 3
ozelligin tahmin parametresi oldugu bu siirecte Model-15 ile egitim r degeri 0.70, r?
degeri 0.49, test r degeri 0.71, r? degeri 0.50 olarak elde edilmistir. Egitim ve test p
degerleri ise 0.001’den kii¢iik hesaplanarak tahmin edilen ve optimum basing seviyeleri
arasinda istatistiksel anlamliligin bulundugunu géstermistir. S-MLR analizinin ve ANN
yonteminin korelasyon katsayilari bakimindan performanslari esit olmasina ragmen,
tahmin edilen seviyelerin referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH20 araliginda
oldugu hasta sayis1 S-MLR analizinde daha fazladir. Bu nedenle Model-15’in
gelistirilmesi i¢in belirlenen 3 6zellik ile S-MLR analizi tercih edilmistir ve denklem
7.1’de goriilen tahmin formiilii tretilmistir. Boylelikle Model-15 ile, hastalarin
%85’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin +3 c¢cmH>0
araliginda olmustur. Daha az parametre ile Model-15, OS_1-2’nin 42 &zelligini

parametre olarak kullanan Model-5’¢ gore daha yiiksek performans saglamistir.
Model —15 = 12.065+0.1688 < OS1_3-6.3913x 0S2_8 - 0.0017 x OS2_34 (7.1)

Model-16: OS_1-3’iin S-MLR analizi sirasinda belirlenen 3 6zelligi ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile olusturulan Model-16, egitim r degerini 0.60,
r?> degerini 0.36, test r degerini 0.76, r*> degerini 0.58 olarak iiretmistir. Model p
degerlerini ise 0.001’den kiiglik olacak sekilde hesap etmistir. Model-16 ile hastalarin
%83.75’inin CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin £3 ¢cmH>0O araliginda
olacak sekilde tahmin edilmistir. 3 tahmin parametreli Model-16, 40 parametreli Model-

6’ya gore daha yiiksek performans saglamistir.
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Model-17: On yedinci model, OS_1-4’iin S-MLR ile analizi sirasinda belirlenen
4 ozelligi ve bu regresyon analizi ile gelistirilmistir (Denklem 7.2). Model egitim r
degerini 0.77, r? degerini 0.59, test r degerini 0.83, r? degerini 0.69 olarak hesaplamistir.
Bu model ile p degerleri ise 0.001’den kii¢iik olacak sekilde elde edilmistir. Model-17
kullanilarak hastalarin %90’inda CPAP seviyeleri referans optimum seviyelerin +3
cmH20 araliginda olacak sekilde tahmin edilmistir. 4 tahmin parametresi i¢eren Model-
17, OS_1-4’iin 28 ozelligini parametre olarak iceren Model-7’ye gére daha yiiksek

performans saglamistir.

Model —17 = (-10.597) +0.5856 x OS1_3+12.917 x OS4_19-0.004x ()S4_22 +

0.2625x OS4_23 - 0.7497 x (OS1_3x OS4_19)+0.037 x (OS4_19%x OS4_22) (7.2)

Model-18: S-MLR ile analiz sirasinda OS_2-3’¢ ait 2 6zellik belirlenmis ve bu
ozellikler ile en yiiksek test performansi saglayan KNN ydnteminden olugan model,
Model-18 olarak kabul edilmistir. Bu model ile egitimde r ve r? degerleri sirasiyla 0.64
ve 0.41 olarak, testte r ve r? degerleri sirasiyla 0.67 ve 0.45 olarak ve p degerleri
0.001’den kiigiik olarak hesaplanmistir. Model-18’in icrasi sonucunda, hastalarin
%88.75’inde CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin £3 c¢cmH2O araliginda
olacak sekilde tahmin edilmistir. 2 tahmin parametresi iceren Model-18, OS_2-3’iin 76
0zelligini parametre olarak iceren Model-8’e gore daha yliksek performans saglamistir.

Model-19: S-MLR analizi ile OS_2-3-4’¢ ait 7 dzellik belirlenmis ve en yiiksek
performans yine bu regresyon analizi sonucunda elde edilmistir. Bu nedenle Model-19'u
S-MLR analizi ve bu analiz ile belirlenen 7 6zellik olusturmustur. Modele ait iiretilen
formiil Denklem 7.3’te gosterilmektedir. Bu model ile hem egitimde hem de testte r ve
r? degerleri sirasiyla 0.82 ve 0.67 olarak, p degerleri 0.001’den kiigiik olarak elde
edilmistir. Model-19 kullanilarak hastalarin %90’inda CPAP seviyeleri, referans
optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH20 araliginda olacak sekilde tahmin edilmistir. 7
tahmin parametresi iceren Model-19, OS_2-3-4’iin 101 &zelligini parametre olarak

iceren Model-9’a gore daha yiiksek performans saglamistir.

Model —19 = 29.491+6.15x OS2_4 -10.67 x OS2_8 - 52.70 x OS3_26 -

21.73x OS3_37 -0.23x OS4_2-0.005x OS4_18 +0.01x OS4_22 (7.3)

Model-20: S-MLR analizi ile OS_1-2-3-4’e ait 6 6zellik belirlenmis ve en

yuksek performans yine bu regresyon analizi sonucunda elde edilmistir. Bu nedenle
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Model-20, S-MLR ve bu analiz ile belirlenen 6 &zelligin kullanimi sonucu olusan
Denklem 7.4’teki formiilii igermektedir. Bu model ile egitim r degeri 0.75, r? degeri
0.56, test r degeri 0.85, r? degeri 0.72 olarak elde edilmistir. Model ayrica egitim ve
testte p degerlerini 0.001’den kii¢iik olarak hesaplamistir. Model-20 sayesinde
hastalarin %91.25’inde CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin +3 c¢cmH>0
araliginda olacak sekilde tahmin edilmistir. 6 tahmin parametresi iceren Model-20,
OS_1-2-3-4’iin 104 6zelligini parametre olarak iceren Model-10’a gore daha yiiksek

performans saglamistir.

Model — 20 = 6.2664 +0.15782x OS1_3-4.4912x 0OS2_8-114.52x 0S2_18-

0.0019x OS2_34+0.0135x% OS4_22 +0.13464x OS4_23 (7.4)

Model-11,...,Model-20’nin  olusturulmasinda kullanilan &grenme parametreleri

Cizelge 7.15’te gosterilmistir.

Cizelge 7.15 Model-11,..., Model-20 igin 6grenme parametreleri

Model Yontem Parametreler

Model-11 ANN 60: 0.014, m:0.015, 1terasy0n: 600, Gizli Katman Noron Sayist: 2

Model-12 SVM Fonksiyon: PolyKernel, ¢=0.8

Model-13 SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=6

Model-14 kNN k=3

Model-15 S-MLR Ozelliklerin modele eklenme esik degeri p=0.05, ¢ikarilma esik degeri p=0.1

Model-16 SVM Fonksiyon: 2. Dereceden PolyKernel, c=2

Model-17 S-MLR Ozelliklerin modele eklenme esik degeri p=0.05, ¢ikarilma esik degeri p=0.1

Model-18 kNN k=3

Model-19 S-MLR Ozelliklerin modele eklenme esik degeri p=0.05, ¢ikarilma esik degeri p=0.1

Model-20 S-MLR Ozelliklerin modele eklenme esik degeri p=0.05, ¢ikarilma esik degeri p=0.1
*(0: 0grenme orani, m:momentum, ¢: ceza parametresi

Ozellik setlerindeki tiim ozelliklerin CPAP seviyeleri iizerinde etkili
olamayabilecegi, baz1 6zelliklerin digerlerine gore daha etkin olabilecegi ve tahmin i¢in
daha fazla katki saglayabilecegi diisliniilmiis ve tiim 6zellik setlerine en iyi arama (best-
first search) teknigini kullanan Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme ve Sarmal
Alt Kiime Degerlendirme olmak iizere iki farkli 6zellik se¢me yontemi uygulanmistir.
Boylelikle iki yontemle de her 6zellik seti i¢in etkin dzellikler secilerek optimum CPAP
seviye tahminleri yalnizca etkin 6zellikler ile gergeklestirilmistir.

Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme 6zellik se¢me yonteminin her bir
ozellik seti i¢in sectigi Ozelliklerin 6zellik sayilarina goére SLR veya MLR
analizilerinden biri ve ANN, PolyKernel ve RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve RF

yapay zeka yontemleri ile kullanilmasiyla gerceklestirilen optimum CPAP seviye
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tahmin sonuglar Cizelge 7.16’da gosterilmektedir. Her bir ozellik setinin secilmis
ozelliklerinin kullanilmas1 sonucunda CPAP seviye tahminlerine ait elde edilen
maksimum test performanslari ¢izelge 7.16’da farkli yazi renkleri ile belirtilmistir.

Cizelge 7.16. Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme ile segilen dzelliklerin farkli ydntemlerle
kullanilmasiyla elde edilen CPAP tahmin sonuglari

] ] Egitim Test
Ozellik Seti  PO. SVM SVM SVM SVM
MLR ANN SO ROF KNN RF [MLR ANN 00 SO NN RF

] 047 049 052 052 032 032 065 0.66 069 063 058 033
% o) 3 P< 0.001 00010001 0.001 0.005 0.005 |0.001 0.001 0.001 0.001 0001 05

U 2 022 024 027 027 010 040 (042 044 048 040 034 041
a8z r 059 061 065 062 072 063 055 057 062 060 0.64 0.49
OS2 2,082.5, p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.05 0.001 0.001 0.001 0.05
0s2_8 2 035 037 042 039 052 040 030 032 038 036 041 034
083 044 045 043 046 049 027 053 039 0.36
0S3 24,083 30,p< 0.005 0.001 0.05 0.001 0.001 05 |0.005 0.05 0.005
82?:@2’083—34’ 2 019 020 018 021 024 007 028 015 0.13
os4 044 048 056 053 052 059 |0.61 062 064 060 0.60 0.62
0S4 1,084 7,

0S4 15052 17 P< 0.005 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 ' 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

0S4 22,084 23 r> 019 0.23 031 0.28 027 035 0.37 0.38 041 0.36 0.36 0.39
0S 1-2. rr 055 0.56 0.56 0.65 0.65 055 |0.58 0.59 0.60 0.60 0.52 0.55
0S1 3,082 2, p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 '0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
0s2 5082 8 r% 0.60 0.31 0.31 042 042 0.30 '0.34 0.35 0.36 0.36 0.27 0.30
0OS 1-3

OS1 3,083 11, I+ 047 0.67 054 054 047 039 056 057 055 055 048 0.54
0S3 14,083 24,
083 26,083 27,
0S3 28,083 29,
0S3 30,083 31,
0S3 33,083 34,
OS3 35.083 36, 022 045 029 029 022 015 031 032 030 030 023 0.29
0S3 37

OS 1-4 rr 055 053 058 0.58 055 052 [0.61 063 0.65 0.61 0.59 0.62

8241(3’8241(% p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 |0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
0S4 22,084 23 % 030 028 034 034 030 027 037 040 042 037 035 0.38
0S 2-3 rr 058 059 070 0.63 056 0.61 (057 057 0.60 058 0.58 0.57
0S2 2,052 5, p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
OS2 8,083 24 r% 034 035 049 040 031 037 0.33 0.33 036 034 034 033
0S 2-3-4 rr 062 0.66 064 056 055 059 |0.60 0.61 057 058 0.56 0.58
0S2 3,082.5, p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 |0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
821—?’8053—24’ 2 038 044 041 031 030 035 036 037 033 034 031 034

0S 1-2-34 rr 064 071 074 065 060 057 063 075 0.76 0.75 0.62 0.69

gg;%gg;% p< 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.01
OS3 24084 18 1% 041 050 055 042 036 032 040 056 058 056 0.38 0.48

*PQ.:Performans Olgiitii

0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 ' 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
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Ozellik setlerinin maksimum performanslarini iireten secilmis 6zellikleri ve
yontemler ile CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir.

Model-21: Model-21, OS1’in Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
yontemi ile segilen 2 dzelligi ve en yiiksek test sonucunu tireten PolyKernel fonksiyonlu
SVM yonteminden olusmaktadir. 2 6zelligin tahmin parametresi olarak kullanildig1 bu
model ile egitimde r degeri 0.52, r? degeri 0.27, testte r degeri 0.69, r> degeri 0.48 olarak
elde edilmistir. Model ile elde edilen p degerleri de istatistiksel anlamlilig1 ifade edecek
sekilde 0.001’den kiigiik bulunmustur. Bu model kullanildiginda hastalarin %83.75’inde
tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3 ¢cmH20
araliginda olmustur. Bu 2 parametreli Model-21 ile OS1’in 3 &zelligini de parametre
olarak kullanan Model-1 ve Model-11 kiyaslanirsa, modellerin test performanslarinin
esit oldugu ancak Model-21’in daha az o6zellikle bu performans: sagladig
sOylenebilmektedir.

Model-22: Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile OS2’ye ait
3 etkin Ozellik se¢ilmis ve bu 6zelliklerin kNN tarafindan kullanimi sonucunda CPAP
tahmininde diger yontemlere gore daha yiiksek performans elde edilmistir. Bu nedenle
Model-22, OS2’ye ait Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme ydntemi ile secilen
3 0zellik ve kNN yontemi kullanilarak gelistirilmistir. 3 tahmin parametreli bu model ile
egitim r ve 12 degerleri sirasiyla 0.72 ve 0.52 olarak, test r ve r? degerleri sirastyla 0.64
ve 0.41 olarak elde edilmistir. Egitim ve test p degerleri 0.01°den kiiciik hesaplanarak
istatistiksel anlamliligi gostermistir. Model-22 ile gergeklestirilen optimum CPAP
seviyelerinin tahmini ile hastalarin %81.25’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum seviyelerin +£3 ¢cmH2O araliginda olmustur. OS2’ye ait 3 &zelligi
parametre olarak degerlendiren Model-22’nin performanst ayni 06zellik setinden
gelistirilen 39 parametreli Model-2 ve 3 parametreli Model-12’ye gore daha yiiksek
olmustur.

Model-23: OS3’e Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme yonteminin
uygulanmasiyla 5 etkin oOzellik secilmis ve etkin Ozelliklerin ANN, PolyKernel
fonksiyonlu SVM ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemleriyle kullanilmasiyla en
yiiksek test performanslari elde edilmistir. Bu 3 yoOntemin test performanslari aym
olmasina ragmen RBFKernel fonksiyonlu SVM’in egitim performans: diger iki
yonteminkine gore daha yiiksektir. Ayrica tahmin edilen CPAP seviyelerinin referans
optimum seviyelerin £3 cmH20 araliginda oldugu hasta sayis1 ve yiizdesi, RBFKernel

fonksiyonlu SVM yontemi ile diger 2 yonteme gore daha fazla olarak bulunmustur. Bu
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nedenle Model-23, OS3’iin Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme yontemiyle
secilen 5 6zelliginden ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yonteminden olusturulmustur.
Model-23 kullanilarak egitim r ve r? degerleri sirasiyla 0.46 ve 0.21 olarak, test r ve r?
degerleri sirastyla 0.56 ve 0.31 olarak elde edilmistir. EZitim ve test p degerleri de
0.01°den kiigiik hesaplanarak istatistiksel anlamli bulunmustur. Model-23 ile
gerceklestirilen optimum CPAP seviyelerinin tahmini ile hastalarin %85’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin 3 cmH20 araliginda olmustur.
08S3’e ait 5 dzelligi tahmin parametresi olarak degerlendiren Model-23’iin performansi
ayn1 Ozellik setinden gelistirilen 37 parametreli Model-3’ten daha yiiksektir. Model 23
ayn1 Ozellik setine ait yalnizca 1 Ozelligi parametre olarak kullanan Model-13 ile
karsilastirildiginda ise Model-23’iin egitim performansinin daha yiiksek Model-13’iin
de test performansinin daha yiiksek oldugu goriilmiistir.

Model-24: Model-24, OS4’iin Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
yontemiyle secilen 6 Ozelligi ve en yliksek test tahmin performansini saglayan
PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile gelistirilmistir. 6 6zelligi tahmin parametresi
olarak kullanan Model-24 ile egitim icin r degeri 0.56, r? degeri 0.31 olarak, test igin r
degeri 0.64, r? degeri 0.41 olarak, egitim ve test p degerleri 0.001°den kiigiik olarak
hesaplanmistir. Model-24’iin kullanilmasi ile hastalarin %86.25’inin CPAP seviyeleri,
referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢mH20 araliginda olacak sekilde tahmin
edilmistir. 6 parametreli Model-24’iin egitim ve test performanslar1 OS4’ten gelistirilen
3 parametreli Model-14’e gore daha diisiiktiir. Model-24’lin egitim performansi ayni
ozellik setinden gelistirilen 25 parametreli Model-4’e gore daha yiiksek ancak Model-
4’{in test performansindan daha diistiktiir.

Model-25: Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme yéntemi ile OS_1-2’ye
ait 4 etkin o6zellik secilmistir. PolyKernel fonksiyonlu ve RBFKernel fonksiyonlu SVM
yontemleri bu Ozellikleri kullanarak esit test performanslari tretmislerdir. Ancak
RBFKernel fonksiyonlu yontem hem daha yiiksek egitim performansi saglamis hem de
bu yontem ile daha fazla sayida hastanin tahmin edilen seviyeleri referans optimum
CPAP seviyelerinin +3 cmH20 araliginda olmustur. Bu nedenlerden dolayr RBFKernel
fonksiyonlu SVM yontemi model olusumu i¢in tercih edilmistir. Boylelikle Model-25,
OS_1-2’ye ait secilen 4 etkin 6zellik ve RBFKernel fonksiyonlu SVM yontemi
kullanilarak gelistirilmistir. 4 6zelligin tahmin parametresi oldugu bu model ile egitim r
ve r2 degerleri sirasiyla 0.65 ve 0.42 olarak, test r ve 12 degerleri sirasiyla 0.60 ve 0.36

olarak elde edilmistir. Egitim ve test p degerleri de 0.001°den kiiclik olarak
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hesaplanmistir. Model-25 ile gergeklestirilen tahmin igleminde, hastalarin %90°n1 i¢in
tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum seviyelerin +3 cmH2O araliginda
olmustur. 4 parametreli Model-25’in egitim ve test performanslari, OS_1-2’den
gelistirilen 3 parametreli Model-15’e gore daha diisiiktiir. Model-25’in  egitim
performanst ayni Ozellik setinden gelistirilen 42 parametreli Model-5’¢ gore daha
yiiksek ancak Model-5’in test performansindan daha diistiktiir.

Model-26: OS 1-3’e Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme ydnteminin
uygulanmasi sonucunda 15 o&zellik etkin olarak se¢ilmistir. Bu o6zelliklerin ANN
yontemi ile kullanilmasiyla en yiliksek performansa ulasilmistir ve Model-26
gelistirilmistir. OS_1-3’e ait 15 dzelligin tahmin parametresi oldugu bu model ile egitim
r ve r? degerleri sirastyla 0.67 ve 0.45 olarak, test r ve r? degerleri sirasiyla 0.57 ve 0.32
olarak elde edilmistir. Egitim ve test p degerleri 0.001’den kii¢iik hesaplanarak
istatistiksel anlamliligi ifade etmistir. Bu model ile hastalarin %78.75’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH0 araliginda
olmustur. 15 tahmin parametreli Model-26 ayni 6zellik setinden gelistirilen 40 tahmin
parametreli Model-6 ve 3 tahmin parametreli Model-16’ya gore egitim performansi
bakimindan yiiksek performans saglasa da test performansi bu iki modelinkinden de
daha diisiik olmustur.

Model-27: Model-27, OS_1-4’iin Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
yontemiyle segilen 6 6zelligi ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi kullanilarak
gelistirilmistir. 6 6zelligin tahmin parametresi oldugu Model-24 ile egitim r ve r?
degerleri sirastyla 0.58 ve 0.34 olarak, test r ve r? degerleri sirasiyla 0.65 ve 0.42 olarak
hesaplanmistir. Hem egitim hem de test p degerleri 0.001°den kiigiik olarak elde
edilmistir. Model-27 kullanilarak gergeklestirilen tahmin ile hastalarin %85’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £ 3 cmH20 araliginda
olmustur. OS1-4’e ait 6 dzelligi tahmin parametresi olarak degerlendiren Model-27’nin
performanst ayni1  Ozellik  setinden gelistirilen 4 parametreli  Model-17’nin
performansindan daha disiiktiir. Model 27 ayni 6zellik setine ait 28 6zelligi parametre
olarak kullanan Model-7 ile karsilastirildiginda ise Model-27’nin egitim performansinin
daha yiiksek, Model-7’nin ise test performansinin daha yiiksek oldugu goériilmiistiir.

Model-28: Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme 6zellik se¢imi yontemi
ile OS 2-3’e ait 4 etkin 6zellik secilmis ve bu etkin 6zelliklerin PolyKernel fonksiyonlu
SVM yontemi ile kullanilmasi sonucunda en yiiksek tahmin performansi elde edilmistir.

Bu nedenle Model-28, OS_2-3’¢ ait 4 dzellik ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yéntemi
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ile gelistirilmistir. 4 6zelligi tahmin parametresi olarak kabul eden Model-28 ile egitim r
degeri 0.70, 2 degeri 0.49 olarak, test r degeri 0.60 2 degeri 0.36 olarak hem egitim hem
test p degerleri 0.001’den kii¢iik olarak hesaplanmistir. Bu modelin kullanilmasiyla
hastalarin %387.5’inde referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH20 araliginda
olacak sekilde CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. 4 tahmin parametresine sahip Model-
28 aymi Ozellik setinden gelistirilen 76 tahmin parametreli Model-8 ve 2 tahmin
parametreli Model-18’e gore egitim performanst bakimindan yiiksek performans
saglasa da test performansi bakimindan bu iki modelinkinden de daha disiik
performansa sahip olmustur.

Model-29: OS 2-3-4’¢ ait Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
yontemiyle secilen 5 6zellik ve en yliksek performansi saglayan ANN kullanilarak
Model-29 gelistirilmistir. 5 6zelligi tahmin parametresi olarak kabul eden bu model ile
egitim r ve 12 degerleri sirasiyla 0.66 ve 0.44 olarak, test r ve r? degerleri sirasiyla 0.61
ve 0.37 olarak elde edilmistir. Egitim ve test p degerleri ise 0.001’den kiiclik olacak
sekilde hesaplanmistir. Bu model sayesinde hastalarin %85’inde tahmin edilen CPAP
seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH20 araliginda olmustur. 5
tahmin parametreli Model-29’un performansi, ayni ozellik setinden gelistirilen 101
parametreli Model-9’a ve 7 parametreli Model-19’a ait performanslarla karsilastirilmis
ve gorilmistiir ki; Model-19’un CPAP seviyelerini tahmin performanst Model-29’dan
daha yiiksektir ve Model-9’un egitim performans1 Model-29’dan daha diisiik olsa da test
performansi daha yiiksektir.

Model-30: Korelasyon Tabanli Alt Kiime 6zellik se¢im y6nteminin
uygulanmasiyla CPAP tahmini icin OS 1-2-3-4’¢ ait 6 etkin &zellik segilmis ve en
yiiksek performans PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemiyle saglanmistir. Bu nedenle
Model-30, OS_1-2-3-4’iin segilmis 6 6zelligi ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yéntemi
kullanilarak gelistirilmistir. Model-30 ile CPAP tahmininde, egitim r degeri 0.74, r?
degeri 0.55 olarak, test r degeri 0.76, r> degeri 0.58 olarak hesaplanmistir. Egitim ve test
icin p degerleri 0.001’den kiiciik bulunarak istatistiksel anlamlilig1 belirtmistir. Model-
30’un CPAP tahmini sonucunda hastalarin %86.25’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum seviyelerin +3 ¢cmH2O araliginda olmustur. 6 tahmin parametreli
Model-30’un tahmin performansi ayni 6zellik setinden gelistirilen 104 parametreli
Model-10 ve 6 parametreli Model-20’nin tahmin performanslari ile karsilastirilmis ve
goriilmiistiir ki; Model-20’nin CPAP seviyelerini tahmin performanst Model-30’dan

daha yiiksektir ve Model-10"un tahmin performansi Model-30’dan daha diistiktiir.
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Model-21,...,Model-30’un olusturulmasinda kullanilan 6grenme parametreleri

Cizelge 7.17°de gosterilmistir.

Cizelge 7.17. Model-21,..., Model-30 i¢in 6grenme parametreleri

Model Yontem Parametreler

Model-21 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=7

Model-22 kNN k=3

Model-23  SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=2.5

Model-24  SVM Fonksiyon: 2. Dereceden PolyKernel, c=1

Model-25 SVM Fonksiyon: RBFKernel, c=2

Model-26  ANN 60: 0.08, m:0.07, iterasyon: 400, Gizli Katman Néron Sayist: 4
Model-27  SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=2

Model-28 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=0.5

Model-29  ANN 60: 0.02, m:0.01, iterasyon: 510, Gizli Katman Néron Sayisi: 6
Model-30 SVM Fonksiyon: PolyKernel, ¢c=0.9

*60: 0grenme orani, m:momentum, ¢: ceza parametresi

Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yonteminde ozelliklerin se¢imi belirlenen
O0grenme algoritmasina gore gerceklestirilir. Bu nedenle tez ¢alismasi kapsaminda her
bir 6zellik seti i¢in dogrusal regresyon analizine (SLR veya MLR) ve ANN, PolyKernel
fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve RF yapay zeka yontemlerine
gore Ozellik secimleri gergeklestirilmis ve segilen Ozelliklerle hastalara ait optimum
CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. Tahmin sonuglarina gore en yiiksek test performansi
saglayan oOzellikler ile yontemlerin olusturdugu modeller CPAP tahmin modelleri olarak
kabul edilmistir.

Cizelge 7.18.a OS1, 0S2, OS3 ve 0S4 icin Sarmal Alt Kiime Degerlendirme
yontemi ile elde edilen etkin 6zellikleri ve bu 6zelliklerin farkli yontemler tarafindan
kullanilmasiyla ulagilan optimum CPAP seviyeleri tahmin sonuglarini, Cizelge 7.18.b
OS 1-2, OS 1-3 ve OS_1-4’e ait Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ydntemi ile secilen
ozellikleri ve bu ozelliklerin farkli yontemler tarafindan kullanilmasiyla ulasilan
optimum CPAP seviyeleri tahmin sonuglarini ve Cizelge 7.18.c OS_2-3, OS 2-3-4 ve
OS_1-2-3-4’iin Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ile segilen dzelliklerini ve bu
ozelliklerin farkli yontemler tarafindan kullanilmasi sonucunda elde edilen optimum
CPAP seviyeleri tahmin sonuglarini gostermektedir. Her bir 6zellik setinin seg¢ilmis
Ozelliklerinin kullanilmasi sonucunda CPAP seviye tahminlerine ait elde edilen
maksimum test performanslar: cizelge 7.18.a, 7.18.b ve 7.18.c’de farkli yazi renkleri ile

belirtilmistir.
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Cizelge 7.18.a. 0S1,082,083 ve OS4’iin Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ile secilen dzelliklerinin
farkli yontemlerle kullanilmasi sonucunda iirettigi CPAP tahmin sonuglari

Seti

0s1

0S2

0s3

0s4

Ozellik Sarmal Alt Kiime-Yontem Secilen Ozellikler Egitim Test
r p< P ir  p< r?
SLR 0S1 3 0.49 0.001 0.24 1 0.67 0.001 0.45
ANN 081_3 0.49 0.001 0.24 [0.69 0.001 0.48
SVM (PolyKernel) 0s1 3 0.53 0.001 0.28 | 0.69 0.001 0.48
SVM (RBFKernel) 081_3 0.50 0.001 0.25 [0.64 0.001 0.41
kNN 0S1 1,081 3 0.47 0.001 0.22 1 0.50 0.005 0.25
RF 0S1 1,081 3 0.48 0.001 0.23 1 0.60 0.001 0.36
MLR 082 1,082 7,082 8,082 9,
08213, OS2 14,082 18,
QSZ_21,QSZ_22,QSZ_27, 0.62 0.001 0.38 | 0.68 0.001 0.46
08S2 29,0S2_30,082 33,
082 34, OS2_35
ANN 0s2 6,052 7,082 8,052_12,
0S2 14,082 18,082 22, 0.65 0.001 0.42 [0.69 0.001 0.48
OS2 29, OS2 34
SVM (PolyKernel) 082 4,082 8,082 9,052 14,
0S2_ 18,082 24,082 26, 0.73 0.001 0.53 [ 0.69 0.001 0.48
OS2 29, 0S2_34
SVM (RBFKernel) 082 2,082 5,082 8,082 18, 047 0001 0.45 0.63 0.001 0.40
082 29,082 33,082 34
kNN 082_3,()82_6, 082_9,(")85_13 0.63 0.001 0.40 [ 0.65 0.001 0.42
RF 0S2_3,082_5,082 9,052_10, g 0.001 0.46 |0.61 0.001 0.37
OS2 11,082 13,082 16
MLR 0S3 1, OS3 7,083 11 0.45 0.05 0.20 0.55 0.005 0.30
OS3 20, OS3 24, OS3 33
ANN 083 2, 0S3 3, 0S3 4,083 5,
083_11,083_16,083:19, ~ 0.45 0.05 0.20 10.59 0.001 0.35
083 24,083 30,083 33
SVM (PolyKernel) (:)53_3, (").$3_11,(")§3_14, 052 0.001 0.27 | 0.71 0.001 0.50
0OS3 16, 0S3 31, OS3 36
SVM (RBFKernel) 083 2,083 3,083 _11,083_12,
083 13,083 14,083 20, 0.49 0.001 0.24 /0.63 0.001 0.40
083 31, 0S3 33,083 35
kNN 083 10, 0S3 18, OS3 24, 0.63 0.001 0.40 1 0.55 0.005 0.30
083 25, 0S3_26, OS3 27,
0S3 30
RF 083_5,083_25, 083_27 0.56 0.001 0.31 /0.59 0.001 0.35
MLR 0S4 4,084 6,084 7,084 10,
(“)84:12,(381_14,(“)§4_17,_ 0.57 0.001 0.32 10.79 0.001 0.62
0S4 18,084 22,084 23
ANN 0S4 12,084 15,084 _17 0.63 0.001 0.40 0.78 0.001 0.61
0S4 22,084 23
SVM (PolyKernel) 0S4 6,084 13,084 15,
0S4 17,084 18,084 22, 0.60 0.001 0.36 0.80 0.001 0.64
0s4 23
SVM (RBFKernel) 0S4 6,084 17,084 18, 055 0.001 0.30 '0.79 0.001 0.62
0S4 22,084 23
kNN 0S4 7,084 8,084 14,
0S4_17,084_18,084_19, 068 0.001 0.46 [ 0.80 0.001 0.64
0S4 20, 0S4 21, 0S4 22,
0S4 23
RF 0S4 7,084 9,084 17, 0.64 0.001 0.41 |0.75 0.001 0.56

0S4 22
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Cizelge 7.18.b. OS_1-2,0S 1-3 ve OS_1-4’iin Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ile secilen 6zelliklerinin
farkli yontemlerle kullanilmast sonucunda iirettigi CPAP tahmin sonuglari

Ozellik
Seti

Sarmal Alt Kiime-Yontem Secilen Ozellikler

Egitim

Test

r

p<

r

p<

0S_1-2

0S_1-3

0S_1-4

MLR

0S1_3, 0S2_5, 082_8,082_18,
082_21,082 22,082 24, 0.71
0S2_27,082_29,0S2_30,

0S2 34,082 38

0.001

0.50

0.85

0.001

0.72

ANN

OS1_3, 052 5, 0S2_8,0S2_18,
0S2 22,082 29,082 33, 0.70
OS2 34, 082 36,082 38

0.001

0.49

0.84

0.001

0.71

SVM (PolyKernel)

0S1_1,081 3,082 5,082 6,
0s2_7,082_8,082_13,082_18, .76
082 22,082 23,082 27,

082 29,082 34, 0S2 38

0.001

0.58

0.86

0.001

0.74

SVM (RBFKernel)

081_3,052_8,0s2_18,0S2 22, 0.70
082_29,052_ 33,082 34,
082 37

0.001

0.49

0.78

0.001

0.61

kNN

0S2_2, 0823, 052 8,082_10, g g
0s2 17

0.001

0.48

0.65

0.001

0.42

RF

MLR

ANN

OS1_1,052 9,52 10,082 13, 70
08216, OS2 37
OS1 3,083 24,083 29, 0.55
083 30,083 32
0S1_1,081 3,083 22,083 25, (63
083 30, 0S3 33

0.001

0.001

0.001

0.49

0.30

0.40

0.64

0.79

0.74

0.001

0.001

0.001

0.41

0.62

0.55

SVM (PolyKernel)

OS1_1, 6S1 2, 6S1 3,083 1,
0S3 3, 083 6,083 8, 0S3 14, 0.69
083 25

0.001

0.48

0.72

0.001

0.52

SVM (RBFKernel)

OS1 2,081 3,083 14,083 _15,
0S3 18,083 24,083 27, 0.66
0S3 29, 083 30,083 32

0.001

0.44

0.80

0.001

0.64

kNN

0S1_3,083_10, 0S3_12, 0.62
0S3 23, 0S3 25

0.001

0.38

0.53

0.005

0.28

RF

MLR

0S1_3, 083 5, 083_8,083 23, 0.66
083 25, 0S3 29
0S1_3,084 2,084 18,084 _19, g4
0S4 20, 0S4 22,084 23

0.001

0.001

0.44

0.41

0.80

0.80

0.001

0.001

0.64

0.64

ANN

0S1_3,084 8,084 14,084 19, g1
0S4 20, 0S4 22,084 23

0.001

0.66

0.75

0.001

0.56

SVM (PolyKernel)

0S1_1,081_3,084_19,084_20, o g4
084 22,084 23

0.001

0.71

0.81

0.001

0.66

SVM (RBFKernel)

0S1_1,081_3,084 18,084 19, o 66
0S4 22, 0S4 23

0.001

0.44

kNN

OS1_3, 0S4 4, 0S4 6,054 7,
0S4 10,084 12,084 17, 0.77
0S4 18,084 19,084 22,

0S4 23

0.001

0.59

0.75

0.001

0.56

RF

OS1_1,081 2,084 6,054 7,
0S4 9,084 17,084 22, 0.67
0S4 23

0.001

0.45

0.71

0.001

0.50
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Cizelge 7.18.c. OS 2-3,0S 2-3-4 ve OS_1-2-3-4’iin Sarmal Alt Kiime Degerlendirme ile segilen
ozelliklerinin farkli yontemlerle kullanilmasi sonucunda iirettigi CPAP tahmin sonuglari

Ozellik
Seti

Sarmal Alt Kiime-Yontem Secilen Ozellikler

Egitim

Test

r

p<

r

p<  r?

0S_2-3

OS_2-3-4

0S_1-2-3-4

MLR

0s2 4,082 8,052 22,082 27,
0S2 30,082 38,083 6, O0S3_18,0.64
0S3 27,083 32

0.001

0.41

0.70

0.0010.49

ANN

0S2 2,082_8,052_16,0S2_25,

= " " 0.73
0S2 33, OS3_ 14,083 24

0.001

0.53

0.71

0.0010.50

SVM (PolyKernel)

0S2 4,052 8,052 14,082_18,
OS2 24,082 29,082 34, 083 6,075
083 15,083 26

0.001

0.56

0.66

0.0010.44

SVM (RBFKernel)

0S2 2,082 4,052 5,052 8,

C S 2 0.72
082 26,083 18, OS3 25

0.001

0.52

0.68

0.0010.46

kNN

082 2,052 8,082 13,082_15,

C S - 2 0.76
082 27,083 14,083 18, OS3 25

0.001

0.58

0.74

0.0010.55

MLR

0.74

OS2 4, 082 8, OS2 18,083 1,
083 11,083 26,083 37, 0.79
0S4 1,084 2,084 18,084 22

0.001

0.001

0.55

0.62

0.74

0.0010.55

ANN

0S2_4,082_8,0S2_14,082_19,

082 24,082 27,083 18, 0.80
083 26, 0S4 3,084 4, 0S4 7,
0S4 17,084 22

0.001

0.64

0.80

0.0010.80

SVM (PolyKernel)

0s2_31,052_38,083_6,0S3_9,
083_14,083 25,084 1,084 19, 085
084 22,084 23

0.001

0.72

0.87

0.0010.76

SVM (RBFKernel)

0S2 4, 0S2_ 8, 0S2_ 14,052 18,
0S3 18,083 24,083 25, 0s4 1,0.73
0S4 3,084 16,084 22, 0S4 23

0.001

0.53

0.72

0.01 0.52

kNN

0S2 2, 0S2_4, 06S2 13,082 17,
0S2 28,082 39,083 24,083 25,0.79
0S4 10,084 18,084 22, 0S4 23

0.001

0.62

0.72

0.01 0.52

RF

MLR

OS2 13,052 17,082_18,083 24, 0.74
0S4 7,084 17,084 22, OS4 23

0S1 3,082 4,082 5,082 8,
0S2_19,082 20,082 27,082 34, ¢ 77
083_6,083 26,084 2,084 3,

0S4 17,084 18,084 19,084 22

0.001

0.001

0.55

0.59

0.80

0.85

0.0010.64

0.0010.72

ANN

0S2_4, 0S2_8, 0S2_18,0S3 26,
0S4 4, 0S4 7,084 8, 084 10,0.75
0S4 22

0.001

0.56

0.80

0.0010.64

SVM (PolyKernel)

0S1_3,052_14, 0S2_26,052_38,

0S3_3, 0S3 6, 0S4 2, 0S4_19,0.83
0S4 22,084 23

0.001

0.69

0.89

0.0010.79

SVM (RBFKernel)

0S1 3, 0S2 5, OS2 8,082 13,
08234, 082 36,083 31, 0S4 2,073
084 8,054 18,084 19, 0S4 22,
084 23

0.001

0.53

0.84

0.0010.71

kNN

OS1_1, 0S2_13, 082 26,083 32,0 76
0S4_16, 0S4 22,084 23

0.001

0.58

0.78

0.0010.61

RF

OS2 2, 0S2_13, OS2 24,052 28,
0S3 18, 0S3 24,083 25, 0S4 7,0.74
0S4 11,084 22, 0S4 23

0.001

0.55

0.79

0.0010.62
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Cizelge 7.18.a, 7.18.b ve 7.18.c’de goriilen ozellik setlerinin maksimum
performanslarimi iireten ozellikler ve yontemler kullanilarak CPAP tahmin modelleri
gelistirilmistir.

Model-31: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ANN ve PolyKernel
fonksiyonlu SVM yéntemleri ile birlikte kullanildiginda, OS1 icin 1 etkin 6zellik
secilmis ve en yiiksek test performanslar iiretilmistir. Iki yontem de esit test
performansi saglamasima ragmen PolyKernel fonksiyonlu SVM yo6ntemi daha yiiksek
egitim performansi {iretmistir. Bu nedenle, Model-31, secilen etkin o6zellik ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yoéntemi ile gelistirilmistir. Bu model ile egitim r degeri
0.53, r? degeri 0.28 ve test r degeri 0.69, r? degeri 0.48 olarak elde edilmistir. Egitim ve
test p degerleri de 0.001’den kiigiik bulunarak istatistiksel anlamlilig1 ifade etmistir.
Model-31 ile gerceklestirilen tahmin sonucunda, hastalarin %86.25’inin tahmin edilen
CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3 cmH20 araliginda olmustur.
Yalnizca 1 parametre ile Model-31 ayni 6zellik setinden tiiretilmis 3’er parametreli
Model-1 ve Model-11’e gore egitim bakimindan yiiksek, test performansi bakimidan
daha az parametre ile esit performans gostermistir. Ayrica Model-31 ayn1 o6zellik
setinden gelistirilen 2 parametreli Model-21’e gore de ayni sekilde egitim performansi
bakimindan yiiksek, test performansi bakimindan daha az parametre ile esit performans
gostermistir.

Model-32: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi ANN ve PolyKernel
fonksiyonlu SVM yontemleri ile birlikte kullanildiginda OS2’ye ait 9’ar etkin 6zellik
secilmis ve en yiiksek performanslar iiretilmistir. iki yontemle de esit test performansi
elde edilmesine ragmen PolyKernel fonksiyonlu SVM yo6ntemi ile daha yiiksek egitim
performansi {iretilmistir. Béylelikle Model-32, OS2’nin segilen 9 etkin 6zelligi ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile gelistirilmistir. Bu model ile egitimde r ve r°
degerleri sirasiyla 0.73 ve 0.53 olarak, testte r ve r? degerleri sirasiyla 0.69 ve 0.48
olarak hesaplanmistir. Hem egitimde hem de testte p degerleri de 0.001’den kii¢iik
bulunarak istatistiksel anlamliligi ifade etmistir. Model-32 ile hastalarin %87.50’sinin
CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH20 araliginda olacak
sekilde tahmin edilmistir. 9 tahmin parametreli Model-32, ayni 6zellik setinden
olusturulmus 39 parametreli Model-2, 3 parametreli Model-12 ve 3 parametreli Model-
22’ye gore daha yliksek performans ortaya koymustur.

Model-33: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi PolyKernel fonksiyonlu
SVM yéntemi ile birlikte kullan1ldiginda OS3’e ait 6 etkin dzellik se¢ilmis ve OS3 igin
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en yiiksek test performans: saglanmistir. Boylelikle Model-33, segilen 6 etkin 6zellik ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yoéntemi ile olusturulmustur. Bu model egitimde r
degerini 0.52, r? degerini 0.27 olarak ve testte r degerini 0.71, r?> degerini 0.50 olarak
hesaplamistir. Model ayrica hem egitimde hem de testte p degerlerini de 0.001’den
kiiglik olarak hesap etmistir. Model-33 ile hastalarin %88.75’inin CPAP seviyeleri,
referans optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH>O araliginda olacak sekilde tahmin
edilmistir. 6 tahmin parametreli Model-33, ayn1 OS3’ten elde edilmis 37 parametreli
Model-3, 1 parametreli Model-13 ve 5 parametreli Model-23’e gore daha yiiksek
performans ortaya koymustur.

Model-34: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi PolyKernel fonksiyonlu
SVM ve kNN yontemleri ile birlikte kullanildiginda OS4 igin en yiiksek test
performanslart  saglanmigtir. kNN yontemi SVM’ye goére daha yiiksek egitim
performansi sagladigi i¢in Model-34, secilen 10 etkin 6zellik ve KNN yontemi ile
gelistirilmistir. Bu model egitim r degerini 0.68, r* degerini 0.46 olarak, test r degerini
0.80, r? degerini 0.64 olarak, egitim ve test p degerlerini de 0.001’den kiigiik olarak
hesaplamigtir. Model-34 ile hastalarin %90’mnda tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH2O araliginda olmustur. 10 6zelligi
tahmin parametresi olarak kullanan Model-34, OS4’ten iiretilmis 25 parametreli Model-
4, 3 parametreli Model-14 ve 6 parametreli Model-24’e gore daha yiiksek performans
ortaya koymustur.

Model-35: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi PolyKernel fonksiyonlu
SVM yontemi ile birlikte kullamldiginda OS_1-2’ye ait 14 etkin dzellik secilmis ve
OS_1-2 icin en yiiksek performans iiretilmistir. Bdylelikle secilen 14 etkin 6zellik ve
PolyKernel fonksiyonlu SVM yo6ntemi ile Model-35 olusturulmustur. Bu model ile
egitim r degeri 0.76 ve r? degeri 0.58 olarak, test r degeri 0.86 ve r? degeri 0.74 olarak
elde edilmistir. p degerleri ise 0.001’den kiiciik olarak hesaplamigtir. Model-35 ile
hastalarin %93.75’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP
seviyelerinin £3 ¢cmH20 araliginda olmustur. 14 tahmin parametreli Model-35, ayni
Ozelik setinden {iretilmis 42 parametreli Model-5, 3 parametreli Model-15 ve 4
parametreli Model-25’¢ gore daha yiiksek performans ortaya koymustur.

Model-36: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi RBFKernel fonksiyonlu
SVM yéntemi ve RF yontemi ile birlikte kullanildiginda OS_1-3’¢ ait sirasiyla 10 ve 6
etkin 6zellik secilmis ve OS_1-3 i¢in en yiiksek test performanslar: iiretilmistir. Her iki

yontem de egitim ve test i¢in ayni sonuclari liretmesine ragmen, Sarmal Alt Kiime
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Degerlendirme yontemi RF ile kullanildiginda 6 yani daha az &zellik se¢ildigi igin
Model-36, 6 etkin 6zellik ve RF yontemi ile olusturulmustur. Model-36 ile egitim r
degeri 0.66, r> degeri 0.44 olarak ve test r degeri 0.80, r? degeri 0.64 olarak elde
edilmistir. Hem egitim hem de test i¢in p degerleri 0.001’den kiigiik olarak
hesaplanmistir. Model-36 ile hastalarin %86.25’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri,
referans optimum seviyelerin +3 cmH2O araliginda olmustur. 6 6zelligin tahmin
parametresi oldugu Model-36, OS_1-3’ten olusturulan 40 parametreli Model-6 ve 3
parametreli Model-16’ya gore daha yliksek performans ortaya koymustur. Model-36,
15 parametreli Model-26’ya gore ise egitim performanst bakimindan disiik, test
performansi bakimindan oldukga yiiksek performans saglamistir.

Model-37: Sarmal Alt Kime Degerlendirme yontemi PolyKernel ve RBF
fonksiyonlu SVM yéntemleri ile birlikte kullanildiginda OS_1-4’¢ ait 6 sar etkin 6zellik
secilmis ve OS_1-4 icin en yiiksek test performanslar iiretilmistir. Her iki fonksiyona
sahip SVM yontemi esit test performansi iiretse de, PolyKernel fonksiyonlu SVM daha
yiiksek egitim performansi saglamistir. Bu nedenle Model-37 OS_1-4’e ait 6 etkin
ozellik ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile gelistirilmistir. Model-37 ile egitim
r degeri 0.84, r? degeri 0.71, test r degeri 0.81, r? degeri 0.66 olarak elde edilmistir. p
degerleri 0.001’den kii¢iik bulunmustur. Model-37 ile hastalarin %91.25’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH20 araliginda
olmustur. 6 dzelligin tahmin parametresi oldugu Model-37, OS_1-4’ten olusturulan 28
parametreli Model-7’den ve 6 parametreli Model-27°den daha yiiksek performans
tretmistir. Model-37, aym 6zellik setinden gelistirilmis 4 06zelligi parametre olarak
kullanan Model-17 ile kiyaslandiginda ise Model-37 egitim performans: bakimmdan
daha yiiksek, test performansi bakimidan daha diisiik performans saglamigtir.

Model-38: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi RF algoritmas: ile birlikte
kullamildiginda OS_2-3’e ait 5 etkin 6zellik secgilmis ve OS_2-3 i¢in en yiiksek test
performans: saglanmistir. Boylelikle Model-38, OS 2-3’e ait 5 etkin odzellik ve RF
algoritmast ile gelistirilmistir. Model-38 ile egitim r degeri 0.74, r? degeri 0.50 olarak
bulunurken, test r degeri 0.81, r* degeri 0.66 olarak elde edilmistir. Hem egitim hem test
igcin p degerleri 0.001°den kiigiik olarak hesaplanmistir. Model-38 ile hastalarin
%091.25’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3
cmH:0 araliginda olmustur. 5 dzelligin tahmin parametresi oldugu Model-38, OS_2-3’¢
ait daha once olusturulmus 76 parametreli Model-8, 2 parametreli Model-18 ve 4

parametreli Model-28’den daha yiiksek performans elde etmistir.
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Model-39: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi PolyKernel fonksiyonlu
SVM yéntemi ile birlikte kullanildiginda OS_2-3-4’¢ ait 10 etkin dzellik se¢ilmis ve en
yiiksek performans iiretilmistir. Bu nedenle, Model-39, OS_2-3-4’¢ ait 10 etkin dzellik
ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yoéntemi ile gelistirilmistir. Model-39 ile egitim r
degeri 0.85, r? degeri 0.72, test r degeri 0.87, r? degeri 0.76, egitim ve test p degerleri de
0.001’den kii¢iik olarak bulunmustur. Model-39 ile hastalarin %95’inde tahmin edilen
CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3 cmH20 araliginda olmustur.
10 dzelligin tahmin parametresi olarak kullanildigi Model-39, OS_2-3-4’ten daha dnce
olusturulan 101 parametreli Model-9, 7 parametreli Model-19 ve 5 parametreli Model-
29’dan daha yiiksek performans saglamistir.

Model-40: Sarmal Alt Kiime Degerlendirme yontemi PolyKernel fonksiyonlu
SVM yéntemi ile birlikte kullanildiginda, OS_1-2-3-4’¢ ait 10 etkin 6zellik secilmis ve
bu set i¢in en yiiksek performans iiretilmistir. Boylece Model 40, OS_1-2-3-4’¢ ait 10
etkin 6zellik ve PolyKernel fonksiyonlu SVM yontemi ile olusturulmustur. Model-40
kullanilarak egitim r degeri 0.83, r? degeri 0.69, test r degeri 0.89, 12 degeri 0.79 olarak
elde edilmistir. Hem egitimde hem testte p degerleri 0.001’den kiigiik olarak
bulunmustur. Model-40 ile gergeklestirilen tahminlerde, hastalarin %92.5’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin £3 cmH20 araliginda
olmustur. 10 dzelligin tahmin parametresi olarak kullanildigi Model-40, OS_1-2-3-4’ten
daha oOnce olusturulan 104 parametreli Model-10, 6 parametreli Model-20 ve 6
parametreli Model-30’a gore daha yiiksek performans saglamistir.

Model-31,...,Model-40’m  olusturulmasinda kullanilan &6grenme parametreleri

Cizelge 7.19°da gosterilmistir.

Cizelge 7.19 Model-31,..., Model-40 i¢in 6grenme parametreleri

Model Yontem Parametreler

Model-31 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=0.7
Model-32 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=1
Model-33 SVM Fonksiyon: PolyKernel, ¢=0.8
Model-34 kNN k=4

Model-35 SVM Fonksiyon: PolyKernel, c=0.7

Model-36 RF Agag sayis1:22
Model-37 SVM Fonksiyon: 2. Dereceden PolyKernel, c=14.2
Model-38 RF Agag say1s1:100

Model-39 SVM Fonksiyon: 2. Dereceden PolyKernel, c=4.9
Model-40 SVM Fonksiyon: 2. Dereceden PolyKernel, ¢c=1.2

* ¢: ceza parametresi



113

Cizelge 7.20, tiim islemlerin sonucunda tez ¢alismasi1 kapsaminda gelistirilen 40

adet CPAP tahmin modelini ve bu modellerle gergeklestirilen optimum CPAP

seviyelerinin tahmin sonuglarini 6zetlemektedir.

Cizelge 7.20 Tez ¢alismasinda gelistirilen tahmin modelleri ve CPAP seviyelerini tahmin sonuglar

Model Ozellik Seti ve Sayis1 ~ Yontem Egitim Test +3

r p r2 r p r’  Aralg
Model-1  0OS1, 3 ézellik ANN 0.41 0.005 0.17 | 0.69 0.001 0.48 %83.75
Model-2 082, 39 &zellik ANN 0.47 0.001 0.22 | 0.48 0.005 0.23 %43.75
Model-3  0S3, 37 dzellik SVM (RBF) 0.45 0.005 0.20 [/0.45 0.005 0.20 %82.5
Model-4 0S4, 25 dzellik SVM (RBF) 0.50 0.001 0.25 [0.79 0.001 0.62 %80
Model-5  OS_1-2, 42 dzellik ANN 0.54 0.001 029 | 0.71 0.001 0.50 %81.25
Model-6  OS_1-3, 40 dzellik SVM (Poly) 0.59 0.001 0.35 [/0.64 0.001 0.41 %83.75
Model-7  OS_1-4, 28 &zellik SVM (RBF) 0.54 0.001 0.29 [/0.78 0.001 0.61 %86.25
Model-8  OS_2-3, 76 dzellik SVM (RBF) 040 0.05 0.16 [0.63 0.001 0.40 %85
Model-9  OS_2-3-4,101 zellik ~ SVM (Poly) 0.50 0.001 0.25 ' 0.71 0.001 0.50 %81.25
Model-10  OS_1-2-3-4, 104 dzellik SVM (Poly) 0.52 0.001 0.27 ' 0.73 0.001 0.53 %85
Model-11  OS1, 3 dzellik ANN 0.41 0.005 0.17 | 0.69 0.001 0.48 %83.75
Model-12 OS2, 3 6zellik SVM (Poly) 0.68 0.001 0.46 [0.55 0.005 0.30 %83.75
Model-13  0S3, 1 6zellik SVM (RBF) 0.40 0.005 0.16 |0.61 0.001 0.37 %85
Model-14 0S4, 3 bzellik kNN 0.63 0.001 040 | 0.79 0.001 0.62 %85
Model-15  OS_1-2, 3 dzellik S-MLR 0.70 0.001 0.49 | 0.71 0.001 0.50 %85
Model-16  OS_1-3, 3 dzellik SVM (Poly) 0.60 0.001 0.36 [/0.76 0.001 0.58 %83.75
Model-17  OS_1-4, 4 dzellik S-MLR 0.77 0.001 059 | 0.83 0.001 0.69 %90
Model-18  OS_2-3, 2 dzellik kNN 0.64 0.001 041 | 0.67 0.001 0.45 %88.75
Model-19  OS_2-3-4, 7 ézellik S-MLR 0.82 0.001 0.67 ' 0.82 0.001 0.67 %90
Model-20  OS_1-2-3-4, 6 dzellik S-MLR 0.75 0.001 056 | 0.85 0.001 0.72 %91.25
Model-21  OS1, 2 6zellik SVM (Poly) 0.52 0.001 0.27 [/0.69 0.001 0.48 %83.75
Model-22 OS2, 3 6zellik kNN 0.72 0.001 052 | 0.64 0.001 0.41 %81.25
Model-23  OS3, 5 6zellik SVM (RBF) 046 0.001 0.21 [ 0.56 0.005 0.31 %85
Model-24 0S4, 6 6zellik SVM (Poly) 0.56 0.001 0.31 [/0.64 0.001 0.41 %86.25
Model-25 OS_1-2, 4 dzellik SVM (RBF) 0.65 0.001 0.42 [0.60 0.001 0.36 %90
Model-26  OS_1-3, 15 &zellik ANN 0.67 0.001 045 | 0.57 0.001 0.32 %78.75
Model-27  OS_1-4, 6 6zellik SVM (Poly) 0.58 0.001 0.34 [ 0.65 0.001 0.42 %85
Model-28  OS_2-3, 4 dzellik SVM (Poly) 0.70 0.001 0.49 [0.60 0.001 0.36 %87.5
Model-29  OS_2-3-4, 5 dzellik ANN 0.66 0.01 044 | 061 0.001 0.37 %85
Model-30  OS_1-2-3-4, 6 dzellik SVM (Poly) 0.74 0.001 0.55 [/0.76 0.001 0.58 %86.25
Model-31  OSI, 1 bzellik SVM (Poly) 0.53 0.001 0.28 [/0.69 0.001 0.48 %86.25
Model-32 OS2, 9 bzellik SVM (Poly) 0.73 0.001 0.53 [/0.69 0.001 0.48 %87.5
Model-33  OS3, 6 6zellik SVM (Poly) 0.52 0.001 0.27 [|0.71 0.001 0.50 %88.75
Model-34 0S4, 10 bzellik kNN 0.68 0.001 0.46 ' 0.80 0.001 0.64 %90
Model-35  OS_1-2, 14 ézellik SVM (Poly) 0.76 0.001 0.58 [0.86 0.001 0.74 %93.75
Model-36  OS_1-3, 6 dzellik RF 0.66 0.001 0.44 ' 0.80 0.001 0.64 %86.25
Model-37  OS_1-4, 6 dzellik SVM (Poly) 0.84 0.001 0.71 [0.81 0.001 0.66 %91.25
Model-38  OS_2-3, 5 dzellik RF 0.74 0.001 055 | 0.81 0.001 0.66 %91.25
Model-39  OS_2-3-4, 10 6zellik SVM (Poly) 0.85 0.001 0.72 | 0.87 0.001 0.76 %95
Model-40 OS_1-2-3-4,10 6zellik  syMm (Poly) 0.83 0.001 0.69 ' 0.89 0.001 0.79 %92.5
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Modellerin CPAP seviye tahminlerine ait test sonug grafikleri Sekil 7.2 ve Sekil

7.3 gosterilmistir. r katsayisinin 0.8’¢ ve r? katsayisinin 0.64’¢ esit ve bu degelerden

daha biiyiik oldugu modeller Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’de yesil renk ile belirtilmistir. Sekil

7.4 ise CPAP terapisi gerektiren tiim hastalar dikkate alindiginda tahmin edilen

seviyelerin referans optimum CPAP seviyelerinin £3 ¢cmH20 araliginda oldugu hasta

%90 ve daha

ginda
fazla hastaya denk CPAP seviye tahminlerini gergeklestiren modelleri belirtmektedir.

teki yesil renk +3 cmH2O arali

b

Sekil 7.4

ylizdesini gostermektedir.
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Sekil 7.2. 40 adet CPAP tahmin modelinin test r katsay1 sonuglarina ait grafik
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Sekil 7.3. 40 adet CPAP tahmin modelinin test r? katsay1 sonuglarina ait grafik

+3 cmH:0 arahgmdaki tahmin yiizdesi
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Sekil 7.4. 40 adet CPAP tahmin modelinin +3 ¢cmH,0 araligindaki tahmin yiizdesi grafigi
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Cizelge 7.20°de goriildiigii gibi 40 adet CPAP tahmin modelinden 36 tanesi
farkli yapay zeka teknikleri ile gelistirilmis ve yalnizca 4 tanesi dogrusal regresyon
analiz yontemlerinden biri olan S-MLR analizi ile olusturulmustur. Cizelge 12, 14, 16,
18’deki sonuglardan ve Cizelge 20’deki model sonug¢larindan da anlasilacag: iizere
birgok yapay zeka yoOntemi genellikle dogrusal regresyon analizlerinden {istiin
performans saglamistir. Farkli fonksiyonlara (PolyKernel, RBFKernel) sahip SVM
yontemi ise gelistirilen modellerden 24’tinii olusturdugu igin tahmin isleminde en
basarili yontem olmustur.

Cizelge 7.20°de gosterilen test 6lgiit degerleri incelendiginde, tahmin edilen
CPAP seviyeleri ile referans optimum CPAP seviyeleri arasinda yiiksek iligki (0.6 <r
<0.8) saglayan 25 model ve ¢ok yiiksek iliski (r > 0.8) ortaya koyan 10 model oldugu
goriilmektedir. Cizelge 7.20, Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’de goriildigl iizere ¢ok yiiksek
iligkinin elde edildigi modeller, Model-17, Model-19, Model-20, Model-34, Model-35,
Model-36, Model-37, Model-38, Model-39 ve Model-40°dir. Bu modellerin 3 tanesi S-
MLR analizi kullanilarak, 7 tanesi ise farkli yapay zeka yontemleri kullanilarak
gelistirilmistir. Bu durumda ¢ok yiiksek iliski ortaya koyan modellerde de yapay zeka
yontemlerinin, Ozellikle de 4 tahmin modelinin gelistirilmesini saglayan SVM
yonteminin Ustiinliik gosterdigi agiktir. Ayrica ¢ok yiiksek iligski saglayan 10 modelin
ozelliklerinin belirlenme siiregleri g6z Oniine alinirsa sdylenebilir ki; 10 modelin 7’sinde
tahmin parametresi olarak kullanilan 6zellikler Sarmal Alt Kiime Degerlendirme 6zellik
secim yontemi ile belirlenmistir. Yani bu yontem 6zellik se¢iminde {istiin basartya sahip
olmustur. 10 modelin geriye kalan 3’{inde ise parametre olarak kullanilan 6zellikler S-
MLR analizi sirasinda ortaya ¢ikmistir. Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme
yontemiyle secilen Ozelliklerin kullanilmasiyla tahmin edilen ve referans optimum
CPAP seviyeleri arasinda yiiksek iliskiler bulunabilse de, bu 6zellikler ile ¢ok yliksek
iliskilerin bulunmas1 saglanamamistir. Cizelge 7.20 ve Sekil 7.4 gostermektedir ki, ¢cok
yuksek iliski ortaya koyan 10 modelin 9’unun gerceklestirdigi tahmin ile hastalarin en
az %90’inda tahmin edilen CPAP seviyeleri referans optimum CPAP seviyelerinin +3
cmH20 araliginda olmustur. Sekil 7.4’e gore bu basariy1 saglayan bir diger model ise
tahmin edilen ve referans optimum seviyeler arasinda yiiksek iliski ortaya koyan Model-
25 olmustur.

Tahmin edilen ve uzmanlar tarafindan belirlenen referans optimum CPAP
seviyeleri arasinda ¢ok yliksek iligki ortaya koyan 10 modelin detaylar1 asagida verildigi

gibidir:
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Model-17; Kullanilan yontem: S-MLR analizi
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS1_3: BMI

0S4 19: Desaturasyon diisme egimi

0S4 22: Hiperpne oriintiilerinin sayis1

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
Oriintlilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ag1

Hastalarin; %90’ninda referans optimum seviyelerin +3 araliginda tahmin
%83.75’inde referans optimum seviyelerin £2 araliginda tahmin
%56.25’inde referans optimum seviyelerin £1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.2

Model-19; Kullanilan yontem: S-MLR analizi
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS2 4: Hava akimi Ar-Parametre 6zelligi
0S2_8: Hava akimi mutlak ortanca degeri
083 26: Hava akim1 CTM25 degeri
OS3_37: Oksimetri LZK degeri

0S4 2: Ortalama apneik atak siiresi
0S4 18: Apneler aras1 ortalama siire

0S4 22: Hiperpne &riintiilerinin sayisi

Hastalarin,; %90 ninda referans optimum seviyelerin £3 araliginda tahmin
%77.5’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%63.75’inde referans optimum seviyelerin £1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.3

Model-20; Kullanilan yontem: S-MLR analizi
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS1 3: BMI

0S2_8: Hava akini mutlak ortanca degeri

OS2 18: Oksimetri baskin frekans

OS2 _34: ODIS5

0S4 22: Hiperpne &riintiilerinin sayist

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
orlintlilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ag1

Hastalarin; %91.25’inde referans optimum seviyelerin £3 araliginda tahmin
%77.5’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%S57.5’inde referans optimum seviyelerin =1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.3
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Model-34; Kullanilan yéntem: PolyKernel Fonksiyonlu SVM
Tahmin parametresi olarak kullanilan ézellikler :

0S4 4: Uyku boyunca hastanin apneik atakta kaldig1 siire oran1

0S4 6: Maksimum desaturasyon siiresi

0S4 7: Uyku boyunca hastanin desaturasyonda kaldig siire orani

0S4 10:Uyku boyunca hastanin apneik atakta ve desaturasyonda kaldig1
stire

0S4 12: Desaturasyon baslagici ile desaturasyon siiresince oksimetri’nin
minimum oldugu deger arasindaki ortalama genlik

0S4 _14: Desaturasyon siiresince oksimetrinin minimum oldugu deger ile
desaturasyon bitisi arasindaki ortalama genlik

0S4 17: Apneik atak bitisinden desaturasyon siiresince oksimetri sinyal
degerinin minimum oldugu ana kadar gecen ortalama siire

0S4 18: Apneler arasi ortalama siire

0S4 22: Hiperpne oriintiilerinin sayis1

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
orlintiilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ag1

Hastalarin; %91.25’inde referans optimum seviyelerin £3 araliginda tahmin
%77.5’inde referans optimum seviyelerin £2 araliginda tahmin
%S57.5’inde referans optimum seviyelerin +1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10

Model-35; Kullanilan yontem: KNN
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS1_1: Yas

OS1 3: BMI

OS2 _5: Hava akimi mutlak minimum

OS2 6: Hava akimi1 maksimum

OS2 _7: Hava akimi mutlak ortalama

OS2 _8: Hava akimi1 mutlak ortanca

OS2 _13: Hava akimi Hjorth parametreleri hareketlilik (mobility)
OS2 18: Oksimetri baskin frekans

OS2 22: Maksimum oksimetri degeri

0S2_23: Ortalama oksimetri degeri

OS2 _27: Oksimetri sinyali basiklik degeri

0S2_29: Oksimetri Hjorth parametreleri karmagiklik(complexity)
0S2_34: ODIS5

OS2 38: 90 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri degerlerinin sayisi

Hastalarin, %93.75’inde referans optimum seviyelerin 3 araliginda tahmin
%83.75’inde referans optimum seviyelerin £2 araliginda tahmin
%A57.5’inde referans optimum seviyelerin +1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.1
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Model-36; Kullanilan yontem: RF
Tahmin parametresi olarak kullanilan ézellikler :

OS1_3: BMI

OS3 5: Hava akimi1 maksimum tekillik iisteli

OS3_8: Hava akimi ¢okfraktalli spektrumun maksimum degerine karsilik
gelen tekillik tisteli

OS3 23: Hava akimi ¢okfraktallr spektrumdaki diisey mesafe

0S3_25: Hava akimi 6rnek entropi (H_OrEn)

0S3 29: Hava akim1 CTM100 degeri (H_CTM100)

Hastalarin; %86.25’inde referans optimum seviyelerin +3 araliginda tahmin
%80’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%50’sinde referans optimum seviyelerin +1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.5

Model-37; Kullanilan yontem: PolyKernel Fonksiyonlu SVM
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS1_1: Yas

OS1_3: BMI

0S4 _19: Desaturasyon diisme egimi

0S4 20: Desaturasyon yiikselme egimi

0S4 22: Hiperpne oriintiilerinin sayisi

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
orlintiilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ag1

Hastalarin; %91.25inde referans optimum seviyelerin 3 araliginda tahmin
%81.25’inde referans optimum seviyelerin £2 araliginda tahmin
%61.25’inde referans optimum seviyelerin £1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.38

Model-38; Kullanilan yontem: RF
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

0S2_9: Hava akimi standart sapma

0S2_10: Hava akimi varyans

0S2_13: Hava akimi Hjorth parametreleri hareketlilik (mobility)
OS3 24: Hava akim1 yaklasik entropi (H_YakEn)

0S3_32: Oksimetri rnek entropi (O_OrEn)

Hastalarin,; %91.25inde referans optimum seviyelerin +3 araliginda tahmin
%77.5’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%353.75’inde referans optimum seviyelerin +1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.3
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Model-39; Kullanilan yéntem: PolyKernel Fonksiyonlu SVM
Tahmin parametresi olarak kullanilan ézellikler :

0S2 31: ODIS2

OS2 38: 90 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri degerlerinin say1s1

OS3_6: Hava akimi minimum tekillik iisteli

OS3 9: Hava akimi ¢okfraktall spektrum asimetrik indeks degeri

OS3_14: Hava akimi ¢okfraktallr spektrumun carpiklik degeri

OS3_25: Hava akimi 6rnek entropi (H_OrEn)

0S4 _1: AHI

0S4 19: Desaturasyon diisme egimi

0S4 22: Hiperpne oriintiilerinin sayis1

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
Oriintiilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ac1

Hastalarin,; %95’ inde referans optimum seviyelerin +3 araliginda tahmin
%85’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%63.75’inde referans optimum seviyelerin £1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.3

Model-40; Kullanilan yontem: PolyKernel Fonksiyonlu SVM
Tahmin parametresi olarak kullanilan ozellikler :

OS1_3: BMI

OS2 14: Hava akini Hjorth parametreleri Karmasiklik(complexity)

OS2 _26: Oksimetri sinyali ¢arpiklik degeri

OS2 38: 90 degerinin altinda kalan saat basina oksimetri degerlerinin say1s1

OS3_3: Hava akimi minimum Hurst {istel degeri

OS3_6: Hava akimi minimum tekillik {isteli

0S4 2: Ortalama apneik atak siiresi

0S4 19: Desaturasyon diisme egimi

0S4 22: Hiperpne oriintiilerinin sayis1

0S4 23: Apneik atak baslangici ile apneik atak sonucunda olusan hiperpne
orlintiilerinin maksimum degeri arasindaki ortalama ag1

Hastalarin,; %92.5’inde referans optimum seviyelerin +3 araliginda tahmin
%87.5’inde referans optimum seviyelerin +2 araliginda tahmin
%66.25’inde referans optimum seviyelerin £1 araliginda tahmin

Referans Optimum CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.4
Tahmin edilen CPAP seviyelerinin ortalama degeri: 10.34

En iyi performans gosteren 10 model incelendiginde parametre olarak en sik
tercin edilen ozelliklerin 7 modelde kullanilan apneik atak sonlarinda olusabilen
hiperpne ériintii sayulari, 6 modelde kullanilan atak baslangi¢larindan hiperpne
oriintiilerinin maksimum degerlerine olan ortalama a1 degerleri ve 6 modelde

kullanilan hastalara ait BMI degerleri oldugu goriilmiistiir. Modellere gore ayrica hava
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akimi mutlak ortanca degerlerinin, hava akimi CTM ozelliklerinin, hava akimi Hjorth
parametre degerlerinin, hava akimi minimum tekillik Ttistellerinin, hava akimi
cokfraktalli  spektrumun c¢esitli  ozelliklerinin, hava akimi ve oksimetri entropi
degerlerinin, desaturasyon diisme egimlerinin, 90 degerinin altinda kalan saat basina
oksimetri sinyal degerlerinin sayisinin, oksimetri baskin frekans degerlerinin, oksimetri
bazal degerinin %S5 ’inin altindaki saat basina oksimetri degerlerinin sayisinin (ODIS5)
da optimum CPAP seviyeleri tizerinde olduk¢a biiyiik etkiye sahip oldugu
sOylenebilmektedir.

Cizelge 7.20, Sekil 7.2, Sekil 7.3 ve Sekil 7.4’ten de anlasilacag: iizere tez
calismas1 kapsaminda optimum CPAP seviyelerinin tahmini i¢in olusturulan tiim
modeller igerisinde en yiiksek performanslari Model-39 ve Model-40 saglamigtir. Sekil
7.5 ve Sekil 7.6 sirasiyla 80 hastaya ait Model-39 ve Model-40 kullanilarak tahmin
edilen CPAP seviyeleri ile referans olarak kullanilan uzmanlarin belirledigi optimum
CPAP seviyeleri arasindaki dagilim ve Bland-Altman grafiklerini gostermektedir.

Sekil 7.5 ve Sekil 7.6’daki grafiklerde de tahmin edilen ve referans optimum
CPAP seviyeleri arasindaki c¢ok yiiksek iliski ve mutlak ortalama farklar agikca
gozlenmektedir.

Model-39
a. b.

20

(r=0.8554

o o

o
T =] T =3 1} 1} .10 [p=0.80]

Optimum CPAFP Seviyeleri
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Optimum CPAP Seviyeleri - Tahmin Edilen CPAP Seviyeleri
[=]

20

10 15 5 10 15 20
Tahmin Edilen CPAP Seviyeleri Ortalama Tahmin Edilen CPAP Seviyeleri & Optimum CPAP Seviyeleri

Sekil 7.5. Model-39 ile 80 hastaya ait tahmin edilen ve referans optimum CPAP seviyeleri arasindaki a.

dagilim grafigi, b. Bland-Altman grafigi
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Sekil 7.6. Model-40 ile 80 hastaya ait tahmin edilen ve referans optimum CPAP seviyeleri arasindaki a.

dagilim grafigi, b. Bland-Altman grafigi

Literatiirde optimum CPAP seviyelerinin tahmini igin farkli parametreleri
kullanan bir¢ok tahmin formiilii gelistirilmistir. Formiillerin ¢ogu, tahmin parametreleri
olarak hastalara ait NC, BMI ve AHI degerlerini igermektedir. Bu durum goz 6niinde
bulundurularak, ¢aligma kapsaminda daha dnce olusturulan modeller ile gergeklestirilen
CPAP tahminleri haricinde, yalnizca literatiide sik kullanilan parametreler ile de 80
hastanin optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. Ancak tez ¢alismasina dahil
edilen hastalarin biiyiik bir kisminin NC 6l¢timleri eksiktir. Bu nedenle literatiirde en
sik kullanilan 2 parametre olan BMI ve AHI degerleri kullanilarak OSAS hastalarinin
optimum CPAP seviyeleri tahmin edilmistir. Tahmin i¢in yine MLR, ANN, PolyKernel
fonksiyonlu SVM, RBFKernel fonksiyonlu SVM, kNN ve RF yontemlerinden
faydalanilmistir. Ayrica, BMI ve AHI degerlerini parametre olarak kullanan Choi ve
ark. (2010) tarafindan ve Lin ve ark. (2003) tarafindan gelistirilen Denklem 7.5 ve
Denklem 7.6’daki formiiller ile de hastalarin CPAP seviyeleri tahmin edilmistir.

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 0.681+(0.205 x BMI) +(0.040 x AHI) (7.5)

CPAP Seviyesi (cmH,0) = 0.52+(0.174 x BMI)+(0.042 x AHI ) (7.6)

Cizelge 7.21, BMI ve AHI degerleri ile calismada MLR, ANN, SVM, kNN ve
RF yontemleri ile gerceklestirilen egitim ve test CPAP seviyelerinin tahmin sonuglarini
gostermektedir. Bu ¢izelge ayrica Choi ve ark. (2010) ve Lin ve ark. (2003) tarafindan

onerilen formiiller ile gergeklestirilen CPAP seviyesi tahmin sonuglarini da
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icermektedir. Bu formiiller de egitim ve test icin belirlenen hastalarda ayri ayr

kullanilarak egitim ve test CPAP seviyelerinin tahmin sonuglari elde edilmistir.

Cizelge 7.21 BMI ve AHI 6zellikleri ile CPAP seviyelerinin tahmin sonuglart

.- .. Egitim Test

Ozellikler  Yéntem . b< 2 . < PP
MLR 045 0.005 0.20 [0.72 0.001 0.52
ANN
(60:0.01, m:0.8, Iterasyon: 1100, 059 0.001 035 1075 0.001 0.56
Gizli katman noron sayisi: 2)

BMI ve AHI SVM (PolyKernel, c=0.4) 052 0.001 0.27 [0.72 0.001 0.52
SVM (RBFKernel, c=20) 052 0.001 0.27 [0.72 0.001 0.53
kNN (k=4) 050 0.001 0.25 [0.65 0.001 0.42
RF (Agag say1s1=100) 0.39 0.005 0.15 [0.68 0.001 0.46

Choi ve ark. (2010) formiili (Denklem 7.5) 0.53 0.001 0.28 |[0.70 0.001 0.49
Lin ve ark. (2003) formiilii (Denklem 7.6) 0.48 0.001 0.23 0.71 0.001 0.50
*$0: 6grenme orani, m:momentum, c: ceza parametresi

Cizelge 7.21°de goriildigi tizere literatiirde en sik tercih edilen BMI ve AHI
Ozelliklerinin parametre olarak kullanildigi optimum CPAP seviye tahmininde en
yiiksek performans ANN yontemi ile saglanmistir. Bu 2 6zellik ve ANN yontemi ile
gerceklestirilen tahminde egitim r ve r? degerleri sirasiyla 0.59 ve 0.35 olarak, test igin
r ve r? degerleri sirasiyla 0.75 ve 0.56 olarak bulunmustur. Bu tahmin sonucunda,
hastalarin  %85’inde tahmin edilen CPAP seviyeleri referans optimum CPAP
seviyelerinin £3 cmH;0 araliginda olmustur.

Calismadaki hastalara ait BMI ve AHI degerleri, Choi ve ark. (2010) ile Lin ve
ark. (2003) tarafindan gelistirilen formiillerle kullanildiginda ise ANN’e gore disiik
performanslar elde edilmistir. Choi ve ark. (2010)’nin firettigi formiil ile hastalarin
%78.75’inde, Lin ve ark. (2003)’nin gelistirdigi formiil ile hastalarin %75’inde tahmin
edilen CPAP seviyeleri, referans optimum CPAP seviyelerinin +3 araliginda olmustur.

Calismada daha once gelistirilen 40 modelin egitim ve test performanslar

yalnizca BMI ve AHI kullanilarak gergeklestirilen en yiiksek CPAP seviye tahmin
performansi ile karsilagtirildiginda, 13 modelin (3 parametreli Model-14, 3 parametreli

Model-16 , 4 parametreli Model-17, 7 parametreli Model-19, 6 parametreli Model-20, 6
parametreli Model-30, 10 parametreli Model-34, 14 parametreli Model-35, 6 parametreli
Model-36, 6 parametreli Model-37, 5 parametreli Model-38, 10 parametreli Model-39,
10 parametreli Model-40 ) hem egitimde hem de testte daha yiiksek performans

sagladig1 goriilmiistiir. Bu modellerin 4’4 (Model-14, Model-19, Model-34, Model-38)
parametre olarak BMI ve AHI degerlerini igermezken, 8 tanesi ( Model-16, Model-17,
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Model-20, Model-30, Model-35, Model-36, Model-37, Model-40) hava akimi ve
oksimetri sinyal, apneik atak ve desaturasyon ozellikleri ile birlikte BMI degerlerini de
parametre olarak kullanmaktadir. Geri kalan 1 model (Model-39) ise sinyal, atak ve
desaturasyon Ozellikleri ile birlikte AHI degerlerini de tahmin parametresi olarak
kullanmaktadir.

Cizelge 7.22 farkli popiilasyonlara ait OSAS hastalarinin optimum CPAP
seviyelerini belirlemek amaciyla gerceklestirilen literatiir ¢calismalarini ve sonuglarini
Ozetlemektedir. Cizelge 7.22°de gorildiigli iizere giinimiize kadar gerceklestirilen
calismalarin ¢ogu benzer 6zellikleri, cogunlukla da BMI, NC ve AHI degerlerini tahmin
parametresi olarak tercih etmislerdir. Bu g¢alismalardan bazilar1 ODI, ortalama ve en
diisiik oksimetri degerleri gibi birka¢ oksimetre indeks degerini parametre olarak
kullanmistir. Yas ve cinsiyet gibi demografik bilgiler az sayidaki ¢aligmada
kullanilmistir. Bir veya iki ¢alismada, sefalometrik ve kraniyofasiyal 6zellikler gibi
farkli tahmin parametrelerinden faydalanilmistir. Bu parametreler gozlendiginde, AHI
ve oksimetri indeksleri disinda, BMI, NC gibi belirli parametrelerin her popiilasyonda
degisiklik gosterebilecegi ve farkli irklardaki tahminler icin farkli katsayilar
gerektirecegi soylenebilmektedir. Ayrica sefalometrik ve kraniyofasiyal 6zellikler gibi
bazi parametreler, klinik ortamda oOlgiilmek i¢in 6zel ekipman gerektirmektedir. Bu
nedenle pratikte kullanimi oldukga zordur. Cizelge 7.22, higbir ¢alismada hava akimi
sinyallerinin herhangi bir 6zelliginin kullanilmadigin1 ve oksimetri sinyalinin sadece
birkag  6zelliginin  bazt  ¢alismalarda  kullamildigini,  farkli  6zelliklerinin
degerlendirilmeye alinmadigini gostermektedir.

Cizelge 7.22°de yer alan ¢aligmalar incelendiginde goriilmektedir ki,
calismalarin besinde arastirmacilar gelistirdikleri formiillerin sonucunda tahmin ettikleri
CPAP seviyeleri ile uzmanlari belirledigi referans optimum CPAP seviyeleri arasinda
yiiksek iligki (0.6 < r <0.8) bulmuslardir. Miljeteig ve Hoffstein (1993) ve El Solh ve
ark. (2007) tarafindan gergeklestirilen iki ¢aligmada ise bu iliskinin ¢ok daha yiiksek (r
> 0.8) oldugu Cizelge 7.22°de goriilmektedir. Ayrica Cizelge 7.22°ye gore literatiir
calismalarinin yalnizca 2 tanesi tahmin i¢cin ANN ve RF yapay zeka yontemlerinden
faydalanmais, digerleri ise ¢oklu dogrusal regresyon analizini tercih etmislerdir. Cizelge
7.22°deki sonuglar gozlemlendiginde, parametreler arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri de inceleyen yapay zeka yontemlerini kullanilan ¢alismalarin (El Solh ve ark.,
2007; Kim ve Yang, 2018), dogrusal regresyonu tercih eden ¢alismalarin ¢oguna gore

daha yiiksek performans sagladigi sylenebilmektedir.
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Cizelge 7.22 Optimum CPAP seviyelerinin tahmini igin gergeklestirilen literatiir calismalari

Arastirmacilar  Popiilasyon Kullanilan Parametreler Yontem Performans Degerlendirmesi
r=0.85, p < 0.001, r>=0.72
El Solh ve ark. ABD Yas, Cinsiyeti ANN Hastalarin % 92'si i¢in tahmin edilen
(2007) BMI, NC ve AHI basing, referans optimum basincin +
3 cmH;0 araliginda olmustur.
r=0.651, p <0.001, r? =0.423
Basoglu ve ) Hgstalarm % 96 's1i¢in tah_min
Tasbakan (2012) Turk NC and ODI MLR edilen basing, referans optlnjgm
basmcin = 3 cmH20, %801 i¢in =+ 2
cmH,0 araliklarinda olmustur.
Erkekler i¢in: r=0.374, p < 0.0001,
Schiza ve ark. vunan Cinsiyet, AHI, BMI, MLR r’=0.14
(2011) Sigara igme ge¢misi Kadmlar i¢in: r=0.369, p <0.0001,
r’=136
?2%01'0‘)"3 atk- Kore BMI ve AHI S-MLR  r=0.648, p < 0.001, ? = 0.42
Akashiba ve ark. Ortalama oksimetri ve _ 5 _
(2001) Japonya Sefalometrik degiskenler S-MLR r=0.758, 1% =57.5
e (19g3) Kafkas  BMI,NCve AHI MLR  r=0.87,12=76
r=0.53, r? = 28
Lin ve ark. Hastalarin % 73" i¢in tahmin edilen
(2003) Jleyvan AT ve Al MLR basing, referans optimum basmcin +
2 cmH,0 araliginda olmustur.
Oronazal maske kullananlar igin:
Ebben ve ark. ABD AHI, minimum oksimetri MLR r=0.61, p<0.001, r?=0.37
(2017) ve NC Nazal maske kullananlar i¢in:
r=0.35, p<0.001, r>=0.12
Yeni formiil gelistirilmemis daha
BMI, NC, RDI, en diisiik once farkli aragtirmacilar tarafindan
Sadeghniiat- iran ve ortalama oksimetri MLR olusturulan 4 farkli formiil fran
Haghighi (2018) degerleri halki i¢in kullanilmastir. 4 formiil
arasindan en yiiksek elde edilen r
degeri 0.30, r’degeri 0.09 olmustur.
Sinif i¢i korelasyon katsayisi: 0.51
Formiillerin , 6 cmH>O'nun altinda
Yong ve ark. Malezya Cinsiyet, ESS ve en diisiik MLR ve 18 cmH2O'nun iizerinde CPAP
(2018) oksimetri degeri basincina ihtiya¢ duyan hastalar igin
koti performans sergiledigi
belirtilmistir.
Kim ve Yang BMI, AHI, ODI ve _ 2 _
(2018) Kore Ortalama oksimetri RF r=0.78, r =0.6084
Titrasyon islemi ile iiretilen
basinglarin ortalamasi 8.6 cmH-0,
Mandibular uzunluk Onerilen formiil ile edinilen
Cunha ve ark. Brezi . basinglarin ortalamasi 8.9 cmH,0
rezilya Atlas-gene mesafesi ve MLR o
(2020) Mallambati siniflandirmast olarak belirtilmis ve ortalama
P degerlerin birbirine oldukga yakin
oldugu vurgulanmistir. Herhangi bir
korelasyon katsayis1 belirtilmemistir.
Chong ve ark. _ Yg§, BMI, bademcik/geniz
(2020) Singapur eti ve durumu, down MLR  r=0.5603, p<0.001 r>=0.314
sendromu durumu
Herhangi istatistiksel dl¢iit
Wahab ve NC uzunlugunun boya belirtilmemistir. Tahmin
Misir orani ve minimum MLR formiillerinin CPAP ve APAP

Ahmed (2017)

oksimetri degeri

terapileri igin bir alternatif
olabilecegi ifade edilmistir.
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Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda, farkli 6zellikler ve yontemler kullanilarak
CPAP tahimini i¢in 40 farkli model tasarlanmistir. Modellerin test basarilari dikkate
alindiginda bu modellerin 25’1, tahmin edilen CPAP seviyeleri ile uzmanlar tarafindan
belirlenen referans optimum CPAP seviyeleri arasinda yiliksek bir iliski ortaya
koymustur (0.6 < r <0.8). 10 model ise tahmin edilen ve referans optimum CPAP
seviyeleri arasindaki iliskileri ¢ok yiiksek (r > 0.8) olarak tanimlamistir. Gelistirilen 40
modelin 10°u sayesinde hastalarin en az %901 i¢in gergeklestirilen CPAP seviye
tahminleri referans optimum CPAP seviyelerinin = 3 ¢cmH20 araliginda olmustur.
Calisma kapsaminda en yiiksek basarilar Model-39 ve Model-40 ile saglanmustir.
Model-39, egitim asamasindaki tahmin edilen ve referans optimum CPAP seviyeleri

arasindaki iliskiyi tanimlayan r ve r?

degerlerinin sirasiyla 0.85 ve 0.72, test
asamasindaki iliskiyi belirten r ve r? degerlerinin sirasiyla 0.87 ve 0.76 olarak elde
edilmesini saglamistir. Model-39, hastalarin  %95’1 i¢in tahmin edilen basing
seviyelerini referans optimum basinglarin £ 3 ¢cmH>O araliginda bulurken, hastalarin
%85’1 i¢in referans basing seviyelerinin = 2 cmH20 araliginda bulmustur. Model-40 ile
egitim r degeri 0.83 ve r? degeri 0.69 olarak, test r degeri 0.89 ve r? degeri 0.79 olarak
elde edilmistir. Bu modelin icrast sonucunda hastalarin %92.5’inde tahmin edilen
basinglar referans optimum seviyelerin +3 araliginda, %87.5’inde referans optimum
seviyelerin £2 araliginda olmustur. Her iki modelin performansi da Cizelge 7.22’de
verilen literatiir caligmalarina gore daha yiiksektir.

Glinimiize kadar Tirk popiilasyonuna ait yalnizca bir ¢alisma Basoglu ve
Tasbakan (2012) tarafindan gelistirilmis ve tahmin edilen ile referans optimum CPAP
seviyeleri arasindaki iliski 0.65 korelasyon (r) katsayi degeri ile belirtilmistir.
Gergeklestirilen bu tez calismasi da Tiirk hastalar1 icermektedir ve tahmin igin
gelistirilen modellerin bir¢ogu Basoglu ve Tasbakan (2012) tarafindan gergeklestirilen
calismaya gore r katsayis1 bakimindan daha yiiksek basar1 tiretmistir.

Bu tez calismasinda, literatiirdeki c¢alismalarda goz Oniinde bulundurulmayan
fakat OSAS tan1 ve CPAP tedavi siirecinde uzmanlar i¢in klinikte temel teskil eden ve
farkl1 popiilasyonlar icin degisiklife ugramayacak hava akimi ve oksimetri
polisomnografi sinyal 6zellikleri ile apneik atak ve desaturasyon ozellikleri optimum
CPAP seviyelerinin tahmini i¢in incelemeye alinmistir. Ayrica bu tez calismasi
kapsamindaki tahmin islemleri literatiirde siklikla kullanilan regresyon analizinin yant
sira farkli yapay zeka yontemleri kullanilarak da gergeklestirilmistir. Elde edilen

sonuglara gore sOylenebilir ki; bu tez calismasinda optimum CPAP seviyelerinin
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tahmini i¢in gelistirilen birgok model literatiir ¢alismalarinda {iretilen tahmin

formiillerine gore iistiin performans ortaya koymustur.

8. SONUCLAR VE ONERILER

8.1. Sonuglar

Bu tez ¢alismasinda ilk asamada, ¢esitli sikayetler ile Konya Necmettin Erbakan
Universitesi, Meram Tip Fakiiltesi, Gogiis Hastaliklar1 Anabilim Dal1, Uyku Klinigine
bagvuran 145 kisinin OSAS hastas1 olup olmadig1 ve CPAP terapisi ile gergeklestirilen
tedaviye ihtiya¢ duyup duymadigi belirlenmistir. Ardindan, CPAP terapisi ile tedavi
gerektiren hastalar i¢in, CPAP cihazlariyla hastalarin iist solunum yollarina iletilecek
olan tedavi edici optimum basing seviyeleri tahmin edilerek CPAP tahmin modelleri
gelistirilmistir.

Calismada oOncelikle uyku klinigine basvuran hastalarin uyku sirasindaki
polisomnografi sinyalleri laboratuvarda gerceklestirilen PSG tetkiki ile kaydedilmistir.
Ardindan c¢aligmanin amacina uygun olarak, tim polisomnografi kayitlari igerisinden
100 Hz ornekleme frekansli nazal kaniil hava akimi ve 1 Hz Ornekleme frekanslh
oksimetri sinyalleri degerlendirmeye alinmistir. Hava akimi sinyalleri, iizerinde
calisilmak iizere band-geciren filtreden gecirilerek adaptif bir sekilde normalize
edilmistir. Oksimetre sinyalleri ise giiriilti olarak tanimlanan oksimetri sinyal
degerlerinden arindirilmstir.

Tez calismasinda ilk olarak ¢alismaya dahil edilen 145 kisinin OSAS hastasi
olup olmadig1 ve standart tedavi yontemi olan CPAP terapisi ile tedaviyi gerektirip
gerektirmedigi 2 farkli yaklasim kullanilarak belirlenmistir. Bu durumlarin belirlenmesi
AHI alt gruplan ile dogrudan iliskilidir. Bu nedenle 2 yaklasim da kisilerin AHI alt
gruplariin tanimlanmasini igermektedir. Her 2 yaklasimda da 145 kisinin rastgele
ayristirilmis %60°1 egitim igin, %401 da test i¢in degerlendirmeye alinmustir. Birinci
yaklagim Dogrusal Olmayan Analiz Yaklagimidir. Bu yaklagimda, uykudaki solunum
bozukluklarinin gece boyunca kaydedilen sinyalleri etkileyebilecegi ve bu nedenle
sinyallerin dogrusal olmayan dinamikler sergileyebilecegi, varyasyonlara, ani piklere ve
gegcislere sahip olabilecegi géz oniinde bulundurularak, MDFA yo6ntemi ile kisilerin
hava akimi sinyallerine ait 23 dogrusal olmayan ozellik ¢ikarilmistir. Cikarilan

ozellikler arasindan AHI alt gruplan lizerinde daha fazla etkiye sahip ozellikler Bilgi
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Kazanci Ozellik Degerlendirme, Korelasyon Ozellik Degerlendirme, OneR Ozellik
Degerlendirme, Korelasyon Tabanli Alt Kiime Degerlendirme ve Sarmal Alt Kiime
Degerlendirme 06zellik segme yoOntemleri ile belirlenmistir. Sarmal Alt Kiime

Degerlendirme 0Ozellik segcme yonteminin segtigi 6 Ozelligin RF simiflandiricist ile
kullanilmasiyla, kisilerin 3 farkli AHI alt grubundan (AHI<5 (saglikl1 birey, tedavi
gerektirmez), 5< AHI<15 (OSAS hastasi, CPAP tedavisi i¢in ek bilgiler dogrultusunda
uzman goriisiine ihtiyag var), 15<AHI (OSAS hastasi ve CPAP tedavisi gerektirmekte))

birine dahil edilmesi siirecinde en yiiksek basariya ulagilmistir. MDFA yontemi ile hava
akimu sinyallerinden ¢ikarilan ve etkin olarak segilen 6 6zellik ve RF yontemi ile farkli
AHI alt gruplarinin tanimlanmasinda %87.36 egitim smiflandirma dogrulugu, 0.77
egitim kappa degeri ve % 89.66 test siniflandirma dogrulugu, 0.84 test kappa degeri
elde edilmistir. 15< AHI alt grubu igin %100 test duyarlilik, %81.25 test 6zgiillik ve
%81.25 test kesinlik dl¢iitleri, 5< AHI <15 alt grubu ve AHI<5 alt gruplarinin her ikisi
icinde %81.25 test duyarlilik, %100 test 6zgiillik ve %100 test kesinlik Slgiitleri elde
edilmistir. Ayrica 145 kisi icerisindeki OSAS hastalari, normal saglikli bireylerden
%93.10 dogruluk, %96.43 duyarlilik, %81.82 ozgiillik ve %94.73 kesinlik degerleri ile
ayirt edilmistir. Dogrusal Olmayan Analiz Yaklagimi sonucunda 145 kisinin 86’s1 igin
CPARP terapisi gerektiriyor sonucuna ulasilmigtir. Uyku uzmanlarinin goriigiine gére bu
hastalarin 77’si i¢in bu sonu¢ dogru iken, 9’u icin aslinda gerekli olmayan bir tedavi
yaklasim tarafindan gerekli goriilmiistiir. Ayrica CPAP terapisi ile tedavi edilmesi
gerekli olan 3 hasta igin ise bu yaklasim sonucunda “tedavi gerekmiyor” karari yanlis
verilmistir. Yani bu yaklasim ile tiim kisilerin CPAP terapi gerekliliginin
belirlenmesinde %91.72 dogruluk, %96.25 duyarlilik, %86.15 o6zgiillik ve %89.53
kesinlik saglanmustir. Ikinci yaklasim ise Kural Tabanli Algoritma Yaklasimidir. Bu
ikinci yaklasimda uyku uzmanlarinin laboratuvarlarda klasik olarak yaptigi gibi,
Kisilerin gece boyunca gegirdikleri apneik atak sayisina gore AHI hesabina dayanan
OSAS teshisi ve CPAP terapi tedavisinin gerekliligi belirlenmeye calisilmistir. Tez
calismasina dahil edilen 145 kisiye ait filtrelenmis ve normalize edilmis hava akimi ve
giiriiltiilerinden armndirilmis oksimetri sinyalleri kullanilarak hastalarin gece boyunca
gecirmis olduklart apneik ataklar, AASM (2012)’ye ve belirli kurallara dayali olarak
gelistirilen algoritma ile otomatik olarak tespit edilmistir. Ayrica algoritmada ataklara
eslik eden oksijen desaturasyonlarinin varligi arastirilmis ve olusan desaturasyonlar

belirlenmistir. Ikinci yaklasim sonucunda, apneik ataklarin tespitinde egitim duyarlilik
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Olciitii %94.70, kesinlik dl¢iitii %98.99 ve test duyarlilik ol¢iitii %94.25, kesinlik 6l¢iitii
%99.08 olarak elde edilmistir. Tespit edilen ataklara gore, tiim kisilerin uykudaki saati
basina atak sayisi olarak AHI degerleri hesaplanmis ve bu degerlere gore 145 kisi 3
farkli AHI alt grubundan (AHI<S, 5< AHI<15, 15< AHI) birine dahil edilmistir.
Hesaplanan AHI degerleri ile klinikte uzmanlar tarafindan belirlenen referans AHI
degerleri arasinda c¢ok giiclii bir iliski bulunmustur (1=0.99, r?=0.99, p<0.0001).
Kisilerin 3 farkli AHI alt grubuna ayristirilmasinda %96.55 dogruluga ulagilmistir.
Kisilerin OSAS hastast olup olmadiklarinin saptanmasinda %98.62 dogruluk, %98.21
duyarlilik, %100 ozgiillik ve %100 kesinlik degerleri elde edilmistir. Klinige gore
belirlenen 33 saglikli birey ikinci yaklagim tarafindan da saglikli olarak bulunmustur.
Bu yaklagim ile 112 OSAS hastasmnin 110’u OSAS hastasi olarak dogru bulunmusken,
2’si ise saglikli olarak yanlis degerlendirilmistir. Klinikteki uzmanlar tarafindan CPAP
terapisi ile tedavisi gerekli goriilen 80 hasta, bu yaklasim ile de CPAP terapisi ile tedavi
edilmesi gereklidir olarak degerlendirilmistir. Boylelikle ikinci yaklagim sayesinde
CPAP terapisi ile tedavi gerekliliginin belirlenmesinde %100 dogruluk, %7100
duyarlilik, %100 ozgillik ve %100 kesinlik Olgiitlerine ulagilmistir. Klinikte
gerceklestirilen prosediirlere  bagli  olarak Onerilen Kural Tabanli  Algoritma
Yaklasiminda, Dogrusal Olmayan Analiz Yaklasimina gore daha yiiksek performans
elde edilmistir. Hem OSAS hastalar1 hem de CPAP terapisi ile tedavi gerektiren hastalar
daha yiiksek dogrulukla tanimlanmistir. CPAP seviye tahminleri yapilacak olan
hastalar, ikinci yaklasim sonucunda “CPAP terapisi ile tedavi edilmesi gereklidir”
olarak belirlenen 80 hasta olmustur.

CPAP terapisi ile tedavi edilmesi gerekli olan hastalarin belirlenmesinin
ardindan, bu hastalara ait optimum tedavi edici CPAP seviyelerinin tahmin edilmesi
amactyla dogrusal regresyon analizleri (SLR, MLR veya S-MLR) ve farkli yapay zeka
yontemleri (ANN, SVM, NB, kNN ve RF) ile CPAP tahmin modelleri gelistirilmistir.
Bu amacla 6ncelikle 4 farkli 6zellik seti olusturulmustur. OS1, tedavi edici basinglar
tahmin edilecek olan 80 hastaya ait demografik ve antropometrik 6zelliklerden olan yas,
cinsiyet ve BMI bilgilerini igermektedir. OS2, 80 hastanin hava akimi ve oksimetri
sinyallerine ait gii¢ spektrum ve istatistiksel ozelliklerden olusmaktadir. Bu ozellik
setinin 39 6zelligi bulunmaktadir. OS3’ii olusturan 6zellikler ise 80 hastanmn hava akimi
ve oksimetri sinyallerine ait dogrusal olmayan o6zelliklerdir. Bu 6zellik seti hava akimi
sinyallerine ait MDFA yontemi ile elde edilen 6zellikleri, hava akimi ve oksimetri

sinyallerine ait entropi Ozelliklerini, CTM 6zelliklerini ve LZK o6zelliklerini
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icermektedir. 0S3’iin ozellik sayis1 37°dir. OS4, CPAP terapisi ile tedavi edilmesi
gereken 80 OSAS hastasinin gece boyunca uyku sirasinda gegirmis olduklart ve tez
calismas1 kapsaminda tespit edilen apneik ataklarina ve desaturasyonlarina ait 25
ozellikten olusmaktadir. 4 dzellik seti tasarlandiktan sonra OS1 ve OS2 birlestirilerek
OS_1-2, 0S1 ve OS3 birlestirilerek OS_1-3, OS1 ve 0S4 birlestirilerek OS_1-4, OS2 ve
OS3 birlestirilerek OS 2-3, 0S2, 0S3 ve 0S4 birlestirilerek OS 2-3-4 ve tiim setler
birlestirilerek OS_1-2-3-4 olusturulmustur. Bdylece toplamda 10 &zellik seti elde
edilmigtir. 80 hasta yaklasik %60’1 egitim ve %401 test olacak sekilde rastgele
ayristirildiktan sonra, hastalarin optimum CPAP seviyelerinin tahmini i¢in; elde edilen
10 ozellik setindeki tiim oOzellikler, bu setlerden S-MLR analizine gore belirlenen
ozellikler, Korelasyon Alt Kiime Degerlendirme yontemi ve Sarmal Alt Kiime
Degerlendirme yontemi ile segilen 6zellikler sirasiyla tahmin parametresi olarak SLR
MLR veya S-MLR analizi, ANN, PolyKernel fonksiyonlu SVM, RBFKernel
fonksiyonlu SVM, kNN ve RF yontemleri tarafindan kullanilmistir. Gergeklestirilen
tahmin islemleri sonucunda, en yiiksek performanslari saglayan ozelliklerden ve
yontemlerden olusan 40 adet CPAP tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen 40 CPAP
tahmin modelinin 36 tanesinin olusumunda farkli yapay zeka teknikleri kullanilmig ve
yalnizca 4 tanesinin olusumunda dogrusal regresyon analiz yontemlerinden biri olan S-
MLR analizinden faydalanilmistir. Farkli fonksiyonlara (PolyKernel, RBFKernel) sahip
SVM yontemi ise gelistirilen modellerden 24’inii olusturarak tahmin isleminde en
basarili yontem olmustur. Olusturulan 40 modelin test sonuglarina gore, tez ¢alismasi
kapsaminda gelistirilen 25 model tahmin edilen CPAP seviyeleri ve uyku
laboratuvarinda uzmanlar tarafindan titrasyon islemiyle belirlenen referans optimum
CPAP seviyeleri arasinda yiiksek iliski ortaya koymustur (0.6 < r <0.8; 0.36< r* <0.64).
Test basarilaria goére 10 model ise tahmin edilen ve referans optimum CPAP seviyeleri
arasindaki iligkileri gok yiiksek (r > 0.8; r>> 0.64) olarak tanimlamistir. Bu 10 modelin
7 tanesi farkli yapay zeka yoOntemleri, 3 tanesi de S-MLR analizi kullanilarak
olusturulmustur. Boylelikle CPAP seviyeleri arasinda ¢ok yiiksek iliski ortaya koyan
modellerde de yapay zeka yontemlerinin iistiinliik sagladig1 agikca goriilmiistiir. CPAP
seviyeleri arasinda ¢ok yiiksek iliski ortaya koyan 10 modelde tahmin parametresi
olarak en ¢ok tercih edilen ozellikler, 7 modelde kullanilan apneik atak sonlarinda
olusabilen hiperpne Oriintii sayilari, 6 modelde kullanilan atak baslangiclarindan
hiperpne Oriintiilerinin maksimum degerlerine olan ortalama a¢1 degerleri ve 6 modelde

kullanilan hastalara ait BMI degerleri olmustur. Ayrica 10 modelin tahmin parametreleri
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incelendiginde goriilmiistiir ki, hava akim1 mutlak ortanca degerleri, hava akim1 CTM
ozellikleri, hava akimi Hjorth parametre degerleri, hava akimi minimum tekillik tsteli,
hava akimi gokfraktalli spektrumun ¢esitli 6zellikleri, hava akimi ve oksimetri entropi
degerleri, desaturasyon diisme egimleri, 90 degerinin altinda kalan saat bagina oksimetri
sinyal degerlerinin sayisi, oksimetri baskin frekans degerleri, oksimetri bazal degerinin
%S5’inin altindaki saat basina oksimetri degerlerinin sayist (ODISS) da optimum CPAP
seviyeleri {izerinde oldukga etkili olmustur. Literatiir calismalarina goére tahmin
parametresi olarak en ¢ok tercih edilen BMI ve AHI degerleri kullanilarak da MLR
analizi ve yapay zeka yontemleri ile 80 hastanin CPAP seviye tahminleri
gerceklestirilmistir. Bu sekilde en yliksek tahmin performanst ANN yontemi ile elde
edilmis ve bu performans 40 modelin egitim ve test performanslari ile karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonunda, 40 modelin 13’iniin hem egitim hem test performansi
bakimindan BMI ve AHI kullanilarak ANN ile gerceklestirilen tahmine gore daha
yiiksek basar1 sagladigi goriilmiistiir.

Gergeklestirilen tez ¢alismas1 kapsaminda olusturulan CPAP tahmin
modellerinin tahmin sonuglar1 degerlendirildiginde, literatiir ¢alismalarina gore
genellikle daha yiiksek sonuglar elde edildigi sdylenebilmektedir.

Bu tez calismasi, polisomnografi nazal kaniil hava akimi ve oksimetri sinyal
ozellikleri, apneik atak ve desaturasyon ozellikleri ile OSAS hastalarinin tedavi edici
optimum CPAP seviyeleri arasindaki iliskiyi inceleyen ve bu ozellikleri tahmin igin
parametre olarak kullanan ilk calisma olmustur. Elde edilen sonuglara gore bu tez
caligmasi, hava akimi ve oksimetri polisomnografi sinyallerinin ve OSAS hastalarinin
gecirmis olduklar1 atak ve desaturasyon ozelliklerinin optimum basinglar iizerinde
biiyiik etkileri oldugunu ortaya koymustur. Bu 6zelliklerin optimum CPAP seviyelerinin
tahmininde gelistirici, iyilistirici ve performans artirici etkiye sahip oldugunu
gostermistir. Tez ¢alismasi gelistirilen yeni CPAP tahmin modellerini ve modellerde
kullanilan yeni tahmin parametrelerini literatiire kazandirmistir. Calisma ayrica, yapay
zeka yontemlerinin tahmin parametresi olarak kullanilan 6zellikler arasindaki dogrusal
ve dogrusal olmayan iliskileri daha iyi agikladigini ve bu sayede optimum CPAP
seviyelerinin tahmininde literatiirde c¢ogunlukla tercih edilen dogrusal regresyon
analizlerine gore genellikle daha basarili sonuglar tirettigini géstermistir.

Calismada Onerilen yeni tahmin parametreleri ve yapay zeka yontemleri
kullanilarak gelistirilen modellerin 10’u sayesinde hastalarin en az %90’inda tahmin

edilen CPAP seviyeleri uzmanlarin belirledigi referans optimum CPAP seviyelerinin £3
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cmH2O araliginda olmustur. Boylelikle tez calismast amacina ulasmistir. Tez
calismasinda gelistirilen modellerin uyku laboratuvarlarinda kullanilmasi ve en fazla +3
cmH20 araliginda gergeklestirilen basing tahminleri ile, hem manuel titrasyonun sebep
oldugu coklu basing degisiklikleri biiylik oranda azaltilmis hem de tahmin edilen basing
seviyeleri ile baglatilan manuel titrasyon siirecinde gerekli olan optimum CPAP
seviyelerine daha kisa siirede ulagilmis olunacaktir. Boylelikle de optimum basincin
belirlenmesinde yetersiz zaman riski en aza indirgenecektir. Ayrica daha kisa siiren
titrasyon siireci tani1 ve tedavi i¢in yar1 gece (split-night) prosediiriiniin daha rahat
uygulanmasimni da miimkiin kilacaktir. Tiim bu durumlar géz Oniline alindiginda
sOylenebilir ki, gergeklestirilen tez ¢alismasi sayesinde manuel titrasyon basarisinin

iyilestirilmesine ve siireden tasarruf saglanmasina katki saglanmustir.
8.2. Oneriler

OSAS kisilerin uykuda belirli siklikta solunumlarinin durmasi sonucu ortaya
¢ikan bir solunum bozuklugu rahatsizligidir. Kisilere uyku laboratuvarlarinda
gecirdikleri bir gece sonucunda PSG tetkiki ile OSAS teshisi konulmaktadir. CPAP
terapisi, bu rahatsizligin en bilinen, en etkili ve kesin tedavi yontemidir. CPAP cihazlari
ile gergeklestirilen tedavide, OSAS hastalarina devamli olarak sabit bir hava basinci
uygulanmakta, boylelikle hastalarin uyku boyunca iist solunum yollarinin agik kalmasi
saglanarak solunum durmalari engellenmektedir. CPAP terapisi ile tedavide
kullanilacak olan sabit hava basincinin seviyesi olduk¢a onemlidir. Yiiksek seviyede
basing uykudaki iist hava yolu tikanikligini ortadan kaldirsa da, hastada agiz ve burun
kurulugu gibi sikintilara neden olabilir ve hastalar tedaviyi yarida birakabilir. Basing
seviyesinin gerekli goriilenden diisiik olmasi ise, yetersiz tedavi ve istenmeyen maske
kagaklarina sebebiyet verebilir. Bu nedenlerden dolayi, CPAP terapisi ile tedavide
uygulanacak basing seviyesi, apneik ataklar, horlama, uyanayazma gibi tiim uyku
diizensizliklerini ortadan kaldirmak icin optimum diizeyde olmalidir. OSAS teshisi
konulmus hastalara uygulanacak tedavideki CPAP basing seviyesi, kisilerin uyku
laboratuvarlarinda gegirdikleri ikinci bir gecede klasik manuel titrasyon yontemi ile
uyku uzmanlar tarafindan belirlenir. Ancak, titrasyon ile etkili basincin belirlenmesi
slireci ¢oklu basing degisikliklerini beraberinde getirmektedir. Ayrica, manuel titrasyon
yogun emek gerektiren, pahali, zaman alict ve oldukca yorucu bir siirectir. Diinyada ve

tilkemizde uyku bozukluklar ile ilgili yeterli diizeyde ¢alisma yapabilecek laboratuvar
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sayist da oldukga sinirhidir. Bu nedenle, kisilerin hem OSAS teshisi hem de tedavi edici
CPAP titrasyonu igin 2 gecesini laboratuvarda gecirmesi uzun bekleme listelerine yol
acar. Bu durum da OSAS sendromundan etkilenen diger hastalarin tan1 ve tedavisini
geciktirir. Tim bunlara ek olarak, hastalarin klinik ortamlara uyum saglayamamalar1
uyku uyumay1 giiclestirebilir ve titrasyon siiresinin yetersiz olmasina yol acarak etkili
tedavi edici basincin dogru bir sekilde belirlenmesini engelleyebilir.

Gergeklestirilen tez calismast kapsaminda,  kliniklerde optimum CPAP
seviyelerinin belirlenmesi amaciyla gerceklestirilen klasik manuel titrasyon yontemine
alternatif ¢ozlimler getirilmistir. Kisilerin OSAS teshisinin konulabilmesi i¢in uyku
laboratuvarinda gegirdikleri gece boyunca kaydedilen polisomnografi sinyalleri,
kisilerin gece boyunca gecirmis olduklar1 apneik ataklari, oksijen desaturasyonlar1 ve
hastalara ait demografik ve antropometrik bilgileri kullanilarak CPAP Tahmin
Modelleri gelistirilmistir.

Calismada modellerin gelistirilebilmesi amaciyla polisomnografi sinyallerinden
olan nazal kanul hava akimi ve oksimetri sinyallerinden cesitli yontemlerle, gii¢
spektrum 6zellikleri, istatistiksel 6zellikler ve dogrusal olmayan 6zellikler ¢ikarilmastir.
Bu sinyaller araciligi ile kisilerin gece boyunca gecirmis olduklar1 apneik ataklar ve
oksijen desaturasyonlari tespit edilmis ve tespit edilen atak ve desaturasyonlara ait de
cesitli Ozellikler elde edilmistir. Elde edilen tim 6zellikler ve cesitli tekniklerle daha
etkin oldugu belirlenen ozellikler CPAP tahmini i¢in tahmin parametresi olarak
kullanilmig ve dogrusal regresyon analizleri, ANN, SVM, kNN ve RF yontemleri ile 40
farkli CPAP tahmin modeli olusturulmustur. Modellerin elde edilen sonuglari,
literatiirde daha 6nce kullanilmamis olan ve bu tez ¢alismasinda ¢ikarilan 6zelliklerin,
CPAP tahmininde etkili oldugunu ve bu 6zelliklerin CPAP seviyelerinin tahmini igin
dogrusal regresyon ve farkli yapay zeka yontemleri ile birlikte kullanilabilecegini
gostermistir. Bu baglamda, calismada kullanilan hava akimi ve oksimetri sinyalleri gibi
farkli polisomnografi sinyallerinden de (EEG, EOG, EKG vs.) cesitli 6zellikler
cikarilarak, farkli sinyallerin optimum CPAP seviyeleri tizerindeki etkileri incelenebilir
ve sinyallere ait Ozelliklerin tahmin parametresi olarak kullanilip kullanilamayacagi
belirlenebilir. Tahmin modellerinin olusturulmasinda Siniflandirma ve Regresyon
Agaclar (Classification and Regression Trees-CART), Adaptif Sinir Agi Tabanli
Bulanik Sistemler (Adaptive Neural-Fuzzy Inference Systems-ANFIS) gibi daha farkli
yapay zeka yontemleri kullanilarak modellerin tahmin basarilar1 gelistirilmeye

caligilabilir. Ayrica hastalarin tiim gece polisomnografi kayitlar1 veya tiim gece
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gecirdikleri atak ve desaturasyonlar1 yerine gecenin belirli bir boliimiindeki veya belirli
bir uyku evresindeki daha kisa siireye sahip kayitlara ait 6zellikler, daha az sayida tespit
edilen ataklara ve desaturasyonlara ait 6zellikler kullanilarak da CPAP tahmin modelleri
gelistirilebilir. Boylelikle uzun siireye sahip gecenin tiimii yerine gecenin belirli bir
peryoduna ait 6zelliklerin optimum CPAP seviyelerini hangi oranda agiklayabilecegi ve
seviyeleri tahmin i¢in yeterli olup olmayacag belirlenebilir.

Tahmin modellerinin gelistirilmesinde faydalanilan hasta sayisinin O6nemli
Olclide yiiksek olmasi CPAP tahmin modellerinin giivenilirligini artirir. Bu nedenle
OSAS’tan muzdarip ve CPAP terapisi ile tedavi edilmeyi gerektiren daha fazla hastanin
calismalara dahil edilerek CPAP tahmin modellerinin gelistirilmesi model basarisini
artirabilir. Daha fazla sayidaki hastalar tizerinde test edilmis yiiksek dogruluklu
modeller sayesinde, uyku laboratuvarlarindaki tedavi edici optimum basinci belirleme
stirecindeki ¢oklu basing degisikleri tamamen ortadan kaldirilabilir ve hatta uyku
laboratuvarlarinda teshis ve tedavi i¢in gerekli goriilen 2 gecelik siire tek geceye

indirilebilir. Boylelikle zaman, mekan ve maliyetten tasarruf saglanabilir.
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