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Danisman: Yrd. Dog. Dr. Fikret ARI

Uyku apnesi, uykuda solunumun en az 10 sn siireyle durmasi olarak tanimlanmakta
olup, Tikayict Uyku Apnesi Sendromu (TUAS) bu rahatsizlifin en yaygin goriilen
tiriidiir. Horlama, TUAS’in en 6nemli belirtilerindendir. Yapilan ¢alismalar TUAS
hastalarinin ~ giirtiltili bir sekilde ve siklikla horladigint goéstermistir. Bu tez
calismasinda, sadece horlama sinyallerinden yararlanilarak TUAS 1n teshis edilebilmesi
amaciyla, horlama sinyallerinin kaotik analizi gerceklestirilmistir. Boylelikle
polisomnografi testine gore daha hizli, daha basit ve diisiik maliyetli bir teshis
yonteminin belirlenmesi amaclanmistir. Bu kapsamda horlama seslerinin kaotik
yapisina dayali olarak En Bilyiik Lyapunov Usteli (EBLU), Iraksama Egrisinin
Ortalama Degeri ve En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi parametreleri horlama seslerinin
siniflandirilmas: amaciyla 6znitelik olarak kullanilmistir. TUAS rahatsizlig1 olanlarla
basit horlayanlar1 siniflandirma islemi, bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 yardimiyla
yapilmustir. Siniflandirict girisine bu {i¢ 6znitelik degerleri verildiginde toplam bagarim
oran1 %98,29 olarak elde edilmistir.

Kasim 2013, 93 sayfa

Anahtar Kelimeler: Horlama, Polisomnografi, Tikayict Uyku Apne Sendromu
(TUAS), Kaotik Analiz, Lyapunov Usteli, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
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ABSTRACT
Master of Science Thesis

DETECTION OF SLEEP APNEA BASED ON CHAOTIC STRUCTURE OF THE
SNORE SOUNDS

Merve KIZILKAYA

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Department

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fikret ARI

Sleep Apnea is defined as cessation of breathing during sleep at least 10 seconds,
Obstructive Sleep Apnea Syndrome (OSAS) is most prevalent type of this disease.
Snoring is one of the most important symptom of the OSAS. Studies have shown that
OSAS patients snore loudly and frequently. In this thesis, chaotic analysis of snore
sounds have been carried out in order to diagnose OSAS by using only the snore
sounds. Thus faster, simpler and more -cost-effective diagnostic method than
polysomnography have been aimed to determine. In this context, based on chaotic
structure of the snore sounds, Largest Lyapunov Exponent (LLE), Mean Value of
Divergence Curve and Percent of the False Nearest Neighbors parameters are used as
features for classification of snore sounds. OSAS patients/simple snorers are classified
by means of a feed forward neural network. When the three features used as inputs of
the neural network, total classifier performance rate was obtained as %98,29.

November 2013, 93 pages

Key Words: Snoring, Polysomnography, Obstructive Sleep Apnea Syndrome (OSAS),
Chaotic Analysis, Lyapunov Exponent, Artificial Neural Networks
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1. GIRIS

Horlama, uyku esnasinda iist hava yolundaki yumusak dokularin titresimi sonucu olusan
ses olarak tanmimlanmustir. Ust hava yolunun cesitli sebeplerle daralmasi sonucu nefes
almak i¢in kisi kendini zorladiginda dar yoldan gegen hava horlamaya yol agmaktadir.
Yapilan arastirmalarda, horlamanin erkeklerde kadinlara gore daha fazla goriildiigii ve
yasla birlikte arttigi bildirilmistir. Tiirk Uyku Tibb1 Dernegi’nin Tiirkiye’de yapmus
oldugu c¢aligmalarda horlamanin erigkinlerde %26 oraninda goriildigii saptanmigtir
(Anonim 2008). Horlama, kisinin ¢evresinde biiyiikk rahatsizlik uyandiran bir sorun
olmasmin yani sira uykuda solunum bozukluklarinin 6nemli bir habercisidir. Eger
kisinin aligkanlik tarzinda ve giiriiltilii bir sekilde horlamasina giindiiz uyku hali,
yorgunluk, konsantrasyon eksikligi gibi belirtiler de eslik ediyorsa uyku apnesi

sendromundan siiphelenilmelidir.

Uyku apnesi, uykuda solunumun en az 10 sn siireyle durmasi olarak tanimlanmaktadir
(Iber vd. 2007). Uyku apnesinde gece araliklarla solunum kesildiginden, dokulara
yeterli oksijen gidememekte ve bunun sonucunda yiiksek tansiyon, kalp krizi, fel¢ gibi
cesitli rahatsizliklar goriilebilmektedir. Uyku apnesi uyku kalitesini diistiren ve tedavi
edilmezse oliimle bile sonuglanabilen ciddi bir rahatsizliktir. Bu nedenle uyku apnesinin
teshis edilebilmesi biliylikk 6nem tasimaktadir. Tedavide ise baslica iki yontem

bulunmaktadir (Erisen 2013):

1. Medikal Tedavi
a. Oneriler, uyku yatis pozisyonu, yasam tarzi degisikligi, ideal kiloya ulasma
b. Eslik eden hastaliklarin tedavisi
c. Ila¢ kullanimi
d. Mekanik aletler
i. Pozitif hava basinci veren aletler
ii. Ag1z ve/veya burun ici aletler
2. Cerrahi Tedavi
a. Tikaniklig1 devre dis1 birakan girisimler

b. Tikaniklig1 ortadan kaldiran girisimler



Uyku apnesinin merkezi, tikayici ve karma olmak {izere ii¢ tiirii bulunmaktadir. Merkezi
uyku apnesi hem karin ve gogiisteki solunum c¢abasinin, hem de burundaki hava
akimmin durmasidir. Merkezi uyku apnesinin nedeni beynin, solunum sistemindeki
kaslara nefes alig verisle ilgili emir gonderememesidir. Tikayict uyku apnesi (TUAS)
karin ve gogiiste solunum ¢abasi devam ederken burundaki hava akiminin durmasidir.
Karma tipte ise hem merkezi, hem de tikayici tipteki uyku apnesi beraber
seyretmektedir. Ayrica hava akiminda normale gore en az %30’luk diismeyle birlikte
kandaki oksijen diizeyinde (SpO,) en az %4’liikk azalma meydana gelmesi hipopne
olarak tanimlanmaktadir. Uyku apnesinin tiiriine gore hava akisi ve solunum ¢abasinin

durumu sekil 1.1°de gosterilmektedir.

Uyku Apnesi
Tikayici Uyku Apnesi
Hava AKisl oL N NI,

Solunum Gabasl —~ AT AN

Merkezi Uyku Apnesi
Hava Akisl A VAV aN

SolunumGabasi VNN NN

Karma Uyku Apnesi
Hava Akisl AN AN

Solunum Cabasi AN AN

Hipopne
Hava Akisl SRR o R NLRSTN

Solunum Cabasi AN NNAANASUN

Sekil 1.1 Apne tiiriine gore hava akisi ve solunum cabasimnin durumlar1 (Isildak ve
Ozdogan 2007-2008"den degistirilerek alinmustir)

TUAS uyku apnesinin en yaygin goriilen tiirii olup, toplumda goriilme sikliginin %2-4
oraninda oldugu bildirilmektedir. Nedeni uyku esnasinda iist solunum yolundaki
yumusak doku ve kaslarin gevsemesi sonucu hava akiminin azalmasi veya durmasidir.
Apne aninda olusan tikaniklik ile agik hava yolunun anatomik goriintimleri sekil 1.2°de

gosterilmektedir.



Acik havayolu

Tikali havayolu

Sekil 1.2 Apne sirasinda tikali ve agik iist hava yolunun durumlar1 (Farrell 2009°dan
degistirilerek alinmistir)

Uyku apnesinin kesin teshisinin yapilabilmesi i¢in objektif test araci olarak
polisomnografiden yararlanilmaktadir (Epstein vd. 2009). Polisomnografide kisinin
gece uykusu boyunca cesitli fizyolojik sinyalleri sensorler araciligiyla alinarak
kaydedilmektedir. Standart olarak polisomnografide oOlgiilen parametreler sunlardir
(Varady vd. 2002):

¢ Beyin dalgalar aktivitesi (Elektroensefalografi-EEG)

e G0z hareketleri (Elektrookiilogram-EOG)

e Kas hareketleri (Elektromiyografi-EMQG)

e Burundan gelen hava akis sinyali (NAF)

e Karin ve/veya gogiis kafesi hareketleri

e Viicut pozisyonu

e Horlama sinyali

o Kalp aktivitesi (Elektrokardiogram-ECG)

e Kandaki oksijen diizeyi (SpO,)

Apne teshisinde ve siddetinin belirlenmesinde polisomnografi kayitlarindan elde edilen
Apne/Hipopne Indeksi (AHI) kullamilmaktadir. Kaydedilen tiim veriler gdz &niine
alinarak uzman tarafindan apneli kisimlar tespit edildikten sonra uyku siiresi boyunca
olusan apne ve hipopnelerin toplammin bir saatlik ortalamasi almarak AHI degeri
hesaplanmaktadir. AHI degeri 5 ve 5’in iizerindeyse, TUAS olarak kabul edilmektedir.
TUAS siddeti, AHI degeri 5 ile 15 arasindaysa hafif, 15 ile 30 arasindaysa orta, 30’un



tizerindeyse agir olarak belirlenmistir (Anonymous 1999). Solunum ve kandaki oksijen
diizeyi sinyallerinden apne/hipopne kararinin verilmesinde American Academy of Sleep

Medicine (AASM) tarafindan belirlenen kurallar asagida verilmistir (Iber vd. 2007):

Apne kurallari:

1) Hava akisim1 Olgen termal sensoriin tepe degerinin en az %90 veya daha fazla
azalmasidir.

2) Olaym en az 10 sn stirmesidir.

3) Olay siiresinin en az %901 boyunca apne i¢in 1 nolu kriterin saglanmasidir.

Hipopne kurallari:

1) Nazal basing sensoriiniin (veya baska bir hipopne sensoriinde) bazal degerine gore en
az %30’luk diismenin olmasidir.

2) Olayin en az 10 sn siirmesidir.

3) Oksijen diizeyinin olay Oncesine gore en az %4 veya daha fazla azalmasidir.

4) Olay siiresinin en az %90°1 boyunca hipopne i¢in 1 nolu kriterin saglanmasidir.

Polisomnografi tetkikinde, hastanin tiim geceyi laboratuarda gegirmesinin gerekmesi,
cok miktarda verinin analizine ihtiyag olmasi ve Gl¢iimlerin sadece belli merkezlerde
gerceklestirilebilmesi hem zaman almakta, hem de maliyetli olmaktadir. Horlamanin
TUAS’in en oOnemli belirtilerinden oldugu bildirilmistir (Demirgiines vd. 2009,
Azarbarzin ve Moussavi 2011). Horlama sinyali kullanilarak TUAS teshis
edilebildiginde sinyallerin kaydi laboratuara gereksinim olmadan, ev ortaminda da
gerceklestirilebilecektir. Bu nedenle horlama sinyali kullanilarak TUAS’1in teshis

edilebilmesi biiyiik 6nem kazanmaktadir.

Tez ¢aligmasinin temelinde horlama seslerinin iist hava yolunun durumu hakkinda bilgi
tasimasi nedeniyle TUAS teshisinde kullanilabilmesi varsayimi bulunmaktadir. Bundan
hareketle horlama sinyalinin kaotik ozellikleri, En Biiyiik Lyapunov Usteli (EBLU),
Iraksama Egrisinin Ortalama Degeri ile En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi parametreleri

yardimiyla incelenmistir. Kaotik analizin horlama seslerinden uyku apnesinin tespitine



saglayacag1 katkilar degerlendirilmistir. Gelistirilen yontemden elde edilecek bulgular

yoluyla literatiirde mevcut ¢alismalarin basarimlari ile kiyaslama yapilmistir.

Tezin 2. bolimiinde horlama seslerinden TUAS/basit horlayan teshisi konusunda
literatlirde yapilmis olan calismalara deginilecektir. 3. boliimde tez ¢aligmasi
kapsaminda kullanilan kaotik analiz yontemleri ile horlama sinyallerine uygulanan 6n
islemler teorik olarak aciklanacaktir. 4. bolimde horlama seslerinin kaotik analizinden
TUAS/basit horlayan ayriminin yapilabilmesi i¢in 3. boliimde agiklanan kaotik analiz
yontemlerinin uygulandigi deneysel c¢alisma ve bazi sonuglart hakkinda bilgi
verilecektir. 5. bolimde kaotik analizin, sinyallere giirilti azaltma ydnteminin
uygulandigr ve uygulanmadigi durumlar i¢in siniflandirma performansina etkileri
irdelenecek, horlama dis1 seslere ve beyaz giiriiltiiye uygulanmasit durumunda elde
edilen sonuglar tartisilacaktir. Ayrica literatiirde yapilan diger ¢aligmalarin basarimlari
ile karsilastirma yapilacaktir. 6. boéliimde ¢alismanin sonuglar1 degerlendirilerek
horlama seslerinin kaotik analizinden TUAS/basit horlayan tespitindeki katkilar

bildirilecektir. Ayrica gelecek ¢aligmalar i¢in Onerilere yer verilecektir.



2. KAYNAK OZETLERI

Giliniimiizde horlama ile TUAS arasindaki iliskiyi bulmaya yonelik ¢calismalar devam
etmektedir. Bu bolimde horlama ile TUAS arasindaki iliskiyi inceleyen ve horlama
seslerinden apne teshisinin yapilabilmesi amaciyla literatiirde yapilmis olan ¢aligmalara
deginilecektir. Cavusoglu vd. (2007) ve Tagluk vd. (2009) tarafindan bildirildigine gore
TUAS rahatsizli§i olanlarin biiyiik c¢ogunlugu giiriiltiilii ve yogun bir sekilde
horlamaktadir (Wilkin 1985, Lucas vd. 1988). Fiz vd. (1996)’nin ¢alismasinda TUAS
hastalar1 ile basit horlayanlarin gili¢ spektrumlar1 incelenmistir. Genel olarak basit
horlayanlarda spektrumun bir ana frekans ve birka¢c harmonikten olustugu, TUAS
hastalarinda ise spektrumun basit horlayanlara gore daha dar bir bantta kaldigi ve
harmoniklerin agik¢a goriilemedigi bildirilmistir. Ayrica TUAS hastalar1 ile basit
horlayanlarin frekans spektrumlar1 arasinda énemli farkliliklar bulunmustur. Sola-Soler
vd. (2007)’nin arastirmasinda horlama seslerinin perdesine ait (ortalama deger, standart
sapma, yogunluk gibi), gii¢ spektral yogunluguna ait (ortalama frekans, ortanca frekans,
tepe frekansi gibi) parametreler ile AR spektral zarfindan bazi parametreler elde
edilmistir. Tiim horlama boliitleri kullanildiginda TUAS/basit horlayan siiflandirict
hassasiyeti %94,1 (secicilik %73,1) olarak bulunmustur. Perde parametresinin
kullanildig1 bir diger calismada perde egrisinden elde edilen 6znitelikler siniflandiriciya
verilmistir (Sola-Soler vd. 2002). Normal horlama boliitleri %64,4 apne sonrasi horlama
boliitleri ise %58,5 dogrulukla smiflandirilmistir. Jane vd. (2003)’nin makalesinde
horlama boliitlerinin zaman bolgesinde toplam horlama sayis1 (gece siiresince), ortalama
ve maksimum ses yogunlugu parametreleri hesaplanmistir. Makalede zaman bdlgesi
parametreleri TUAS hastalig1 olanlarda anlamli derecede yiiksek bulunmustur. Horlama
seslerinin dogrusal olmayan analizi Ng vd. (2007, 2009)’nin c¢aligmalarinda
gergeklestirilmistir. Horlama sinyallerine ikili spektral analiz sonucu apneli hastalara ait
horlama seslerinin daha giiclii dogrusal olmayan etkilesimlere sahip oldugu tespit
edilmistir (Ng vd. 2007). Ng vd. (2009)’nin calismasinda ise horlama seslerine ¢oklu
spektrum dalgacik analizi tekniklerinden olan dalgacik ikili uyum analizi (wavelet
bicoherence analysis) uygulanmistir. Analizden elde edilen tepe frekansi ile toplam tepe
frekans1 parametreleri agisindan TUAS hastalar1 ile basit horlayanlar arasinda anlaml

farklar bulunmustur. Tepe frekansi ile toplam tepe frekansi i¢cin optimal esik degerleri



kullanildiginda apne hastalarindan alinan horlama béliitleri %90,7 hassasiyetle (segicilik
%85) siniflandirilmistir. Liao ve Su (2006) tarafindan 6znitelik olarak Kullback-Leibner
uzakligr (K-L divergence) ile spektrogramin entropisi kullanilmistir. Siniflandirma
sonucunda apne durumu %94, basit horlama durumu %82 dogrulukla siniflandirilmastir.
Formant frekanslari acisindan horlama sesleri ¢esitli ¢aligmalar tarafindan analiz
edilmistir. Zhang ve Li (2010) apne hastalarinda 6zellikle 1. formant frekansi basit
horlayanlara gore anlamli derecede yiiksek oldugunu bildirmislerdir. Azarbarzin ve
Moussavi (2012a)’nin arastirmasinda horlama seslerinin 1. formant frekansi, merkezi
egilim Ol¢iisii ve ¢arpiklik 6znitelikleri hesaplanmistir. Calismanin TUAS/basit horlayan
durumlarimi siniflandirma hassasiyeti %73,1 (se¢icilik %94,1) olarak elde edilmistir. Ng
vd. (2006) tarafindan 1. formant frekansi i¢in £;>689 Hz esik degeri olarak alindiginda
TUAS hastalari ile basit horlayanlar %90 hassasiyetle (%92 secicilik) siniflandirilmastir.
Sola-Soler (2003) ve Kamasak vd. (2007) tarafindan formant frekanslarinin degisimi
basit horlayanlarda TUAS hastalarina gore anlamli derecede diisiik bulunmustur. Sonug
olarak bu caligmalarda formant frekanslar1 agisindan TUAS hastalariyla basit
horlayanlar arasinda 6nemli farkliliklarin oldugu tespit edilmistir. Ankighan ve Yilmaz
(2010)’1n calismasinda horlama sesleri AR modeli yardimiyla modellendikten sonra
modellenen seslerin model derecesi, kayip fonksiyonlar1 ve enerjileri incelenmistir.
Calismada apneli horlama bdliitleri i¢in hesaplanan parametrelerin hipopne ve normal
horlama bdéliitlerinden yiiksek oldugu belirlenmistir. Karunajeewa vd. (2011) tarafindan
yiiksek dereceli istatistik tabanli algoritma kullanilarak horlama seslerine ait perde ile
toplam havayolu tepkesinden (Total Airway Response-TAR) elde edilen parametreler
kestirilmistir.  S6z  konusu  yOntemle TUAS/basit horlayan  durumlarinin
siiflandirilmasinda %89,3 hassasiyet (%92,3 secicilik) elde edilmistir. Ben-Israel vd.
(2010)’nin arastirmasinda horlama seslerinin akustik 6zelliklerine ait horlama olaylar1
aras1 sessizlik siiresi, MEL frekanst kepstrum katsayilarinin kararliligi, horlama
gruplaria ait enerjinin varyansi, apneli faz orani ve perde yogunlugu parametreleri
kullanilmigtir. Calismada TUAS hastalar1 ile basit horlayanlar %96,5 hassasiyetle
(segicilik %90,6) siniflandirilmigtir. Ghaemmaghami vd. (2009) tarafindan horlama
seslerinin dogrusal olmayan analizi yapilmis, horlama boliitlerinin Gauss dagilimindan
uzaklig1 arastirllmistir. TUAS/basit horlama durumlart ic¢in siniflandiricit hassasiyeti

%97,34’tiir. Horlama seslerinin parametre degiskenligi farkli gruplar tarafindan



incelenmistir. Cavusoglu vd. (2008)’nin ¢alismasinda horlama seslerinin diizenliliginin
arastirilmasi amaciyla sirali 6zellikler olarak tanimlanan horlama boliimlerinin siireleri,
zaman araliklar1 ve ortalama giicleri parametreleri hesaplanmistir. TUAS hastalarina ait
sirali 0zelliklerin basit horlayanlara gore daha yliksek degiskenlige sahip oldugu tespit
edilmigtir. Ayrica sirali 6zelliklerden elde edilen istatistiksel parametrelerin TUAS
hastalar1 ile basit horlayanlar1 ayirt etmede yiiksek potansiyele sahip oldugu
bildirilmistir. Azarbarzin ve Moussavi (2012b) tarafindan hesaplanan 0Oznitelikler
ortalama giig, sifir gecis orani, spektral tepenin bulundugu en diisiik frekans, en yiiksek
giice sahip spektral tepe frekansi ve spektral entropidir. Parametre degiskenliginin
belirlenebilmesi amaciyla s6z konusu Oznitelikler i¢in toplam varyasyon normu
hesaplanmistir. Sifir gecis orani ve en yiiksek giice sahip spektral tepenin toplam
varyasyon normlart kullanildiginda TUAS/basit horlama durumlarini smiflandirma
hassasiyeti %92,9 (segicilik %100) olarak elde edilmistir. Sola-Soler vd. (2005)
tarafindan zaman bolgesinde ortalama ve maksimum ses yogunlugu, frekans bolgesinde
giic spektral yogunluguna ait simetri katsayisi, frekansin standart sapmasi ve gii¢ orani
parametreleri hesaplanmistir. Daha sonra bu parametrelere ait standart sapmalarin ilk
fark degerleri elde edilmistir. Ilk fark degerleri kullanildiginda normal horlama béliitleri
%57,1 apne sonrast horlama bdliitleri ise %100 dogrulukla siniflandirilmistir. Ayrica
TUAS hastalarinin zaman ve frekans bolgelerinde hesaplanan hemen hemen tiim
parametreleri i¢in degiskenligin basit horlayanlara gore daha yiiksek oldugu
bildirilmistir. Abeyratne vd. (2001)’nin konferans bildirisinde horlama seslerinin toplam
havayolu tepkesi ve onun standart sapmasi kullanilarak bdliitlere ait perde-jitter grafigi
olusturulmustur. Bildiride apne sonrasi horlama boliitleri %92,31 normal horlama

baliitleri ise %90,7 dogrulukla siniflandirilmistir.

Literatiirde horlama seslerinin kaotik analizini gergeklestiren c¢alismalar da
bulunmaktadir. Sakakura (2003) tarafindan apne hastas1 ve normal horlayan kisilerden
alinan horlama sinyallerinin Wolf algoritmasi kullanilarak En Biiyiik Lyapunov Usteli
(EBLU) degerleri hesaplanmistir. Ayrica bir horlama béliitiiniin 2 boyutta cekeri
cizdirilmistir. Calismada tiim horlama béliitlerine ait EBLU degerleri pozitif
bulunmustur. Ankishan ve Yilmaz (2011)’in ¢alismasinda apne/hipopne bdliitleri ile

normal horlama béliitlerinin Rosenstein algoritmas1 yardimiyla EBLU degerleri



hesaplanmistir. EBLU degerleri apne/hipopne grubunda, normal gruba gore anlamli
derecede diisiik bulunmustur. Apne/hipopne durumunun daha az kaotik oOzellikler
gosterdigi belirtilmistir. Sonug olarak EBLU hesabinin apne/hipopne teshisinde yararli
bilgiler verdigi bildirilmektedir. Ankishan ve Ar1 (2012)’nin ¢alismasinda hastalarin ses
kayitlarindan basit horlama, apne/hipopne, nefes ve sessizlik boliitleri elde edilmistir.
Boliitlere ait EBLU degerleri Rosenstein algoritmasi yardimiyla bulunmustur.
Siniflandirma islemi icin EBLU degerleri 6znitelik olarak kullamilmustir. Test verileri
icin apne/hipopne boliitleri %89,08 dogrulukla siniflandirilmistir. Bu ¢aligmalarda
EBLU degerlerinin pozitif bulunmasi, horlama seslerinin kaotik analizinin yapilabilmesi
icin kanit saglamaktadir. Ayrica literatiirdeki mevcut ¢alismalarda, Lyapunov iistelleri
kullanilarak ECG sinyalleri Casaleggio vd. (1995), Govindan vd. (1998) ile Ubeyli
(2010), EEG sinyalleri Ubeyli (2009) ile Murugavel vd. (2011) ve solunum sesleri
Ahlstrom (2006) tarafindan analiz edilmis, elde edilen sonuglarda kaotik davranisin

varlhig1 belirlenmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Dinamik Sistemler

Dinamik sistemler, durumu zamanla degisen sistemler olarak adlandirilmakta olup,
sistemin bagladig1 baslangic kosullar1 (veya durumlar1) ile sistemin degisimini
belirleyen kurallari barindirirlar. Bu kurallar, dinamik sistemlerin modellenmesinde
kullanilan diferansiyel denklemlerdir (Tufillaro vd. 1992). Sistemin herhangi bir andaki
davranisinin kestirilebilmesi i¢in agagidaki {ic unsurun bilinmesi gerekmektedir. Bu ii¢
unsur bilindiginde sistem deterministiktir.

e Zaman gelisim denklemleri

e Sistem parametrelerinin degerleri

e Baslangic kosullar

Zaman gelisim denklemleri, sistemi kontrol eden tiim degiskenleri, degiskenlerin
zamanda degisimlerini ve birbirleriyle iligkilerini matematiksel olarak ifade eden
diferansiyel denklem sistemleridir. Diferansiyel denklem, bagimli degiskenin bagimsiz
degiskene gore tiirevlerini igeren denklemlerdir. N boyutlu dinamik sistem i¢in, sistem
degiskenleri x;(t), x,(t), ... xy(t) olmak {izere N tane diferansiyel denklemden olusan

denklem sistemi,

X1 = f1(x1, X2, 0, Xy)
Xy = f2(%1, %2, o0, Xy)

3.1)

Xy = fn (X1, X2, 0, Xy)
olarak verilmektedir. Burada f; zaman gelisim fonksiyonlari, X x’in zamana gore tiirevi
(x = dx/dt) dir. x; = f;(x*) = 0 esitligini saglayan noktalar sistemin sabit noktalaridir

(veya denge noktasi, kritik nokta). Sabit noktada, degiskenlerin zamana gore tiirevi sifir

oldugundan, sistemin durumu zamanla degismemektedir.
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Zaman gelisim fonksiyonlar1 (f;) bagimsiz degiskene yani zamana bagli degilse sistem
otonom olarak tanimlanir. Eger f;, hem x;’ye hem t’ye bagl ise sistem otonom degildir.
Otonom sistemlerin en énemli 6zelliklerinden birisi sabit noktasinin bulunabilmesidir.
Diger 6zelligi ise Boliim 3.3’te aciklanacaktir. Ornek olarak, ucuna bir cisim bagl

bulunan ideal bir yaya uygulanan kuvvet denklemi,
F(x) = —kx (3.2)

olarak verilmektedir (Hilborn 2004). x kiitlenin, yayin denge durumuna goére konumu
(veya yayin uzama miktar1), k yay sabitidir. Newton’un 2. hareket kanununa gore, m

kiitleli cisme x yoniinde F kuvveti uygulandiginda cismin hareketi,

d?x
F(x,t) =ma = e (3.3)

seklinde yazilabilir. Burada a cismin ivmesidir. (3.2) ve (3.3) denklemleri

birlestirildiginde, sistem hareketi,

d?x k
T __ 34
dt? mx G4

ile tamimlanir. Diferansiyel denklem, tiirevin derecesinden dolay1 2. dereceden olup, 1.

dereceden iki denklem halinde yazilabilir.

X=v (3.5)

v = —w?x (3.6)

S6z konusu sistemin, konum (x) ve hiz (v) degiskenleri tarafindan kontrol edildigi

sOylenebilir. Konum (x) ve hiz (v) bagimh degiskenler, zaman (t) bagimsiz

degiskendir. w agisal frekanstir (w = /k/m).
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Diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinden kastedilen genellikle analitik ¢oziimlerdir.
Analitik ¢6zlimiin bulunmasindaki amag, bagimli degiskenlerle bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi veren fonksiyonlarin bulunmasidir. Baslangi¢ kosullar1 verilmediyse
elde edilen ¢oziim, genel ¢oziim olarak adlandirilir. Genel ¢6ziim keyfi sabitleri
icerdiginden, sabitlerin sonsuz degerine karsilik, denklemin sonsuz sayida ¢oziimii
bulunabilir. Baslangi¢ kosullar1 bilindiginde ise genel ¢oziimler igerisinden baslangi¢
kosullarim1 saglayan belirli bir ¢6ziimiin secilmesi saglanir. Bulunan bu ¢6ziim,
diferansiyel denklemin o6zel ¢oziimidir. (3.5) ve (3.6) denklem sisteminin

x(t = 0) = xy ve v(t = 0) = v, baslangi¢ kosullari igin 6zel ¢oziimii,

x(t) = xycos(wt) + %sin(wt) (3.7)

v(t) = —wxysin(wt) + vycos(wt) (3.8)

olarak elde edilir.

Faz uzayi, diferansiyel denklemin tiim ¢dziimlerini (¢6ziim egrilerini) iceren uzaydir
(Alligood vd. 1996). Faz uzayinda sistem degiskenlerinin her birisi bir ana eksene
karsilik gelir ve zamandaki degisimleri grafiksel olarak izlenebilir. Faz uzayindaki her
(x(t;), v(t;)) noktast, sistemin t; anindaki durumunu belirtir. Sistemin durumu zamanla
degistikce noktalar dizisi, yoriinge halini alir. Her yoriinge, diferansiyel denklemin
farkli bir baglangic kosulundaki bir ¢oziimiine karsilik gelir ve sistem degiskenlerinin
zamanda durum degisimlerini gosterir. Buna gore sozii gecen sistemde x, = 0.05
vy = 0.05 ve x5 =0.1 vy = 0.1 baslangi¢c kosullar1 i¢in sistemin faz uzayindaki

goriinlimii sekil 3.1°de goriilebilmektedir.
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Sekil 3.1 Ideal yay sisteminin iki ayr1 baslangic kosulu i¢in faz uzayindaki goriiniimii

Sistemin analitik ¢Ozlimiiniin bilinmesi, sistemin zamandaki davranisinin tahmin
edilebilmesini saglar. Ancak Ozellikle dogrusal olmayan diferansiyel denklemlerin
analitik ¢oziimleri elde edilemeyebilmektedir. Bu durumda sayisal ¢oziim teknikleri
kullanilmaktadir. Sayisal ¢6zliim teknikleri arasinda Taylor Serisi, Euler ve Runga-Kutta

teknikleri sayilabilir.

Sayisal ¢oziimde bagimli degiskene ait fonksiyon, kuvvet serisi seklinde yazilarak
fonksiyonun belli bir andaki degerinin bulunmasi1 amac¢lanmaktadir. Sayisal ¢oziimde,
bagimli degiskenin baslangi¢ anindaki degeri kullanilarak sonraki anlardaki degerleri
iteratif olarak hesaplanmaktadir. Seride kullanilan terim sayisina bagl olarak gercek
¢Oziime gore yapilan hata degeri degismektedir. Bu nedenle sayisal tekniklerden elde

edilen sonuglar yaklasik degerlerdir.

3.2 Korunumlu (Conservative) ve Korunumsuz (Dissipative) Sistemler

Sistemin korunumlu veya korunumsuz olmasi, yoriingelerin uzun dénem davranisi ile
ilgilidir. Korunumsuz sistemlerin yoriingeleri, zaman sonsuza giderken ¢ekere yakinsar
ve hi¢ bir zaman sonsuza gidemezler. Ceker, faz uzayimin smirlt bir bolgesindeki nokta
veya noktalar grubudur. Cekerin 6zellikleri sistemin uzun dénem davranisi hakkinda
bilgi verir. Ornegin, kararli sistemlerde nokta tipinde ceker (sabit nokta) gériilmektedir.

Sistem periyodik ise ¢eker, limit dongii seklindedir. Limit dongii, periyodiklikten dolay1
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yoriingenin kapali bir egri olusturacak sekilde kendini tekrar etmesiyle olusur. Yari
periyodik sistemlerde, simit seklinde c¢eker goriiliir. Kaotik sistemlerde ise ¢eker
periyodik ve yar1 periyodik sistemlere ait ¢ekerlerden daha farkli bir yap sergiler. Sekil

3.2’de bazi ¢eker ornekleri gosterilmektedir.

2 — 2 s

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 3.2 Cesitli sistemlerin faz uzayindaki ¢ekerleri (Rinaldi ve Gragnani 2004’ten
degistirilerek alinmistir)

a. Sabit nokta b. Limit dongii c. Simit d. Garip geker

Sekil 3.2’de goriilen x;, x, ve x3 eksenleri, sistemlerin durum degiskenlerine karsilik

gelmektedir.

Korunumsuz sistemler genel olarak kararli olup, ydriingelerin olusturdugu hacim,
sistemin enerji kaybindan dolay1 zamanla daralir. Bu nedenle ¢ekerin hacmi faz uzayia
gore oldukca kiigiiktiir. Korunumlu sistemlerde ise yoriingelerin olusturdugu hacim
degismez, bu nedenle korunumlu sistemler ¢ekere sahip degildir. Fiziksel sistemler

korunumsuz olduklarindan genellikle korunumsuz sistemler incelenmektedir.
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3.3 Kaos ve Kaotik Sistemler

Kaos, dinamik bir sistemin Onceden tahmin edilemeyen diizensiz davraniglar
gostermesidir. Kaotik sistemlerin davranislart giiriiltiiyle karistirilabilmektedir, ancak
kaotik sistemler deterministik yapilarindan dolayr giiriiltiiden farklilik gdsterirler.
Kaotik sistemlerin diizensiz davraniglar1 dis etkenlerden degil, sistemin i¢ dinamiginden

kaynaklandigindan bu davranislar "rastgele" yerine "karmasik" kavrami ile tanimlanir.

Bir sistemin kaotik olmasi i¢in asagidaki kosullarin saglanmasi gerekmektedir (Hilborn
2004):

1. Sistemin dogrusal olmamast

2. Farkl yoriingelerin kesismemesi

3. Yoriingelerin sinirli olmasi

4. Yakin yoriingelerin iraksamasi (Baslangi¢ kosullarina hassasiyet)

5

. Sistemin en az ii¢ boyutlu olmasi

Dogrusal sistemlerin parametre degerlerinde yapilan degisiklikler sistem c¢ikisini
etkilemekte, sistemin davramisinda degisime neden olmamaktadir. Ancak dogrusal
olmayan sistemlerin parametrelerindeki kii¢iik degisiklikler, sistem davraniginda ani ve
biiylik degisimlere yol agabilir. Bu nedenle tiim kaotik sistemler dogrusal olmayan
yapidadir, ancak tiim dogrusal olmayan sistemlerin kaotik olma zorunlulugu yoktur

(Hilborn 2004).

Farkli yoriingelerin  kesismemesi, matematiksel olarak diferansiyel denklem
¢oziimlerinin tekligi teoremiyle ilgilidir. Teoreme gore, x = f(t,x) 1. dereceden
diferansiyel denkleminin baslangi¢ degeri x(t,) = x, olsun. Baslangi¢ kosuluna gore
denklemin ¢o6ziimii x(t) fonksiyonu ise bu ¢Oziimiin kapali dikdortgensel R

bolgesindeki t,’1 da igeren bir t araliginda denklemin tek ¢Oziimii olabilmesi igin,
f(t,x) ve % fonksiyonlarinin R bolgesinde siirekli olmalar1 ve (t,, x,) noktasinin

bu bolge icerisinde olmasi gerekmektedir.
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Sekil 3.3 Diferansiyel denklemlerin ¢oziimlerinin tekligi kosulu (Borrelli ve Coleman
2004’ten degistirilerek alinmistir)

Diferansiyel denklemin ¢6ziimiiniin tekligi, faz uzayinda sinirl bir bolgede herhangi bir
noktadan gecen yalniz bir yoriingenin oldugu ve farkli yoriingelerin bu bolge icerisinde
kesismemesi sonuclarini getirir. Yoriingelerin smirli bolge igerisinde kesismemesi
otonom sistemlerin bir 6zelligidir. Bunun yaninda kaotik sistemlerde goriilen diger
onemli bir 6zellik yoriingelerin kendisini asla tekrarlamamasidir. Eger bir yoriinge daha
once gecmis oldugu bir noktadan tekrar gegerse o noktada sistem degiskenleri ile
degiskenlerin zamana gore tiirevlerinin degerleri 6nceki durumla ayni olacagindan,
yoriingenin daha sonra farkli bir yol izlemesi miimkiin olmayacak ve

periyodiklesecektir.

Yoriingelerin sinirhi bir alanda hareket etmeleri, korunumsuz sistemlerde goriilen bir
durumdur. Sistemde enerji kaybinin olmasindan dolay1 sistem ¢ikist higbir zaman

sonsuza gidememekte ve belli deger araligi i¢cinde kalmaktadir.

Poincaré-Bendixson teoreminden elde edilen sonuca gore bir ve iki boyutlu sistemlerde
yorlingelerin sinirli bir alanda kesismeden ve kendilerini tekrar etmeden hareket
edebilmeleri miimkiin degildir. Bu nedenle kaotik davranis en az ii¢ boyutlu sistemlerde

gortilebilir (Hilborn 2004).

Kaotik sistemlerin, deterministik yapida olmalarina ragmen denklemlerinin yapisindan
dolay1 analitik ¢o6ziimleri bulunamaz. Bu nedenle kaotik sistemlerin gelecekteki

davraniginin  bulunabilmesi i¢in sayisal ¢oziim yOntemlerinin uygulanmasi, yani
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denklemlerin adim adim ilerletilmesi gerekmektedir. Analitik ¢oziimler, bilinen stirekli
fonksiyonlardan meydana geldiginden baslangi¢c kosullarindaki kiiclik degisiklikler,
sistem degiskenleri ve dolayisiyla sistemin davranisi lizerinde kiigiik degisimlere neden
olacaktir. Ancak kaotik sistemlerde, baslangi¢ kosullar1 tam olarak (sonsuz hassasiyette)
bilinmediginde baglangi¢ degerlerindeki ¢ok kiiciik bir hata zamanla giderek biiyliyerek
gelecekteki durumun tahmin edilememesine yol acar. Bu durum, kaotik sistemlerin en

onemli 6zelligi olup, baslangi¢ kosullarina hassasiyet (BKH) olarak adlandirilmaktadir.

BKH’nin zaman bolgesindeki etkisi, sistemden ¢ok yakin baslangic kosullarinda elde
edilen ¢ikis sinyalleri arasindaki farkliligin zamanla artmasi ve sonugta birbirine hig
benzemeyen sinyallerin goriilmesidir. Ornegin, kaotik davrams sergiledigi bilinen
Lorenz denklem sistemine (Lorenz 1983) girilen [—1 3 4] ve [—2 3 4] baslangig sartlari

icin iiretilen iki sinyal sekil 3.4’te goriilmektedir.

<40

20 —

zZ0 —

Genlk

_zo b A

-20

o S00 1000 1500 ZOooo
Ornek

40
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20 —
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[s) S00 1000 1500 Z00o0
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Sekil 3.4 Lorenz denklem sisteminden farkli baglangi¢ kosullarinda iiretilen sinyaller

Sekil 3.4’ten goriilebilecegi gibi baslangic kosullar1 arasindaki fark ¢ok az olmasina

ragmen, sinyaller arasindaki uyumsuzluk giderek artmaktadir.
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BKH’nin faz uzayindaki etkisi, baslangicta yakin olan yoriingelerin birbirinden zamanla
iistel olarak wuzaklagmasidir. Bu durum, yakin yoriingelerin 1raksamasi olarak
adlandirilmakta olup, kaotik sistemleri giiriiltiiden ayiran en énemli 6zelliktir (Hilborn

2004).

Kaotik sistemlerin yukarida sozii edilen ozellikleri bu tip sistemlerde daha oOnce
bahsedilenlerden farkli bir ¢eker tiiriinlin goriilmesine sebep olmaktadir. Garip ¢eker
olarak adlandirilan ¢ekerin bazi dzellikleri sunlardir:

¢ Boyutlari kesirli sayidir.

e Sinirl bir hacimde bulunur.

e Yoriingeleri kendini tekrarlamaz.

e BKH 6zelligine sahiptir.

Garip ¢ekerler, boyutlarinin kesirli olmasindan dolay:1 fraktal geometriye sahiptirler.
Fraktal geometriye sahip sekillerin en belirgin 6zellikleri kendine benzerliktir. Yani
seklin bir parcast alinip biiytitiildiiglinde ana seklin kendisine ¢cok benzedigini gérmek
miimkiindiir. Garip ¢ekerlerin ilging yonlerinden birisi, yoriingelerin hangi smirlar
icerisinde hareket edeceginin belli olmasi, ancak bu sinirlar igerisinde hangi yolu
izleyeceginin  bilinememesidir. Baslangic kosullarindaki en wufak degisiklik,
yoriingelerin tamamen farkli bir yol izlemesine ve g¢eker goriintiisiiniin degismesine
neden olur. Garip ¢ekere drnek olarak Lorenz cekeri verilebilir. Cekerin boyutu kesirli

say1 olup 2,05tir.

3.4 Lyapunov Ustelleri

Lyapunov iistellerinin anlasilabilmesi i¢in oncelikle bir boyutlu bir sistemde komsu iki

yoriingenin iraksamasi durumu incelenecektir. Sistemin zaman gelisim denklemi,

% = f(x) (3.9)
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varsayilarak x ile x birbirlerine ¢ok yakin farkli iki baslangi¢ noktasi ve x(t) ile x,(t)
bu baslangi¢ noktalarindan baslayan iki yoriinge olsun. x noktasindan baslatilan
yoriingenin, x, noktasindan baglatilan yoriinge civarindaki davranis1 Taylor seri agilimi

kullanilarak,

df (x) |

d?f(x) |
— 2 4o (3.10)

dx? Xo

fQx) = fxo) + (x = xo) + (x — xo)

yazilabilir. Ugiincii terim ve sonrasindaki terimler ihmal edilerek,

df (x) |

dx Xo

f() = f(x0) = (x = xo) (3.11)

yazilabilir. s yoriingeler aras1t mesafe s(t) = x(t) — xy(t) olup, zamana gore tiirevi

alinirsa,

$ = fx) — f(xo) (3.12)

bulunur. Sonug olarak (3.11) denklemi,

df (x) |

s=(x—xp) Tx Xo (3.13)
haline gelir. (3.13) denkleminin ¢6ziimii,
s(t) = s(t = 0)et (3.14)
seklindedir. Her iki tarafin logaritmasi alindiginda,
A= limllnﬂ (3.15)
toot  5(0)
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elde edilir. Burada A Lyapunov iisteli olup, iki yoriinge arasindaki mesafenin zamanla
iistel olarak degisim oranini vermektedir. 4 > 0 olmasi yoriingelerin 1raksayacagin,

A < 0 olmasi ise yoriingelerin yakinsayacagini gostermektedir (Hilborn 2004).

N boyutta Lyapunov iistellerini agiklayabilmek i¢in faz uzayinda baslangi¢ kosullarini
iceren ¢ok kiiciik hacimli kiirenin zamanda degisimi incelenecektir. Sekil 3.5’te
goriilebilecegi gibi secgilen yoriingenin herhangi bir noktas:t etrafinda c¢ok kiigiik
yaricapl kiirenin igerisinde olacak sekilde noktalar secilir. Bu noktalar1 baslangig
noktas1 olarak kabul eden yoriingeler, ilk yoriinge ile birlikte zamanda ilerletildiginde
aralarindaki mesafe degiseceginden, kiirenin sekli degisecek, bir yonde genisleyip bazi
yonlerde daralarak elipsoide doniisecektir. Elipsoidin her bir eksendeki baslangigtaki
duruma gore iistel genisleme/daralma miktari, yerel Lyapunov iistelleri spektrumunu

vermektedir.

Sekil 3.5 Faz uzayindaki ¢ok kii¢iik hacimli kiirenin zamanda degisimi

i. eksene ait Lyapunov iisteli,

1 L;(t
2 — tim L IEO

Mo (3-16)

ile hesaplanabilir. ||/;(t)]| t an1 i¢in elipsoidin i. ana eksendeki uzunlugudur. Lyapunov
tistelleri spektrumu kiirenin en fazla genisledigi eksenden en az genisledigi eksene

dogru olacak sekilde biiyiikten kiiciige,
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olarak siralanirlar. A; En Biiyiik Lyapunov Usteli (EBLU) olarak tanmimlanir. Bir boyutta

t ile orantih ve iki boyutta yiizeyin

bir ¢izginin zamanda uzunlugundaki degisim et
alanindaki degisim e®1+42)t jle orantili olup N boyuttaki kiirenin hacim degisimi
e(1+22+-AN)t jle orantili olacaktir. Dolayisiyla N boyutlu bir kiirenin hacmindeki iistel

degisim N tane Lyapunov iistelinin toplamu,

AV = Zai (3.17)

tarafindan belirlenir. Korunumsuz sistemlerde hacim kiiglildiigiinden Lyapunov
iistellerinin toplami negatiftir. Kaotik sistemlerde Lyapunov iistellerinden en az birisinin
pozitif olmas1 gerekmektedir. O halde korunumsuz ve kaotik bir sistemde toplamin
negatif olabilmesi i¢in diger iistellerden en az birisi negatif olmalidir (Wolf vd. 1985).
Cesitli sistemler i¢in Lyapunov {istellerinin igaretleri ve ¢ekerlerin tiirleri ¢izelge 3.1°de

verilmektedir.

Cizelge 3.1 Cesitli sistemler i¢in Lyapunov iistellerinin durumu

Lyapunov Ustelleri | Cekerin Tiirii
(=== =) Sabit Nokta
o0,---..) Limit Dongli
0,0,—,—,...) Simit
(+0,——,..) Garip Ceker
(+,+0,—,..) Hiper Kaos

3.5 Zaman Serilerinde Kaotik Analiz

Zaman serileri sistemin tek bir degiskenine ait 6l¢iimler dizisi olup, zaman serilerine

uygulanan kaotik analiz islemleri sekil 3.6’da verilmistir.
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Zaman Serisi
x = {x(1),x(2), ...x(N)}
.

Zaman Gecikmesinin
(t) Belirlenmesi

Minimum Gomuld
Boyutun (m) Belirlenmesi

Cekerin Faz Uzayinda
Olusturulmasi
X=[x@ x) .. x(Mm]*

v __ .
En Bluyuk Lyapunov Usteli (EBLU)
ile Iraksama Egrisinin Ortalama
Degerinin Bulunmasi

Sekil 3.6 Zaman serilerinde kaotik analiz islemleri

Kaotik analizin ilk asamasi, sistemin faz uzayinda goriiniimiiniin elde edilmesidir. Her
zaman sisteme ait diferansiyel denklemler bilinemeyebilir ve elimizdeki tek veri zaman
serileri yani sistemden belirli zaman araliklarinda alinan Slgiimler dizisi olabilir. Bu
durumda zaman serilerinden faz uzaymna gegis yapabilmek i¢in Takens (1981)
tarafindan 6ne siliriilen zaman gecikmeli yeniden olusturma teoreminden
yararlanilmaktadir. Teoreme gore, sistemin tek bir degiskenine ait zaman serilerinden
sistemin tiim dinamik yapisinin elde edilebilmesi miimkiindiir. Eger sistemin gergek faz
uzayinin boyutu ise zaman serileri kullanilarak olusturulan ger¢ek faz uzayina karsilik
gelen gomiilli faz uzaymin en az boyutunda olmas1 gerekmektedir.

ornekli zaman serisi ile ifade edildiginde gomiilii faz

uzayinda olusturulan ¢ekerin matematiksel formu,

(3.18)
olarak verilmektedir. Burada , faz uzay1 vektoridiir. Her bir faz uzay1 vektort,
ceker tlizerindeki koordinat noktasi olup, sistemin o andaki durumunu ifade

etmektedir. Faz uzay1 vektorleri,

22



X(n) = [x(n) x(n+1) x(n+27) ... x(n+ (Mm—1)7)] (3.19)

ile elde edilebilir. Burada T zaman gecikmesi, m gémiilii boyuttur. Vektorlerin zamanda

durum degisimleri n — n + 1 ile ifade edilebilir. M toplam vektor sayisi olup,

M=N-(@m-1)r (3.20)

ile bulunabilir. (3.19) esitligi, (3.18)’de yerine yazildiginda ¢eker, matris olarak,

x(1) x(1+7) x@A+2t) - x(1+(m-1r1)
¥ = x(2) x2+1t) x2+2t) - x2+(m-1Dr1) (3.21)
x(M) x(M.+ ) x(M + 27) x(M + (r.n - 11)

seklinde yazilabilir. Vektorlerin ilk koordinatlar1 zaman serisinden olusturulurken, diger
koordinatlar T°’nun m — 1. katina kadar tamsay1 katlarindaki indise sahip zaman serisi

orneklerinden elde edilir.

Zaman serisinin faz uzaymda yeniden olusturulabilmesi i¢in hesaplanmasi gereken
parametreler, zaman gecikmesi ve gdmiilii boyuttur. Zaman gecikmesi ve gdmiilii boyut
degerleri dogru secildiginde zaman serisine ait ¢eker faz uzayinda agik bir sekilde

goriilebilir.

Zaman gecikmesi, faz wuzayindaki vektorlerin koordinatlarinin belirlenmesinde
kullanilir. Zaman gecikmesinin bulunmasinda ¢esitli algoritmalar kullanilmakta olup, en
cok kullanilan yontemler 6zilinti fonksiyonu ile karsilikli bilgi fonksiyonudur. Bu tez
kapsaminda, genellikle dogrusal olmayan sistemler i¢in tercih edilen karsilikli bilgi

fonksiyonu kullanilmustir.

Gomiilii boyut, zaman serisine ait ¢ekerin faz uzayinda diizgiin goriilebilmesi i¢in faz

uzayimin sahip olmasi gereken minimum boyuttur. Tez ¢aligmasinda gdmiilii boyutun
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hesaplanmasi amaciyla Kennel vd. (1992) tarafindan gelistirilen en yakin yanlis

komsular yontemi kullanilmastir.
3.5.1 Karsilikh bilgi (mutual information) fonksiyonu

Karsilikli bilgi, zaman serisinin n anindaki degerinin bilinmesi halinde n + t anindaki
degeri hakkinda ogrenilebilecek bilgi miktarin1 ifade eder. Aym1 zamanda karsilikli
bilgi, faz uzay1 vektorlerinin ardigik koordinat noktalar1 arasindaki istatistiksel ilintiyi
vermektedir. Koordinatlar arasindaki ilinti arttikca, karsilikli  bilgi  degeri
yiikselmektedir. 7 c¢ok kiiclik se¢ildiginde, ardisik koordinatlar birbirine ¢ok yakin
oldugundan ydriingeler faz uzayinda ana kosegen iizerinde bulunacaklar ve cekerin
yapis1 ortaya ¢ikamayacaktir. T ¢ok biiyilik segildiginde, ardisik koordinatlar birbiriyle

ilintisiz olacak ve ¢eker rastgele bir goriiniim sergileyecektir.

Fraser ve Swinney (1986)’e gore, karsilikli bilgi fonksiyonu /(7)’nun ilk minimum
oldugu gecikme degeri, en uygun zaman gecikmesi olarak secilir. Bdylece c¢ekerin
ortaya cikarilabilmesi icin gereken en fazla bilgiyi saglayan zaman serisi Ornegi,
(n + 7). koordinat noktasi olarak secilebilecektir. Ayrica x(n) ve x(n + t) noktalarinin
birbirleriyle tamamen ilintisiz olmalar1 da Onlenecektir. Sunulan algoritmaya gore
hesaplamalar, cekerin iki boyutta olusturuldugu varsayilarak yani iki koordinat
noktasina gore yapilmaktadir. Karsilikli bilgi fonksiyonu zaman gecikmesine baglh

olarak,
It) =H(xm) +Hx(n+ 1)) —Hx(n),x(n+ 1)) (3.22)

seklinde yazilabilir. Burada H (x(n)) entropi ve H(x(n), x(n + 7)) ortak entropi olup,

By
H(x(n)) = — Z pi log, p; (3.23)
i=1
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By By

Hx(n),x(n+1)) =— Z Z pij log, pij (3.24)

i=1 j=1

ile elde edilmektedir. Esitlikte, p; x(n)’nin histogramm i. araliinda bulunma
olasilig1, p;; x(n) ve x(n + 7) ’nun ortak olasiligr (x(n) nin histogramin i. araliginda ve
x(n + 7)’nun histogramin j. araliginda bulunma olasilig1), B, ve B, histogramlarin

aralik sayisidir.
3.5.2 En yakin yanhs komsular (false nearest neighbours) yontemi

En yakin yanlis komsular yoOntemine gore sistem ¢ekeri, faz uzayinda olmasi
gerekenden daha diigiik boyutta olusturulursa yiliksek boyuttaki ¢eker goriiniimiiniin
izdlistimii seklinde olacagindan yoriingelerde kesismeler ve gercekte uzak olan vektorler
arasinda yanlis komsuluklar meydana gelir. Gomiilii boyut yeterince biiyiikse, boyut
artisginda vektorler arasindaki mesafe fazla degismeyeceginden komsu vektorler dogru
komsular olacaktir. m. boyutta en yakin komsu vektorler X,, ile X,,"" arasindaki oklit

uzakligi,

m-—1

R,,(n)? = z [x(n + kt) — x™(n + k1)]? (3.25)
k=0

seklindedir. (m + 1). boyutta vektorlere boyut artigindan dolay1 yeni koordinat eklenir.
Aradaki uzaklik,

Ryni1(M)? =R, (n)? + [x(n + m1) — x™(n + m1)]? (3.26)
haline gelir. Asagidaki kosullardan herhangi birisi dogru ise, boyut artisinin komsu

vektorler arasinda anlamli miktarda mesafe artisina neden olmasindan dolay1 vektorler,

yanlis komsular olarak degerlendirilir.
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Runs1(m)? = Ru()?]? _ |x(n + m1) — x™ (n + m1)|
Rin(n)? B Ron (1)

Rm+1 (Tl)
Ry

> Ator (3.28)
Burada R;,; ve A;,; esik degerler, R4 zaman serisinin standart sapmasidir. Kennel vd.
(1992)’nin makalesinde R;, = 10 secilmesi Onerilmis, hesaplamalarda A;, = 2

kullanilmistir. Standart sapma,

N
R = % [x(n) — x]? (3.29)
n=1
1 N
X = NZ x(n) (3.30)
n=1

ile hesaplanabilir. X zaman serisinin ortalama degeridir.

Ceker tlizerindeki tiim vektorler icin islemlere devam edildiginde her bir boyut i¢in kag
tane komsunun yanlis oldugu bulunabilir. Yanlis komsu sayisinin (veya yiizdesinin)
sifira diistiigli veya minimum oldugu boyut (m) degeri minimum goémiilii boyut olarak

belirlenir.

3.5.3 En biiyiik Lyapunov iisteli (EBLU) ve Rosenstein algoritmasi

Lyapunov {istelleri, yakin yoriingelerin ortalama iraksama/yakinsama oranini ifade eden
sayisal bir ol¢iittiir. n boyutlu bir sistemde n tane Lyapunov iisteli bulunur ve her bir
iistel, faz uzaymin bir ana eksenindeki iistel mesafe degisimini verir. Bunlardan en
onemlisi En Biiyiik Lyapunov Usteli (EBLU) olup, pozitif olmas1 yakin y&riingelerin

zamanla 1raksadigini ve sistemdeki kaotik yapinin varligini gosterir (Coban 2007).
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EBLU’niin degeri, kaos arttikca artmaktadir (Ankishan ve Yilmaz 2011). EBLU,

matematiksel olarak,

d(t) = CeMt (3.31)

seklinde tamimlanir. Denklemde A, EBLU, d(t) t aminda ydériingelerin ortalama
iraksama miktari, € ydriingeler arasindaki baslangic uzakligini normalize eden bir
sabittir. Sistem davranisi, 4; > 0 ise kaotik, 4; < 0 ise kararli, A; = 0 ise periyodiktir.
EBLU degerinin hesaplanmas icin literatiirde cesitli algoritmalar mevcuttur. Bunlardan
Rosenstein vd. (1993) tarafindan gelistirilen algoritma, digerlerine gore daha az veri
Ornegi iceren ve giiriiltiilii verilerde daha az islem yiikii ile basarili sonuglar verdiginden

dolay1 tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilmistir.

Rosenstein algoritmasinda (Rosenstein vd. 1993) faz uzayinda yeniden olusturma
isleminin ardindan her bir faz uzay1 vektoriiniin (referans vektor), ¢eker iizerindeki en

yakin komsusu bulunur.

Xjti

d; (1)

Xj4i

Sekil 3.7 Birbirine ¢ok yakin baslangic kosullarindaki ydriingeler arast mesafenin
zamanla degisimi

Ceker X = [X; X, ... Xy]" ve j. faz uzayr vektSrii X; = [%; Xj4r Xjr2r - Xjmo1)r )

olarak verildiginde referans vektor X; ile en yakin komsusu X; arasindaki mesafe,
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d;(0) = min||X; — X;||

%

(3.32)

ile hesaplanmaktadir. Burada d;(0), X; ile X; arasindaki baslangi¢ uzaklhig: ve ||. || oklit

normudur. En yakin komsu arastirilirken dikkat edilmesi gereken kriter, komsu
vektorler arasinda zamansal olarak ortalama periyottan (T) daha biiylik bir farkin
bulunmasidir. Bu kriter ile komsu vektorlerin, birbirine yakin baslangi¢ kosullarina
sahip farkli yoriingeler tizerinde olmasi saglanmaktadir. Ortalama periyot yerine ortanca
periyot da kullanilabilmektedir. Ortanca periyot, zaman serisinin ortanca frekansinin
carpmaya gore tersi alinarak hesaplanabilir. Ortanca frekans, zaman serisinin gii¢

spektrumunu her iki tarafta toplam giiciin yarisi olacak sekilde ayiran frekanstir.
j—71>T (3.33)

Ceker tizerindeki tim vektorlerin en yakin komsularit belirlendikten sonra, her bir

komsu ¢ifti i¢in ilerleyen zaman adimlarindaki iraksama miktarlar1 hesaplanir.
di() = ||Xjsi — X5l i=12,.. min(M—j,M—-}) (3.34)

d;(i) j. komsu vektorler arasinda i. ayrik zaman adimu (iterasyon) sonundaki mesafedir.

EBLU’niin tanim esitligi, algoritmaya uygun hale getirilirse,
d; (i) = Cjet (80 (3.35)

elde edilir. At zaman serisinin 6rnekleme periyodudur (iAt birimi saniyedir). Her iki

tarafin dogal logaritmasi alindiginda,
Ind; (i) = InC; + A,iAt (3.36)

elde edilir. Rosenstein vd. (1993)’ne gére EBLU niin hesabinda normalizasyon islemine

gerek olmadigindan [nC; terimi ihmal edilebilmektedir. (3.36) denkleminden
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j=12,..M igin bir dizi birbirine paralel egri elde edilmektedir. Bu egrilerin her

birinin egimi yaklasik olarak A,’i verir. EBLU degeri,

y(@) = 5 (Ind;(©) (337)

kullanilarak hesaplanmaktadir. (Ind;(i)) i. iterasyonda ceker iizerindeki tiim komsu

vektorlerin ortalama raksamasini ifade etmektedir.
i q
(Ind; (1)) = 52 Ind; (i) (3.38)
j=1

Burada g sifirdan farkli d; (i) degerine sahip olan vektorlerin sayisidir (Zhao vd. 2010).
(3.37) denkleminden elde edilen iraksama egrisinin dogrusal oldugu aralik belirlenerek
buna uygun en kiiciik kareler yontemiyle bir dogru uydurulur. Uydurulan dogrunun

denklemi,
y=mx+n (3.39)

olup, x degiskeni iraksama egrisinin x ekseninde dogrusal oldugu aralig1 ifade

etmektedir. Buradan zaman serisine ait EBLU degeri, dogrunun egiminden,
A =m/At (3.40)

ile bulunmaktadir. Kaotik Lorenz sistemine (Lorenz 1983) ait diferansiyel denklemler,

x=0(y—x)
Yy=TrxXx—y—XZ (3.41)
Zz=xy—bz

olup, iiretilen sinyal ile bu sinyal iizerinde hesaplanan zaman gecikmesi, minimum

gbémiilii boyut ve iraksama egrisine ait grafikler sekil 3.8’de gosterilmektedir.
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Lorenz zaman serisi
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Sekil 3.8 Lorenz zaman serisinden elde edilen sonuglar
a. Lorenz zaman serisi b.Karsilikli bilgi fonksiyonu c. En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi d. Rosenstein

algoritmasi kullanilarak elde edilen iraksama egrisi

Sekil 3.8’den goriilebilecegi gibi zaman gecikmesi T = 10, minimum gomiilii boyut

m = 3 olarak belirlenmistir. EBLU degeri A, = 1.5035 olarak hesaplanmustir.

Iraksama Egrisinin Ortalama Degeri, ¢ekerin tamamindaki ortalama 1raksama
degerlerinin, hesaplamalarin yapildig1 iterasyon sayisi iizerinden ortalamalar1 alinarak

bulunmaktadir.

maxiter

1
(}’)=W Z y (@) (3.42)
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Denklemde maxiter terimi maksimum iterasyon sayisina karsilik gelmektedir.

3.6 Kaotik Analiz Oncesi Uygulanan islemler

Bu bdliimde, horlama sinyallerinin kaotik analizinin gerceklestirilmesinden once

uygulanan teknikler agiklanacaktir.

3.6.1 Spektral ¢cikarma (spectral substraction) yontemi

Spektral ¢ikarma, frekans bolgesinde sinyal iyilestirme ydntemlerinden birisidir.
Genellikle toplamsal arkaplan giiriiltiilerinin temizlenmesinde kullanilmaktadir. lk kez
Boll (1979) tarafindan onerilmistir. Abeyratne vd. (2001) ve Ben-Israel vd. (2010)’nin
calismalarinda horlama sinyallerinin arkaplan giiriiltiisiinden temizlenmesi amaciyla bu

yontem tercih edilmistir.

Yontemde temel olarak giiriiltiili sinyalin spektrumundan, kestirilen giiriiltiiniin
spektrumunun c¢ikarilarak orijinal sinyalin kestirilmesi amac¢lanmaktadir. Yonteme ait

blok sema sekil 3.9°da goriilmektedir.

Faz Bilgisi

Oy (k)

»
»

)

w(n)
; ()l
Bloklara
Y ’ Ayirma ®_@ .

S .
O 0 Gt
stirmeli 5
w(n) —B IDFT i(n)
Giriiti | S(n) | Bloklara é [ 5(f) IS(HI~
Ayirm —> DFT ]—{ Or‘talama]i

| S

)

Sekil 3.9 Spektral ¢ikarma yontemine ait blok sema

Yontemde oncelikle giiriiltiilii sinyal y(n), her biri N 6rnek iceren ortiigmeli bloklara

ayrilir. Her blok Hamming veya Hanning pencere fonksiyonu yardimiyla pencerelenir.
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Pencereleme isleminin amaci, son asamada Ortlismeli bloklarin ard arda eklenmesi
esnasinda ortaya ¢ikacak fazlaliklarin azaltilmasidir. Ardindan her pencerelenmis
blogun Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform, DFT) kullanilarak N
ornekli frekans spektrumu elde edilir. Giiriiltli sinyali, giiriiltiilii sinyalde konusma gibi
seslerin bulunmadig1 bolgeler arasindan secilir ve s6z konusu islemler giiriiltii sinyaline
de wuygulanir. Spektral ¢ikarma isleminde her bir giriltilii sinyal blogunun
spektrumundan, giiriiltiiniin ortalama spektrumu cikarilir. Elde edilen spektruma Ters
Ayrik Fourier Dontistimii (Inverse Discrete Fourier Transform, IDFT) uygulanir ve
zaman bdlgesinde iyilestirilmis sinyale ait bloklar elde edilir. Son asamada bloklarin
ortiistlirtilerek ard arda eklenmesinden (overlap-add) sonra iyilestirilmis sinyal elde

edilir. Giirtiltiilii sinyal zaman bolgesinde,

y(n) =x(n) + s(n) (3.43)

seklinde yazilabilir. Burada y(n) giiriiltiilii sinyal, x(n) orijinal sinyal ve s(n) giiriilti

sinyali olup, n ayrik zaman indisidir. Pencerelere ayirma islemi,

yw(n) =wn)yn) (3.44)
Yw(m) =wm)[x(n) + s(n)] (3.45)
Yw(®) = x,(n) + 5, () (3.46)
seklindedir. y(n)’nin DFT’si,
N-1 o
V() = Y yme R = ¥ (k)| or® (347)
n=0

olup, 6y (k) giiriiltiilii sinyale ait frekans bileseni Y (k)’nin fazidir. Frekans bolgesine

gecildiginde,

Yu(f) =wW(F) «Y(f) (3.48)
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Yo (f) = Xw(f) +Sw(f) (3.49)

elde edilir. Denklemde * sembolii katlama operatoriinii temsil etmektedir. Spektral

¢ikarma islemi,

1X(H)| = IY(H)] = alSP) (3.50)

ile tanimlanmaktadir. w indisi gosterimde kolaylik saglamasi agisindan
kullanilmamustir. |)? (f )| tyilestirilmis sinyalin genlik spektrumu, a giiriiltiili sinyalden
cikarilacak giiriiltii miktarmi kontrol etmekte kullanilan bir sabittir. [S(f)| giirilti

sinyalinin M tane boliite ayrilarak genlik spektrumlarinin elde edilmesinden sonra

ortalamalar1 alinarak bulunur.

M

—— 1

ST =1, ) 15: (3:51)
i=1

Spektral ¢ikarma sonrasina elde edilen her bir genlik spektrumuna, giiriiltiilii sinyale ait
faz bilgisi kullanilarak IDFT uygulandiginda zaman bolgesinde iyilestirilmis sinyale ait
bloklar,

N-1
=N ) 2T
2(n) = ) [R(0)] eor eI (3.52)

k=0

denklemiyle bulunabilir (Vaseghi 2000). Ornek bir siniis sinyali igin Ortiistiirmeli

ekleme islemi sekil 3.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 Siniis sinyalinde ortiistiirmeli ekleme islemi

a. 1.blok b. 2.blok c. 3.blok d. Orijinal siniis sinyali ile tiim bloklarin ard arda eklenmesi sonucu elde
edilen sinyal
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Sekil 3.10°da 6rnek siniis sinyaline (y,,(n)) ait tiim bloklarin ard arda eklenmesiyle

orijinal sinyale yakin bir sinyal elde edilmektedir.

3.6.2 Degisim algilama (change detection) algoritmasi

Sinyaldeki degisim, sinyal karakteristiklerinin anlik olarak degismesi olup, o anin
Oncesi ve sonrasinda karakteristikler bir sekilde sabit (6rnegin duragan) O6zellik
gostermektedir. Degisim algilama algoritmalarindaki amag, giris sinyalinden sistemin
modellenmesiyle elde edilen parametrelerden istatistiksel yontemlerle sinyalin degisim
zamanlarinin kestirilmesidir (Basseville ve Nikiforov 1993). Degisim algilama sistemi

genel anlamda sekil 3.11°deki gibi diisiiniilebilir.

Ly €e(n)

z(n)
i(n) Sistem 0 (n) z(n) Siizge¢
x(n) R R

.
»

h A

——6(n)

Sekil 3.11 Degisim algilama yontemine ait genel blok sema (Gustafsson 2000)

Sekilde sistem, belirli bir model yardimiyla giris sinyali (X,,) ve giiriiltii sinyali (e;)’yi
kullanarak ¢ikis (6l¢lim) sinyali (z,) ile model parametrelerini (8,,) iretir. Adaptif
stizgec giris ve ¢ikis sinyallerini alarak artiklik (rezidii) sinyaline doniistiiriir. Degisim
yokken artiklik sinyali sifir ortalamali ve belli bir varyans degerine sahip olup, beyaz
giiriiltiiye benzer 6zellikler gosterir. Degisim oldugunda ise artiklik sinyalinin ortalama
deger ve/veya varyanst degisecektir. Degisim zamanlarinin kestirilmesi amaciyla,

artiklik sinyalinden elde edilen istatistiksel parametreler ¢esitli yontemlerle incelenir.

Tez caligmasi kapsaminda Gustafsson (2000)’un Coklu Model Yaklasimi kullanilmistir.
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Yonteme ait islem adimlar1 su sekildedir:
1. Boliitlere ayirma

2. Modelleme

3. Parametre ¢ikarimi

4. Kestirim hatalarinin bulunmasi

5

. Degisim zamanlarinin kestirimi

Yontemin amaci, degisim (veya boliit) sayist m ile degisim zamanlarini igeren dizi
k™ = (ky,ky,.., ky)’yi bulmaktir. Bu amagla olasi tim degisim zamanlar1 géz 6niine

alinarak 6l¢tim dizisi z,,,

Data & Zl,Zz,...,Zk1 Zk1+11"'le2 ka_1+1,...,ka=ZN
N J J N\ J
Y Y Y
Bliitler . Bolit1 Bliit 2 Boliit m

seklinde boliitlere ayrilir. N Sl¢iim dizisinin 6rnek sayisi ise her n ani i¢in degisimin
olma/olmama durumlar1 hesaba katildigindan toplam béliit sayis1 2¥°dir. Daha sonra
her boliit icin ayri ARX modeli olusturulur. ARX modelinde su anki ¢ikis, gegmisteki
cikis degerleriyle su anki ve ge¢misteki giris degerlerinin agirliklandirilmis toplamindan

elde edilmekte olup matematiksel olarak,

Zy = —04Zp_1 — ApZp_p — ** — AugZn_ng + b1 Xn_ni + baXp_pp—1 + - (3.53)
+ bnbxn—nk—nb+1 + €n

seklinde ifade edilebilir. Burada na kutup sayisi, nb sifir sayisinin 1 fazlasidir. ARX

modeli daha kapali bir formda,

z, = @l0() +e, E(e,?)=A0R, ki,<n<k (3.54)

olarak yazilabilir. z,, 6l¢iim vektorii, e, nominal kovaryans matrisi R,, olan beyaz Gauss

griiltiisti ve A(i) olgek sabitidir. ¢ regresyon vektorii ve 8 parametre vektorii olup,

36



T _ o o o
Pn = [_Zn—lf —Zp-2) ) " Zn—na » Xn-nk» Xn—nk—1s > xn—nk—nb+1] (3-55)

Q(i)T = [al, az, e ana, bl’ bz, ey bnb] (3.56)

olarak yazilabilir. (3.54) denkleminde parametre vektoriinii zamana bagli hale

getirebilmek i¢in regresyon modelinde,

On+1 = (1 —6,)0, + Spvy (3.57)

z, = @lo, +e, (3.58)

degisikligi yapilmigtir. §,, n aninda parametre vektoriiniin degisim durumuna gore 1
(degisim var) veya 0 (degisim yok) degerlerini alabilen bir degisken ve v, rassal
degiskendir. 6V = (8,, 8,, ... 6y) degisim parametre dizisi olup, m ve k™ veya alternatif
olarak 8V degerlerinin tahmin edilmesi degisim algilama probleminin ¢dziimiinii
saglayacaktir. Regresyon modeline §,, ve v, parametrelerinin eklenmesiyle, degisim

anlarinin 6l¢lim vektoriinii birbirinden bagimsiz boliitlere ayirmasi saglanmistir.

Model ¢ikisinda elde edilen bdliitler adaptif uyumlu siizgeclere (matched filter) ayr1 ayri
verilir. Stizgeclerde en kiiciik kareler (least squares) yonteminden yararlanilarak model
parametreleri kestirilmeye calisilir. En kii¢iik kareler yontemiyle kestirilen i. parametre

vektord,

k;
6 =PM ) puRi'z, (3.59)
i=ki_1+1
ve kovaryans matrisi,
ki -1
PO={ > guRi'oh (3.60)
i—ki_1+1
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ile bulunabilir. Bu asamada kestirimde yapilan hata miktar1 hesaplanir. Kestirim

hatasinin karesel toplami olan kuadratik kayip fonksiyonu (quadratic loss function),

ki
VD= ) (z—oh0®) Ry (2 — 050D) (3.61)

l=kl_1+1
ve kovaryans matrisinin logaritmik determinanti,
D(i) = —log det P(i) (3.62)

kullanilarak elde edilebilir. Bulunan parametreler yardimiyla degisim zamanlar1 en
biiyiikk sonsal olasilik (Maximum a posteriori - MAP) kestirimi kullanilarak tahmin

edilir. Buna gore degisim zamanlarinin (k™) en biiyiik sonsal olasiligi,
p(k™|z") = arg maxp(zV k™) p(k™) = arg maxp(z" k™) " (1 - OV (3.63)
kM m k™m

denklemi kullanilarak bulunabilir. Gustafsson (2000) tarafindan giiriiltii sinyaline ait
Olgek sabitinin (A(i)) bilinmedigi fakat sabit degerde oldugu varsayilmistir. Bu

varsayima gore (3.63) denklemi,

—

m m
V(i 1-
k™ =arg ]ZgnigZD(i) + (Np —md — 2) logzm+ Zmlog—q
i=1 i=1

(3.64)

seklinde yazilabilir. g degisim parametresinin (J,,) olasilig1 yani n aninda degisimin
gerceklesme olasiligt olup g = 0,5 olarak sec¢ilmistir. p 6l¢iim vektoriintin (z,), d

regresyon vektoriiniin (¢,,) boyutudur.

En uygun degisim zamanlar1 dizisinin tespitinde amag, kestirim hatasint minimum
yapan dizi elemanlarini bulmak olup, bu asamada yerel aga¢ arama (local tree search)
yontemi kullanilmaktadir. Yontemin mantig1 Viterbi algoritmasiyla oldukc¢a benzerdir.

Buna gore degisim parametresinin sirayla n = 1,2, ..., N zamanlarinda alabilecegi
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degerlere (0 veya 1) gore bir aga¢ semasi olusturulur. Ornek agac semasi sekil 3.12°de

verilmigtir.

0 0 0
1
1
0
1
1
0 0
1
1
0
1

Sekil 3.12 Yerel agag arama yontemine ait agag¢ semasi (Gustafsson 2000)

Sekilde her bir dal o anda degisimin gerceklesme durumu "1" ve gergeklesmeme
durumu "0" ile temsil edilmek {iizere, iki alt dala ayrilmaktadir. n aninda her dal i¢in
degisim durumu goz Oniline alinarak Ol¢lim dizisi boliitlere ayrilir ve boliitlere ait
parametreler hesaplanir. Daha sonra boliit dizilerine ait MAP kestirimleri (3.64)
kullanilarak bulunur ve n aninda en yiiksek olasilig1 veren dizi secilerek diger dallar
silinir. n + 1 aninda 6nceden se¢ilen dallar hesaba katilarak islemler tekrar edilir. Sonug
olarak en yiiksek olasiliga sahip N tane daldan olusan yol ve dolayisiyla degisim

zamanlar1 dizisi elde edilir.

3.7 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin problem ¢ozebilme yeteneklerini
modelleyebilmek icin tasarlanan araglardir. Giinlimiizde bilgisayarlarla ¢oziilemeyen
veya zorlukla ¢oziilebilen bir ¢ok problem YSA tarafindan basariyla ¢oziilebilmektedir.

Baslica kullanim amaglari, siniflandirma, tahmin ve modellemedir. YSA elektronik

39



donanim veya yazilim yardimiyla gergeklestirilebilmektedir. Esnek olmasi nedeniyle

yazilim daha ¢ok tercih edilmektedir.

YSA’nim yapisindan bahsedilecek olursa, en kiiciik islem birimi sinir hiicresidir (ndron).
Sinir hiicresinin gorevi kisaca giris sinyallerine uygun olarak ¢ikis sinyalini liretmek ve
varsa diger sinir hiicrelerine iletmektir. Sinir hiicrelerinin paralel olarak ve katmanlar
halinde birlesmeleri YSA’y1 olusturur. sekil 3.13’te 6rnek bir sinir hiicresi modeli

goriilmektedir.

Cikis
() > Yk

Toplama Aktivasyon Fonksiyonu

Sinaptik Agirliklar

Sekil 3.13 Sinir hiicresi modeli (Haykin 2005°ten degistirilerek alinmstir)

Sekilde x; girig sinyalleri, wy,; k. sinir hiicresine ait sinaptik agirlik katsayilari, b bias,
vy lineer agirlikli toplam sinyali, ¢(.) aktivasyon fonksiyonu ve yj, k. sinir hiicresine
ait ¢ikis sinyalidir. Her bir giris sinyali kendi agirlig: ile ¢arpildiktan sonra ¢arpimlar
bias ile toplanmakta ve ardindan aktivasyon fonksiyonuna giris olarak verilmektedir.

Matematiksel olarak toplam sinyali,

m

U = Z Wi, (3.65)
i=1

vk = uk + bk (366)
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ve ¢ikis sinyali,

Ve = ¢ (V) (3.67)

seklinde yazilabilir. Agirlik katsayilari, her bir girisin ¢ikis sinyali tlizerindeki etkisini
ayarlamaya yarar. Bias, aktivasyon fonksiyonuna verilen net girigi arttirmakta veya
azaltmakta kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu sinir hiicresinin ¢ikisini belirlemekte ve
belli bir deger araligi icerisinde smirlandirmaktadir. Genellikle dogrusal olmayan

fonksiyonlar kullanilir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 agagida verilmistir:

1) Dogrusal fonksiyon: Girisinin belli bir katsayiyla carpildigi ve girisiyle ¢ikisinin
dogrusal olarak degistigi fonksiyondur. Fonksiyon ¢ikist [-1 1] araligindadir.

Matematiksel olarak,

o) = av (3.68)

seklinde tanimlanir.

051

.......... 06k i

04r

021+

i i
1 -05 0 05 1
: 021

204k
.......... ,0.6._ S

081

Sekil 3.14 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

2) Basamak fonksiyonu: Girisin sifirdan biiylik veya kiigiik olusuna gore ¢ikista sabit

deger veren fonksiyondur. Matematiksel olarak,
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o(v) = {_11 ’;i% (3.69)
seklinde tanimlanir.
@
1
; - - . v

05

Sekil 3.15 Basamak aktivasyon fonksiyonu

3) Esik fonksiyonu: Belli bir aralikta dogrusal degisim gosteren, girisi esik degerlere

ulasinca ¢ikista sabit deger veren fonksiyondur. Matematiksel olarak,

1 , V2T
o) = v Lvl<t (3.70)

seklinde tanimlanir.

B4k

e L R S B R

081

Sekil 3.16 Esik aktivasyon fonksiyonu
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4) Sigmoid Fonksiyonu: Dogrusal olmayan yapisindan dolay1 uygulamalarda siklikla
tercih edilmektedir. Siirekli ve tlirevlenebilirdir. Fonksiyon ¢ikist [0 1] araligindadir.

Matematiksel olarak,

pw) = (3.71)

seklinde tanimlanir.

%

Sekil 3.17 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

5) Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzemekle birlikte, ¢ikisi
[-1 1] araliginda degismektedir. Matematiksel olarak,

e? —1

e +1

o) = (3.72)

seklinde tanimlanir.
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Sekil 3.18 Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

YSA genel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak {i¢ katmandan
meydana gelir. Agin katman sayisi, gizli katman sayisinin bir fazlasidir.

1. Giris katmani: Dis diinyadan alman verilerin {izerinde herhangi bir islem
yapilmadan sonraki katmanlara iletildigi katmandir.

2. Gizli katman: Bazi aglarda bu katman bulunmamakla birlikte daha karmagik
problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulmaktadir. Gizli katman sayist degiskenlik
gostermektedir. Giris katmanindan gelen veriler ¢ikis katmanina verilmeden once bu
katmanlarda islenir.

3. Cikis katmani: Giris katman1 veya gizli katmanlardan gelen verilerin islenerek ¢ikis

sinyalinin iiretildigi katmandir. Uretilen sinyaller dis diinyaya verilir.

YSA yapisina gore ileri beslemeli veya geri beslemeli olarak ikiye ayrilir.
1. leri beslemeli YSA: Bir katmandaki sinir hiicrelerinin ¢ikislarmin bir sonraki
katmana giris olarak verildigi aglardir. Veri akisi tek yonlii ve ileriye dogrudur.
a. Tek katmanh ileri beslemeli YSA: Sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan
meydana gelir.
b. Cok katmanh ileri beslemeli YSA: Giris katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis
katmanindan meydana gelir. Veri giris katmanindan alinir, gizli katman(lar)da ve
¢ikis katmaninda islendikten sonra dis diinyaya verilir. Sekil 3.19°da bir tane gizli

katman ile ¢ikig katmanindan olusan 2 katmanli ileri beslemeli YSA verilmistir.
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Girig Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.19 Ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Haykin 2005°ten degistirilerek alinmustir)

2. Geri beslemeli YSA: Sinir hiicresinin ¢ikisinin kendinden sonraki katmana oldugu
gibi kendi katmanindaki veya oOnceki katmanlardaki sinir hiicrelerine giris olarak
verildigi aglardir. Sekil 3.20°de 1 tane gizli katman1 bulunan 2 katmanl geri beslemeli

YSA verilmistir.

}leslar

Sekil 3.20 Geri beslemeli yapay sinir ag1 (Haykin 2005’ten degistirilerek alinmigtir)
YSA’nin agirlik katsayilarinin belirlenmesi islemi 6grenme olarak adlandirilir. Ag giris

verileri i¢in hedeflenen ¢ikislar1 {iretene kadar Ogrenmeye yani katsayilarini

giincellemeye devam eder. Ogrenme tamamlandiktan sonra katsayilarin giincellenmesi
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durur. Ayni probleme ait egitimde kullanilmamus veriler aga verildiginde ¢ikislar dogru
elde edilebiliyorsa iyi bir 6grenme saglanmis demektir. Ogrenme sekline gére YSA iic
gruba ayrilir:

1. Ogreticili 6grenme: Aga giris degerleriyle birlikte girisler icin istenen cikis
degerleri de verilir. Ag o girislere karsilik iiretilen ¢ikiglar ile istenen ¢ikislar arasindaki
hatay1r minimum kilacak sekilde agirlik katsayilarini giinceller.

2. Ogreticisiz 6grenme: Aga sadece girisler verilir. Ag veriler arasindaki iliskileri
kullanarak verileri gruplandirir.

3. Takviyeli 6grenme: Girisler verildikten sonra her adimda agin iirettigi ¢ikisin iyi

veya kotl oldugu bilgisi aga verilir. Bu bilgiye gore agirliklar glincellenir.

YSA’nin egitilmesi esnasinda en g¢ok geri yayilim (back propagation) algoritmasi
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasindaki temel diisiince sadece c¢ikis
katmanindaki degil, gizli katmanlardaki sinir hiicrelerinin de olusan hatada etkili
olmasidir. Algoritmada hatanin azaltilmasi1 amaciyla oncelikle her bir egitim 6rnegi igin
istenen cikis ile agin iirettigi ¢ikis arasindaki hata sinyali hesaplanir. Hata sinyali, ¢ikis
katmanindan girise dogru néronlarin bagl oldugu agirliklarla orantili olarak geriye
dogru iletilir. Boylece diger katmanlardaki her bir sinir hiicresi, toplam hatanin belirli
bir kismini igerir (Kakict 2009). Daha sonra her sinir hiicresinin agirligi, sahip oldugu
hata miktarma gore gilincellenir. n egitim 6rneklerini veya iterasyonu temsil eden indis,
yj(n) ¢ikis katmanindaki j. sinir hiicresinin ¢ikig sinyali, d;(n) j. sinir hiicresi igin

istenen ¢ikis sinyali i¢in j. sinir hiicresinin hata sinyali,
ej(n) = d;(n) —y;(n) (3.73)

olarak yazilabilir. Agin anlik hata enerjisi,

1
E(n) = 52 ¢ (n) (3.74)

jec

olarak elde edilir. Burada C ¢ikis katmanindaki tiim sinir hiicrelerini ifade eder. Geri

yayillim algoritmasinin amaci hatanin enerjisini minimum yapmaktir. Bu amacla
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agrirliklarda yapilacak giincellemenin bulunabilmesi i¢in hata fonksiyonunun tiirevi

almir. Giincelleme miktari,

9E(n)
aWji (Tl)

Awj;i(n) = —u oO<u<l1 (3.75)

denkleminden yola ¢ikilarak hesaplanmaktadir. wj;(n) i. katmandaki sinir hiicresiyle

saginda bulunan j. katmandaki sinir hiicresinin arasindaki sinaptik agirlik katsayisidir. u

agin 6grenme hizini belirleyen parametredir. (3.75) denkleminden gilincelleme miktari,
Aw;;(n) = pé;(n)y;(n) (3.76)
ile elde edilebilir. §;(n) yerel gradyan olup ¢ikis katmanindaki sinirler igin,
5]'(71) =€ (n)(Pj,(vj(n)) (3.77)

olup j ¢ikis katmanindaki sinirleri ifade eder. Ayrica gizli katmandaki sinirler i¢in yerel

gradyan,
5;(n) = ¢,'(v;(n)) Z 5 (Mwy;(n) (3.78)
K

seklindedir. Burada j gizli katmanlardaki, k cikis katmanindaki sinirleri ifade eden

indislerdir. ¢;'(v;(n)) j. sinire ait aktivasyon fonksiyonunun tiirevi olup,

dy(n)
Bv,(m) @j(vj(n)) (3.79)

yazilabilir.
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4. DENEYSEL CALISMA

Tez ¢alismasinda, Demirgiines (2009)’in ¢alismas1i kapsaminda GATA Uyku
Laboratuvarindan alinan verilerden yararlanilmistir. Hastalardan sinyaller Biopac marka
MP 35 model veri toplama tinitesi ile ayn1 anda dort farkli kanal tizerinden eszamanl
olarak almmustir. Birinci kanalda kandaki oksijen diizeyi, ikincisinde nabiz sayisi,
iclinciisiinde horlama sesleri, dordiinciisiinde hava akis sinyalleri bulunmaktadir.
Kandaki oksijen diizeyi ve nabiz sayis1 Pulse Oksimetre modiiliine baglanan parmak
probu ile alinmistir. Horlama seslerinin kaydedilmesi i¢in hastanin bas hizasindan 20
cm yukarisina 60-12000 Hz frekans araliginda ses kaydi alabilen mikrofon baglanmistir.
Hava akis sinyalleri (list solunum yolu sinyalleri) hastanin burnuna bagli nazal termistor
yoluyla alinmigtir. Toplanan sinyaller Biopac Student Lab. yazilimi kullanilarak ".acq"

uzantistyla bilgisayara kaydedilmistir.

Hastalara TUAS/basit horlayan teshisi uzman hekim tarafindan konulmustur. Veri
tabani, cizelge 4.1°de bilgileri verilen 9 basit horlayan, 9 TUAS hastas1 kisiden alinan

toplam 354 horlama béliitiiyle olusturulmustur.

Cizelge 4.1 Hasta Bilgileri

Teshis  Sayi Yas Boy Kilo BMI AHi
TUAS 9 43,77+#9,5 1,74+0,042 85+3,9 28,241,47 25,82+7,75
Basit
Horlayan

BMI: Body Mass Index (Viicut Kiitle Indeksi)
AHI: Apne - Hipopne Indeksi

9  42,55+11,29 1,71+0,036 83%5,66 28,24+1,94 8,27+4,84

Alinan horlama bdliitlerinde apne/basit horlama ayrimi, polisomnografi verilerindeki
hava akig sinyalleri baz alinarak yapilmistir (Iber vd. 2007). TUAS hastalarinda apne
donemlerinin ardindan gelen ilk horlama boliitii alinmistir. Sekil 4.1°de bir 6rnek hasta
kaydinda hastanin apneye girdigi andaki oksijen diizeyi (SpO,), horlama sesleri ile hava
akis sinyali gosterilmektedir. Sekil 4.1°den goriilebilecegi gibi hasta apneye girdigi anda

hava akis sinyallerinin diiz bir hale gelmesiyle beraber horlama sinyalinin genligi
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azalarak neredeyse sifira diismekte ve kandaki oksijen diizeyinde diisiis gozlenmektedir.

Apnenin sona ermesiyle hasta ani ve giirtiltiilii bir sekilde horlayarak solunumu tekrar

baglatmaktadir.
_— il
I = = = jij '_I._J il 9746
|- - L — — i 5
(a) T T s
. ~
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Sekil 4.1 Apne aninda: a. kandaki oksijen diizeyi, b. horlama, c. hava akis
sinyallerinin durumu

Verilerin bilgisayar ortaminda daha kolay analiz edilebilmesi i¢in Biopac Student Lab.
yaziliminda ".acq" uzantili veriler ayr1 ayri1 text dosyasina doniistiiriilmiistiir. Horlamaya
ait veriler Matlab ortamina aktarildiktan sonra normalize edilmis ve ".wav" formatinda
kaydedilmistir. Tez ¢calismast kapsaminda horlama sinyallerine uygulanan islemler sekil

4.2’de 6zetlenmistir.

Horlama Degisim Algilama ile
Horlama Sinyali || “Pextrateikarma i\ gyyimierinin || Horlama Bolitlerinin
V| ile Giiriiltii Azaltma ) . . .
Secilmesi Elde Edilmesi
Kaotik Analiz ve
Sinflandirma | | Ozniteliklerin Elde
Edilmesi

Sekil 4.2 Horlama sinyallerine uygulanan islem adimlar1
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Ses kaydinin arkaplan giiriiltiisiinden temizlenebilmesi amaciyla bir ses diizenleme
yazilimi yardimiyla spektral ¢ikarma yontemi uygulanmustir. Giiriiltii blogu olarak
sinyalde arkaplan giiriiltiisliniin bulundugu toplam 10 s’lik boliimler secilmistir.
Giriltili sinyal ve giiriiltii sinyali, 4096 uzunlugunda %88 Ortiismeli bloklara
ayrilmistir. Islem sonucunda tiim hastalar igin elde edilen sinyal-giiriiltii oran1 (SNR)
ortalama 9,1687 dB bulunmustur. islem &ncesinde ve sonrasinda drnek bir hastaya ait

genlik spektrumu sekil 4.3’°te gosterilmektedir.

Spektral Cikarma Sonucunda Omek Horlama Sinyallerinin Genlik Spekirumlarn
2

Gurdltaly siryal
018+ — lyilestiriimis sinyal

Genlik
i
1

‘Ill | I| | ,. .I by T .k o el
o Y STV df-.ﬂ!u'm [ 'J..L\l" Ay bl Ao o ||.Ij
0 200 400 GO0 200 1000

Frekans (Hz)

Sekil 4.3 Ornek bir hastaya ait horlama sinyalinin spektral ¢ikarma dncesi ve sonrasinda
genlik spektrumu

Apne sonrasi horlama ve basit horlama sesleri oncelikle ses kaydinda horlamanin
oldugu kismin yaklasik 1-2 s oOncesi ve sonrasindaki kisimlar da dahil edilerek
kaydedilmistir. Horlamanin tam olarak basladig1 ve bittigi yerlerin kestirilebilmesi i¢in
Matlab ortaminda Coklu Model Yaklasimini (Gustafsson 2000) kullanan degisim
algilama yazilimindan yararlanilmistir. Sekil 4.4’te TUAS hastas1 ve basit horlayan
kisilerden alinan 6rnek horlama boliimleri i¢in kestirilen baslangi¢ ve bitis noktalari

goriilmektedir.
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Apne Sonrasi Horlama Sinyalinin Baslanaig ve Bitis Moktalan Basit Horlama Sinyalinin Baslangig we Bitis Noktalan
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Sekil 4.4 Apne sonrast horlama ile basit horlama bdliimlerinin baslangic ve bitis
noktalar1

Horlama bdliimleri igerisinden horlamanin basladig1r yerden bittigi yere kadar olan
kismi alinarak horlama boliitleri elde edilmis ve bundan sonraki analizler boliit bazinda

gerceklestirilmistir.

Horlama bdliitlerinin kaotik analizinin gergeklestirilmesi i¢in oncelikle faz uzayidaki
cekerleri elde edilmistir. Cekerin olusturulmasinda gerekli olan zaman gecikmesi ve
gomiilli boyut parametreleri Matlab ortaminda hazirlanan yazilim kullanilarak her boliit
icin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Zaman gecikmesinin bulunmasi i¢in, horlama boliitiine ait
histogramin aralik sayisinin  bilinmesi gerekmektedir. Bu amacgla ilk asamada

histogramin aralik genisligi Scott (1979)’ta verilen denkleme gore hesaplanmustir.

W = 3,49gN"1/3 4.1)

o horlama bolitiinlin standart sapmasi, N 06rnek sayisidir. Histogramin aralik

genisliginin bulunmasinin ardindan aralik sayist,

max(horlama boliti) — min(horlama boliti)

W (4.2)

aralik sayis1 =
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kullanilarak hesaplanmistir. Gergeklestirilen hesaplamalar sonucunda aralik sayisinin en
ylksek degerinin, tiim bdliitler i¢cin 20 oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle biitiin horlama
boliitleri icin aralik sayisi 20 alinmistir. Karsilikli bilgi fonksiyonunun ilk minimum
oldugu gecikme degeri zaman gecikmesi olarak belirlenmistir. Ornek olarak segilen 3
apne sonrast horlama ile 3 basit horlama boliiti icin elde edilen karsilikli bilgi

fonksiyonlari sekil 4.5°te gosterilmektedir.

Apne Sonras Horama - Omak 1

Sekil 4.5 Apne sonrasi horlama ve basit horlama béliitleri i¢in elde edilen karsilikl1 bilgi
fonksiyonlari

Minimum goémiilii boyutun bulunmasinda R;,; = 15, A;p =2 esik degerleri
kullanilmistir (Kennel vd. 1992). En yakin yanlis komsu yiizdesinin minimum oldugu
veya sifira diistiigli boyut degeri, minimum gomiilii boyut olarak belirlenmistir. Segilen

boliitlerin en yakin yanlis komsu yiizdeleri sekil 4.6’ da gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Apne sonrast horlama ve basit horlama bdliitleri i¢in elde edilen en yakin
yanlis komsu yiizdeleri

Ayrica, bu ornek boliitlere ait zaman gecikmesi degerleri kullanilarak elde edilen 3

boyutlu faz uzayindaki ¢cekerler EK 1’de sunulmustur.

Boliitlere ait cekerler elde edildikten sonra, Rosenstein algoritmasindan yararlanarak
Matlab ortaminda hazirlanan yazilimla EBLU ve ortalama deger parametreleri
hesaplanmigtir. EBLU degerinin hesaplanmasi igin gerekli ortanca periyot
parametresinin belirlenebilmesi maksadiyla, horlama bdliitlerinin gii¢ spektrumlari
hesaplanmis ve ortanca frekans degerleri bulunmustur. Hesaplamalar sonucu bulunan
periyot degerlerinin 0,001 - 0,008 s araliginda degistigi goriilmiis, bu deger araliginin
EBLU degerini etkilememesi nedeniyle hesaplamalarda ortanca periyot degeri 0,002 s
olarak alimmustir. Ayrica bu ornek bdliitler i¢in elde edilen 1raksama egrileri EK 2’de

sunulmustur. EK 2’deki grafiklerde, apne sonrasi horlama ve basit horlama bdliitlerinin

iraksama egrileri arasindaki sekilsel farklilik goze carpmaktadir. Ayrica apne sonrasi
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horlama ve basit horlama bdliitlerine ait iraksama egrilerinin yer aldig1 deger
araliklarinin birbirinden farkli oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle tez calismasi
kapsaminda bdliitlere ait iraksama degerlerinin, hesaplamalarin yapildigi iterasyon
sayist lizerinden ortalamalar1 alindiktan sonra ikinci Oznitelik olarak kullanilmasina
karar verilmistir. S0z konusu Iraksama Egrisinin Ortalama Degeri (ortalama deger)

parametresinin bulunmasinda 500 iterasyon i¢in hesaplamalar gerceklestirilmistir.

Iraksama egrilerinden EBLU degerleri Bolim 3.5.3’te agciklanan Rosenstein
algoritmasindan yararlanilarak elde edilmistir. S6z konusu 6rnek boliitlerden hesaplanan
zaman gecikmesi, minimum gémiilii boyut, EBLU ve ortalama degerler ¢izelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2 Ornek béliitler i¢in hesaplanan zaman gecikmesi, minimum gémiilii boyut,
EBLU ve ortalama deger 6znitelik degerleri

Zaman Min. Gomli
. : Ortalama
Gecikmesi Boyut o
Deger
Apne Sonrasi
Horlama - Ornek 1 4 1,8432 -2,1146
1
Apne Sonrasi
Horlama - Ornek 2 4 0,8394 -2,6783
2
Apne Sonrasi
Horlama - Ornek 2 4 2,0950 -2,4479
3
Basit Horlama -
Srnek 1 3 5 7,4081 -6,6185
Basit Horlama -
Srnek 2 2 6 12,1953 -5,1482
Basit Horlama -
Srnek 3 3 4 9,6333 -7,1264

Sekil 4.6’da goriildiigli lizere apne sonrast horlama ile basit horlama bdliitlerinden
hesaplanan En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi vektorlerinin (10 elemanli) sekilsel olarak
farkli olduklar1 goriilmektedir. Apne sonrast horlama boliitlerinde vektor degerleri belli

bir gomiilii boyut degerinden sonra artis gostermekte iken, basit horlama bdliitlerinde
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ise azalarak monotoniklesmektedir. Dolayisiyla bu sekilsel farkin apne sonrasi
horlama/basit horlama seslerini siniflandirma isleminde anlamli bilgi saglayacagi ve
siniflandirmada olumlu katkilarinin olacagi ongoriilerek, 10 elemanli vektoriin ilk
elemaninin tiim bdoliitler i¢in ayni olmasi nedeniyle son 9 elemaninin {igiincli 6znitelik

olarak kullanilmasina karar verilmistir.
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5. BULGULAR

Kaotik analizle veri tabanindaki tiim béliitler i¢in hesaplanan EBLU ve ortalama deger

Oznitelik degerlerinin dagilimlar: sekil 5.1°de gosterilmektedir.

Oznitelik Dadilimi
45 T T T T T T T

apne sonrasi
40+ o] horlama H

o 2 basithorlama

A0k o i

29¢ =

EBLU
1
o
o}

|

15

10

Ortalama Deder

Sekil 5.1 Apne sonrasi horlama ile basit horlama béliitleri i¢in hesaplanan EBLU ve
ortalama deger Ozniteliklerinin dagilimlar

Sekil 5.1°den apne sonrasi horlama ile basit horlama béliitleri i¢in hesaplanan 6znitelik
degerlerinin  farkli  bolgelerde  yogunlastiklar1  ve  ayristirilabilir  olduklari
goriilebilmektedir. Apne sonrasi horlama béliitlerinde EBLU degerleri, basit horlama
boliitlerine gore daha kiigiik bulunmustur. Apne sonrast horlama seslerinin, basit
horlama seslerine gore daha az kaotik oldugu, daha kararli bir yapida oldugu
sdylenebilmektedir. Horlama béliitlerinin %99,15’inde EBLU degerlerinin pozitif
olmasi, horlama seslerinin biiyiikk oranda kaotik 0Ozelliklere sahip oldugunu
gostermektedir. TUAS hastas1 ve basit horlayanlar i¢in dzniteliklerin ortalama deger ve

standart sapmalar1 ¢izelge 5.1°de verilmektedir.
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Cizelge 5.1 TUAS hastasi1 ve basit horlayanlara ait 6znitelik degerleri (ort+ss)

EBLU TUAS 2,1532+1,6169

Basit Horlayan 12,8136+7,7489
Ortalama TUAS -3,0704+0,9162
Deger Basit Horlayan -5,8656+1,0126

Cizelge 5.1den EBLU ile ortalama deger oOzniteliklerinin TUAS/basit horlama

durumlarin ayirt edici nitelikte oldugu goriilebilmektedir.

Hesaplanan 6znitelikler yardimiyla verilerin siniflandirilmasi amaciyla Matlab Neural
Network Toolbox kullanillarak 2 katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1
olusturulmustur. Agin gizli katmaninda 10 néron bulunmaktadir. Egitimde siniflandirici
girisine 9 TUAS hastasi, 9 basit horlayan kisiden aliman 60’ar horlama boliitiinde
(Deney Seti 1) hesaplanan 6znitelikler verilmistir. Bes farkli durum icin siniflandirici
egitilmis ve test edilmistir. Birinci durumda tiim 6znitelikler birlikte, ikinci durumda
EBLU ile ortalama deger znitelikleri beraber, {i¢iincii durumda sadece EBLU degerleri,
dordiincii durumda sadece ortalama degerler ve besinci durumda ise yanlis komsu
ylizdesi vektorliniin son 9 elemani Oznitelik olarak kullanilmistir. Egitim igin geri
yayilim algoritmasi tercih edilmistir. Test i¢in egitim boliitlerinden farkli olarak TUAS
hastalarindan 132, basit horlayanlardan 102 boliit alinmistir. Siiflandirict ¢ikisindan
TUAS/basit horlayan kararmmin verilmesinde 0,5 esik deger olarak kullanilmistir.

Siniflandiricidan elde edilen sonuglar ¢izelge 5.2°de verilmektedir.
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Cizelge 5.2 Simiflandirma sonuglar1 (Deney Seti 1)

EBLU, Ortalama Deger ve En

Yakin Yanhs Komsu Yiizdesi Apne Sonrasi Basit Hassasiyet| Segicilik
Horlama Horlama
Apne Sonrasi 132 0
Horlama %100 |%96,0784
Basit Horlama 4 98
EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit Hassasiyet| Segicilik
Horlama Horlama
Apne Sonrasi 130 )
Horlama %98,4848 %91,1765
Basit Horlama 9 93
EBLU Apne Sonrasi Basit Hassasiyet| Segicilik
Horlama Horlama
Apne Sonrasi 119 13
Horlama %90,1515 [%83,3333
Basit Horlama 17 85
Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit Hassasiyet| Segicilik
Horlama Horlama
Apne Sonrasi 125 7
Horlama %94,6970 |%87,2549
Basit Horlama 13 89
En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi Apne Sonrasi Basit Hassasiyet| Segicilik
Horlama Horlama
Apne Sonrasi 119 13
Horlama %90,1515 (%85,2941
Basit Horlama 15 87

Hassasiyet ve segicilik parametreleri, siniflandirici performansini gosteren Onemli

Olciitlerdendir (Akobeng 2006). Tez calismasi kapsaminda hassasiyet, apne sonrasi

horlama bdliitlerine smiflandiricinin apne sonrasi horlama karar1 verme ylizdesi,

secicilik ise basit horlama boliitlerine smiflandiricinin basit horlama karar1 verme

ylizdesi olarak kullanilmistir.

Spektral ¢ikarma yoOnteminin sagladigi katkilarin  arastirilmasi

ve kiyaslama

yapilabilmesi amaciyla horlama sinyallerine giiriiltii temizleme islemi yapilmadan
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analizler gergeklestirilmisti. EBLU ve ortalama deger ozniteliklerinin 2 boyutta

dagilimlari sekil 5.2°de gosterilmektedir.

Oznitelik Dagilimi (Gt Temizleme islemi Yapimadidinda)
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Ortalama Deder

Sekil 5.2 Apne sonrasi horlama ile basit horlama béliitleri i¢in hesaplanan EBLU ve
ortalama deger Ozniteliklerinin dagilimlar (Giiriiltii temizleme isleminin
yapilmadigi durum)

Spektral ¢ikarma isleminin uygulandigi durumda oldugu gibi apne sonrasi horlama ve
basit horlama boliitlerinin 6znitelik degerlerinin farkli bolgelerde yogunlastiklarr ve
ayristirilabilir olduklar1 goriilebilmektedir. Horlama béliitlerinin %99,72’sinde EBLU

degerleri pozitif bulunmustur.

Cizelge 5.3 Giiriiltii temizleme isleminin yapilmadigr durumda TUAS hastalar1 ve basit
horlayanlara ait 6znitelik degerleri (ort+ss)

EBLU TUAS 1,9404+1,3275
Basit Horlayan 9,4602+6,2738
Ortalama Deger TUAS -2,8840+0,8492
Basit Horlayan -5,4637+0,9058
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Gerek TUAS hastalari, gerekse basit horlayanlarda EBLU degerleri spektral ¢ikarmanin
uygulandigr durumda, giriiltii temizleme isleminin yapilmadigi duruma gore daha
yiiksek bulunmustur. Bu durumda, giiriiltiiniin EBLU degerini azaltici yonde etki
yaptig1 soylenebilir. EBLU degerindeki azalmamn, aym zamanda kaosun azalmasina

karsilik geldigine dikkat edilmelidir.

Smiflandirmada bir onceki durum i¢in kullanilan smiflandirict tiirii, katman sayisi,
egitim ve test setindeki boliit sayisi, esik degeri gibi parametrelerde degisiklik
yapilmadan islemler gergeklestirilmis olup, elde edilen sonuclar c¢izelge 5.4’te

sunulmaktadir.
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Cizelge 5.4 Giriiltii temizleme isleminin yapilmadig1r durumda siiflandirma sonuglari
(Deney Seti 1)

EBLU, Ortalama Deger ve En

Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi Hassasiyet Segicilik

Apne Sonrasi

Basit Horlama
Horlama

Apne Sonrasi

132 0
Horlama %100 %91,1765
Basit Horlama 9 93

EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi
Horlama

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik

Apne Sonrasi 130 )
Horlama %98,4848 | %90,1961
Basit Horlama 10 92

EBLU Apne Sonrasi
Horlama

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik

Apne Sonrasi

106 26
Horlama %80,3030 | %81,3725
Basit Horlama 19 83

Ortalama Deger Apne Sonrasi
Horlama

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik

Apne Sonrasi 125 7
Horlama %94,6970 | %90,1961
Basit Horlama 10 92

En Yakin Yanhs Komsu Yiizdesi [:Veli R LiIH
Horlama

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik

Apne Sonrasi

119 13
Horlama %90,1515 | %82,3529
Basit Horlama 18 84

Siniflandirmada spektral ¢ikarma yontemiyle 6zellikle tiim 6znitelikler i¢in daha yiiksek
secicilige ulasildigi goriilebilmektedir. Ayrica siniflandiricida 6znitelik olarak sadece
EBLU degerleri kullanildiginda, spektral ¢ikarmanin uygulandigi durum igin giiriiltii
temizleme isleminin yapilmadigi duruma goére sonuglarin daha basarili oldugu tespit

edilmistir.

Algoritmanin horlama dis1 seslerde basariminin arastirilmast amaciyla, oncelikle nefes
seslerinden toplam 149 boliit alinarak ayri bir sinif olusturulmustur. Kaotik analizler

oncelikle sinyallerde herhangi bir giiriiltii temizleme yoOnteminin kullanilmadigi,
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sonrasinda da spektral ¢ikarma isleminin uygulandig1 durumlar i¢in gergeklestirilmistir.

Boliitlerden hesaplanan EBLU ve ortalama deger 6zniteliklerinin dagilimlari sekil 5.3’te

gosterilmektedir.
Oznitelik Dagilimi (Goriitd Temizleme islemi Yapimadidinda)
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Ortalama Deder

Sekil 5.3 Apne sonras1 horlama, basit horlama ve nefes béliitleri igin hesaplanan EBLU
ve ortalama deger Ozniteliklerinin dagilimlar1 (Giiriiltii temizleme isleminin
yapilmadigi durum)

Sekil 5.3’ten {li¢ grup i¢in hesaplanan degerlerin, baz1 bolgelerde kesismekle beraber
ayristirilabilir olduklar1 goriilebilmektedir. Nefes béliitlerine ait EBLU degerlerinin
%83,22’s1 pozitif bulunmustur. Nefes seslerinin kaotik o6zellikler tasidigi sonucu
¢ikarilabilmektedir. Ayrica nefes béliitlerine ait EBLU degerlerinin sifira yakin bolgede
yogunlasmasit ve Ozellikle basit horlama bolitlerine ait degerlerden daha kiiclik
olmalari, nefes seslerinin 6zellikle basit horlama seslerine gore daha az kaotik olduguna

ve daha kararli davranig gosterdigine isaret etmektedir.

Verilerin siniflandirilmasi i¢in 2 katmanl ileri beslemeli YSA kullanilmistir. Egitim

setinde 60 apne sonrasi horlama, 60 basit horlama ve 60 nefes boliitiinden hesaplanan
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Oznitelikler kullanilmistir. Siniflandirict ¢ikisinda apne sonrasi horlama bdliitleri igin
"1", basit horlama béliitleri i¢in "2" ve nefes bdliitleri i¢in "3" degeri atanmistir. Test
icin 132 apne sonrasi horlama, 102 basit horlama ve 89 nefes bdliitiinden hesaplanan
Oznitelikler kullanilmistir. Siniflandiricidan elde edilen sonuglar ¢izelge 5.5°te

verilmektedir.

Cizelge 5.5 Giiriilti temizleme isleminin yapilmadig1 durumda siniflandirma sonuglari

. . Tahmin Edilen
EBLU, Ortalama Deger ve En Yakin Yanlis - Basari
.. . Apne Sonrasi Basit . .
Komsu Yiizdesi Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 119 1 12 90,1515
Gergek Basit Horlama 4 95 3 93,1373
Nefes 8 1 80 89,8876
Tahmin Edilen
.. . - Basari
EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit . .
Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 120 2 10 90,9091
Gergek Basit Horlama 4 93 5 91,1765
Nefes 15 1 73 82,0225
Tahmin Edilen Basan
EBLU Apne Sonrasl Basit Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 82 33 17 62,1212
Gergek Basit Horlama 22 80 0 78,4314
Nefes 10 6 73 82,0225
Tahmin Edilen
Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit Basari
P Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 117 8 7 88,6364
Gergek Basit Horlama 2 50 50 49,0196
Nefes 9 32 48 53,9326
Tahmin Edilen
.. . - Basari
En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi Apne Sonrasi Basit . .
Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 81 19 32 61,3636
Gergek Basit Horlama 30 71 1 69,6078
Nefes 14 8 67 75,2809

Siniflandirmada tiim 6zniteliklerin kullanildig1 durumda her ti¢ sinif i¢in %90 civarinda

basar1 elde edilmistir. Yapilan hatalara bakilacak olursa, sadece EBLU degerleri
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kullanildiginda, apne sonrasi horlama bdliitlerinde daha ¢ok basit horlama, basit
horlama béliitlerinde ise daha ¢ok apne sonrasi horlama karar1 verilmistir. Sadece
ortalama degerler kullanildiginda, basit horlama ile nefes bdliitlerine ait degerlerin
yaklasik ayni aralikta yer almalar1 nedeniyle siniflandirmada bu yonde hata yapilmistir.
S6z konusu hatalar, tiim Ozniteliklerin beraber kullanimiyla azaltilmis olup,

siniflandirict bagariminin arttigi sonucu ¢ikarilabilmektedir.

Spektral ¢ikarma yonteminin kullanildigi durumda EBLU ve ortalama deger

Ozniteliklerinin dagilimlart sekil 5.4°te goriilmektedir.

Cznitelik Dadilimi (Spektral Cikarma Uygulandidinda)
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Ortalama Deder

Sekil 5.4 Apne sonrast horlama, basit horlama ve nefes béliitleri igin hesaplanan EBLU
ve ortalama deger Ozniteliklerinin dagilimlar1 (Spektral ¢ikarma yonteminin
uygulandigt durum)

Nefes boliitlerine ait EBLU degerlerinin %83,55’1 pozitif bulunmustur. Siniflandirmada
bir onceki durum i¢in kullanilan simiflandirici tiirli, egitim ve testte setindeki boliit
sayist, smiflandirict ¢ikist gibi parametrelerde degisiklik yapilmadan islemler

gercgeklestirilmis olup, elde edilen sonuglar ¢izelge 5.6’da verilmektedir.
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Cizelge 5.6 Spektral ¢ikarma isleminin uygulandigi durumda siniflandirma sonuglari

Tahmin Edilen

EBLU, Ortalama Deger ve En Yakin Yanls - Basari
.. . Apne Sonrasl Basit .. .
Komsu Yiizdesi Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 121 1 10 91,6667
Gergek |Basit Horlama 4 95 3 93,1373
Nefes 5 0 84 94,3820
Tahmin Edilen
.. . - Basari
EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit .. .
Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 121 3 8 91,6667
Gergek |Basit Horlama 6 92 4 90,1961
Nefes 9 1 79 88,7640
Tahmin Edilen Basarn
EBLU Apne Sonrasi Basit Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 84 24 24 63,6364
Gergek |Basit Horlama 18 84 0 82,3529
Nefes 7 8 74 83,1461
Tahmin Edilen Basan
Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit Nefes|  Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 120 11 1 90,9091
Gergek |Basit Horlama 11 51 40 50
Nefes 20 36 33 37,0787
Tahmin Edilen
.. . - Basari
En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi Apne Sonrasi Basit . .
Nefes| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 80 12 40 60,6061
Gergek |Basit Horlama 32 66 4 64,7059
Nefes 16 4 69 77,5281

Siniflandirmada bir 6nceki duruma gore genel olarak daha yiiksek basarim elde

edilmistir. Ozellikle tiim ozniteliklerin kullanildigi durumda her ii¢ smifta basar

ylizdesi %90’ iizerinde bulunmustur. Spektral c¢ikarma yoOnteminin apne sonrasi

horlama, basit horlama ile nefes seslerini siniflandirmada olumlu katkilar sagladigi

sonucuna varilmistir.

Deneysel calismalarin sonraki asamasinda, oksiiriik sesleriyle horlama seslerinin ayirt

edilebilirliginin arastirilmasi amaciyla veri tabanindaki hastalardan toplam 37 oksiiriik
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boliitii alinarak islemler gergeklestirilmistir. Oncelikle giiriiltiiniin temizlenmedigi

durum i¢in analizler yapilmis olup, hesaplanan Ozniteliklerin dagilimi sekil 5.5°te

gosterilmektedir.
Oznitelik Dagilimi (Goriitd Temizleme islemi Yapimadidinda)
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Sekil 5.5 Apne sonrasi horlama, basit horlama ve Oksiiriik bdliitleri i¢in hesaplanan
EBLU ve ortalama deger Ozniteliklerinin dagilimlar1 (Giiriiltii temizleme
isleminin yapilmadigi durum)

Oksiiriik boliitlerine ait EBLU degerlerinin %67,56’s1 pozitif bulunmustur. Sekil 5.5’ten
okstiriik  boliitlerine ait degerlerin, 06zellikle apne sonrasi horlama boliitlerinin
degerlerine karistigi goriilmektedir. Bu durumun smiflandirma basarimini olumsuz

etkileyecegi soylenebilmektedir.

Verilerin siiflandirilmasinda 2 katmanl ileri beslemeli YSA kullanilmistir. Egitim
setinde 60 apne sonrasi horlama, 60 basit horlama ve 27 6ksiiriik boliitiinden hesaplanan
Oznitelikler kullanilmistir. Siniflandirict ¢ikisinda apne sonrasi horlama bdliitleri igin
"1", basit horlama bdéliitleri i¢in "3" ve Oksiiriik boliitleri i¢in "2" degeri atanmistir. Test

icin 132 apne sonrasi horlama, 102 basit horlama ve 10 6ksiiriik béliitlinden hesaplanan
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Oznitelikler kullanilmigtir.  Smiflandiricidan  elde edilen sonuglar ¢izelge 5.7°de

verilmistir.

Cizelge 5.7 Giiriiltli temizleme igleminin yapilmadigi durumda siiflandirma sonuglari

.. Tahmin Edil
EBLU, Ortalama Deger ve En Yakin anmn =c e.n Basari
.. , Apne Sonrasi Basit S . .
Yanls Komsu Yiizdesi Oksurtk| Yizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 117 8 7 88,6364
Gergek [Basit Horlama 4 96 2 94,1176
Oksiiriik 5 2 3 30
Tahmin Edilen
EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit Basari
P Okstirik| Yuzdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 116 5 11 87,8788
Gergek [Basit Horlama 10 86 6 84,3137
Okstuiriik 5 3 2 20

Oksiiriik boéliitlerinde smiflandirma basarimi diisiik bulunmustur. Ancak kullamlan béliit
sayisinin az olmasindan dolay1, boliit sayisi arttirlldiginda daha dogru ve basarili
sonuglarin elde edilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica Oksiiriikk boliitlerinden hesaplanan
degerlerin, apne sonrasi horlama bdliitlerine ait degerlere yakin olmasi nedeniyle

siniflandirma hatasi bu yonde olmustur.

Spektral ¢ikarma isleminin uygulandigi durumda hesaplanan &zniteliklerin dagilimi

sekil 5.6’da gosterilmektedir.
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Cznitelik Dadilimi (Spektral Cikarma Uygulandidinda)
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Sekil 5.6 Apne sonrasi horlama, basit horlama ve oksiiriik béliitleri i¢in hesaplanan
EBLU ve ortalama deger oOzniteliklerinin dagilimlar1 (Spektral ¢ikarma
isleminin uygulandig1 durum)

Oksiiriik  boliitlerine ait EBLU degerlerinin  %64,86’s1  pozitif bulunmustur.
Smiflandirmada bir 6nceki durum i¢in kullanilan siniflandiric1 tiirii, egitim ve testte
setindeki boliit sayisi, siiflandirict ¢ikisi gibi parametrelerde degisiklik yapilmadan

islemler gerceklestirilmis olup, elde edilen sonuclar ¢izelge 5.8’de verilmektedir.

68



Cizelge 5.8 Spektral ¢ikarma isleminin uygulandigt durumda siniflandirma

sonuclari
EBLU, Ortalama Deger ve En Yakin Tahmin Edlle’tn Basari
Yanls Komsu Yiizdesi Apne Sonras| Basit Okstiriik| Yuizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 130 0 2 98,4848
Gergek |Basit Horlama 11 88 3 86,2745
Oksiuiriik 6 1 3 30
Tahmin Edilen
EBLU ve Ortalama Deger Apne Sonrasi Basit . Bf.a§a".
Oksurik| Yiizdesi
Horlama Horlama
Apne Sonrasi Horlama 129 1 2 97,7273
Gergek |Basit Horlama 11 87 4 85,2941
Oksiiriik 6 1 3 30

Cizelge 5.8’den goriilebilecegi gibi spektral ¢ikarma islemi, bir 6nceki duruma gore
simiflandirma basarimini  bir miktar arttirmistir.  Siniflandirma  hatast agisindan

bakildiginda, dksiiriik boliitlerinin birgoguna apne sonrasi horlama karar1 verilmistir.

Gerek vd. (1999)’nin makalesinde bildirildigine gore horlamas1 olan kisilerin %35’ inde
apne tespit edilmistir. Verilen orana uygun olarak egitim setinde kullanilan apne sonrasi
horlama ve basit horlama bdliitlerinin sayilarinin degistirildigi durumda (Deney Seti 2)
algoritmanin basarimi deneysel ¢alismalar kapsaminda irdelenmistir. Bu amacla
oncelikle giiriiltiiniin azaltilmadig1 durum i¢in egitim setinde 28 apne sonrasi horlama,
80 basit horlama boliitii alinmistir. Test setinde ise 164 apne sonrast horlama, 82 basit
horlama boliitii kullanilmis olup, siniflandiricidan elde edilen sonuglar ¢izelge 5.9°da

verilmektedir.
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Cizelge 5.9 Giriiltii temizleme isleminin yapilmadig1r durumda siiflandirma sonuglari

(Deney Seti 2)
Apne Sonrasi Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama
Apne Sonrasi 155 9
Horlama %94,5122 | %98,7805
Basit Horlama 1 81
Apne Sonrasi Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama
Apne Sonrasi
1 1
Horlama >4 0 %93,9024 | %95,1220
Basit Horlama 4 78
Apne Sonrasi Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama
Apne Sonrasi
134 30
Horlama %81,7073 | %81,7073
Basit Horlama 15 67
Apne Sonrasi Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama
Apne Sonrasi
152 12
Horlama %92,6829 | %91,4634
Basit Horlama 7 75
Apne Sonrasi Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama
Apne Sonrasi
139 25
Horlama %84,7561 | %86,5854
Basit Horlama 11 71

Egitim setinin eski durumuna gore simdiki durumda apne sonras1 horlama boliitii sayis1
azaltilmis, basit horlama boliitli sayisi ise arttirilmistir. Bundan dolay1 siniflandiricinin

seciciligi artmis, hassasiyeti ise azalmistir.

Spektral ¢ikarma yontemi kullanilarak egitim ve test setindeki boliit sayisi, esik degeri
gibi parametrelerde degisiklik yapilmadan islemler gergeklestirildiginde elde edilen

sonugclar ¢izelge 5.10°da verilmektedir.
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Cizelge 5.10 Spektral ¢ikarma isleminin uygulandigr durumda siniflandirma sonuglari
(Deney Seti 2)

Apne Sonrasi

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama

Apne Sonrasi

1
Horlama >8 6 %96,3415 %100
Basit Horlama 0 82

Apne Sonrasi

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama

Apne Sonrasi 155 9
Horlama %94,5122 | %96,3415
Basit Horlama 3 79

Apne Sonrasi

Basit Horlama Hassasiyet Segicilik
Horlama

Apne Sonrasi

146 18
Horlama %89,0244 | %84,1463
Basit Horlama 13 69

Apne Sonrasi Hassasiyet Segicilik

Basit Horlama
Horlama

Apne Sonrasi
151 13
Horlama %92,0732 | %91,4634
Basit Horlama 7 75

Apne Sonrasi Hassasiyet Segicilik

Basit Horlama

Horlama
Apne Sonrasi
134 30
Horlama %81,7073 | %89,0244
Basit Horlama 9 73

Spektral ¢ikarmanin uygulandigi durumda bir 6nceki durumda oldugu gibi siniflandirict
seciciligi artmus, hassasiyeti ise azalmistir. Deney Seti 1’in kullanildigr durumda oldugu
gibi spektral ¢ikarma yontemi kullanildiginda giiriiltiiniin temizlenmedigi duruma gore
daha yiiksek siniflandirici basarimina ulasilmistir. Ayrica Deney Seti 1’in kullanildigi
durumda oldugu gibi spektral c¢ikarma isleminin, Oznitelik olarak sadece EBLU
degerlerinin kullanildig1 durumdaki basariy: arttirdigi tespit edilmistir. Deney Seti 1 ve
Deney Seti 2’nin kullanildigt durumlarda elde edilen sonuglarin tutarli olmasi,
Ozniteliklerin apne sonrasi horlama/basit horlama boéliitlerini siniflandirma probleminde

kullaniminin yerinde oldugunu gostermistir.
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Tez calismasinda elde edilen sonuglar ile TUAS/basit horlama ayrimini1 gergeklestiren
diger caligmalar arasinda karsilagtirma yapilabilmesi amaciyla gerekli bilgiler ve basari

yiizdeleri ¢izelge 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.11 TUAS/basit horlama ayrimini gerceklestiren calismalara ait bilgiler ve

basar1 ylizdeleri
Abeyratne vd. 7 TUAS, Toplam havayolu Her Apne igin
(2001) 7 Basit tepkesinden elde edilen hastadan hassasiyet:
Horlayan Perde-litter grafigi yaklasik 10  %92,31
kullanilmistir. horlama Apne degil
bolutu icin
hassasiyet:
%90,7
Ankishanve An 19 EBLU degerleri 3735 Apne/
(2012) Apne/ horlama hipopne
Hipopne bolutu icin
Hastasi, dogruluk:
21 Basit %89,08
Horlayan
Azarbarzin ve 37 TUAS, 1. formant frekansi, 20401 Hassasiyet:
Moussavi 13 Basit  merkezi egilim 6lclisi ve horlama %73,1
(2012a) Horlayan carpiklik parametreleri bolutu Segicilik:
%94,1
Azarbarzin ve 42 TUAS, Ortalama g, sifir gecis 22993 Hassasiyet:
Moussavi 15 Basit  orani, spektral tepenin horlama %92,9
(2012b) Horlayan oldugu en distk frekans, bolutu Secicilik:
en yuksek gtice sahip %100
tepenin frekansi ve
spektral entropi
parametrelerinin toplam
varyasyon normlari
Ben-Israel vd. 29 TUAS, Horlama olaylari arasi Her Hassasiyet:
(2010) 31 Basit  sessizlik stiresi, MEL hastadan %96,5
Horlayan frekansi kepstrum ortalama Secicilik:
katsayilarinin kararlihigi, 2000 %90,6
horlama gruplarina ait horlama
enerji varyansi, apneli faz boliti
orani ve perde yogunlugu
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Cizelge 5.11 TUAS/basit horlama ayrimimi gerceklestiren calismalara ait bilgiler ve
basar ylizdeleri (devam)

Ghaemmaghami 64 TUAS, Horlama bdliitlerinin Apne Hassasiyet:
vd. (2009) 22 Basit  Gauss dagilimindan uzakhk boélimlerinin  %97,34
horlayan indeksi tespiti icin
horlama
sinyali 1-30
s’lik
bolutlere
ayrilmistir.
Karunajeewa 28 TUAS, Perdeye ait (ortalamasi, Her Hassasiyet:
vd. (2011) 13 Basit  modu, varyansi, ¢arpikhgi hastadan %89,3
Horlayan ve basikligi) ile toplam maksimum Secicilik:
havayolu tepkesinden elde 100 horlama %92,3
edilen (merkez frekansi, bolima

frekansin standart
sapmasi, simetri katsayisi,
frekans bandindaki
genligin tim genlige
orani..) parametreler

Liao ve Su - Kullback-Leibner uzaklhgi 50 apne ve Apne icin:
(2006) ve spektrogramin entropisi 61 apne %94
olmayan Apne degil
horlama icin: %82
bolutu
Ng vd. (2006) 8 TUAS, Ik iic formant frekansi 130 horlama Hassasiyet:
5 Basit (Siniflandirmada 1. bolutu %90
Horlayan formant frekansi Segicilik:
kullaniimistir) %92
Ng vd. (2009) 30 TUAS, Dalgacik ikili uyum 1600 Hassasiyet:
10 Basit  analizinden elde edilen horlama %90,3
Horlayan tepe frekansi ile toplam boliti Segcicilik:
tepe frekansi %86
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Cizelge 5.11 TUAS/basit horlama ayrimimi gerceklestiren calismalara ait bilgiler ve
basar ylizdeleri (devam)

Sola-Soler vd. 8 TUAS, Perde egrisinden elde 683 horlama Apne
(2002) 8 Basit edilen (ortalama deger, bolutu bolutleri
Horlayan standart sapma, icin
yogunluk..) parametreler dogruluk:
%64,4
Horlama
bolutleri
icin
dogruluk:
%58,5
Sola-Soler vd. 15 TUAS, Ortalama ve maksimum 35058 TUAS icin
(2005) 9 Basit ses yogunlugu ile gli¢ horlama dogruluk:
Horlayan spektral yogunluguna ait bolutu %100
simetri katsayisi, frekansin Basit
standart sapmasi ve gili¢ horlayan
orani parametrelerinin icin
standart sapmalarinin ilk dogruluk:
fark degerleri %57,1
Sola-Soler vd. 19 TUAS, Perde dalga seklinden elde Her TUAS Hassasiyet:
(2007) 17 Basit  edilen (ortalama deger, hastasindan  %94,1
Horlayan standart sapma, ceyrek ortalama Secicilik:
degerler arahgi, 1484, her %73,7
yogunluk..), glic spektral basit
yogunluguna ait (ortalama, horlayandan
ortanca, maksimum ortalama
frekanslar, tepe frekansi, 2202
frekansin standart horlama
sapmasi, simetri ve diizlik
katsayilari ) ve AR spektral
zarfindan elde edilen
parametreler
Tez calismasi 9TUAS, EBLU degerleri, Iraksama 354 horlama Hassasiyet:
9 Basit Egrisinin Ortalama Degeri  bolutu %100
Horlayan ve en yakin yanlis komsu Secicilik:
yuzdesi %96,0784
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Tez calismas1 kapsaminda son olarak, horlama sinyallerinin kaotik yapisini daha iyi
vurgulayabilmek agisindan, sentetik olarak iiretilen giiriiltii sinyali ile karsilagtirmalar
yapilmistir. Bu amagla oncelikle ortalama degeri 0, standart sapmasi 1 olan 2000
ornekli beyaz Gauss giiriiltii sinyali iiretilmistir. Ornek apne sonrasi horlama ve basit
horlama boliitleri ile giiriiltii sinyalinin karsilikli bilgi fonksiyonlari ile en yakin yanlis

komsu ylizdeleri sekil 5.7 - 5.8’de goriilmektedir.

(a) (b) (©)
Sekil 5.7 Ornek baz1 sinyallerin karsilikl bilgi fonksiyonlari

a. Apne sonrasi horlama b. Basit horlama c. Beyaz giiriiltii sinyali

(a) (b) (c)
Sekil 5.8 Ornek baz1 sinyallerin en yakin yanls komsu yiizdeleri

a. Apne sonrasi horlama b. Basit horlama c. Beyaz giiriiltii sinyali
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Sekil 5.8’den, apne sonrasi horlama boliitii ile giirtiltiiden elde edilen en yakin yanlis
komsu ylizdesinin, gomiilii boyutun belli bir degerinden sonra giderek arttig
goriilmektedir. Kennel vd. (1992) tarafindan, giiriiltii sinyalinde yanlis komsu
yilizdesinin minimum oldugu goémiilii boyut degerinden sonra gémiilii boyut artiginin
devam etmesi halinde yanlis komsularin sayisinin arttigi bildirilmistir. d. boyutta yakin
komsu olan vektorler arasindaki mesafenin d+1. boyutta artarak c¢eker sinirlarina
ulagmasi, vektorlerin yanlis komsular olarak kabul edilmesine neden olmaktadir. Apne
sonrasi horlama boliitleriyle giiriiltii sinyalinin en yakin yanlis komsu yiizdesi
grafiklerinde goriilen bu durum, apne sonrasi horlama seslerinin kaotik analiz agisindan
giiriiltii sinyaliyle benzer 6zellikler gosterdigi konusunda bilgi saglamistir. Kaotik analiz
oncesinde Ornek sinyallerin zaman gecikmesi degerleri kullanilarak elde edilen 3

boyutlu ¢ekerleri sekil 5.9’da gosterilmektedir.

e il e 202 e

(a) (b) (c)

Sekil 5.9 Ornek baz1 sinyallerin 3 boyutlu faz uzayindaki gekerleri

a. Apne sonrasi horlama b. Basit horlama c. Beyaz giiriiltii sinyali

Sekil 5.9’dan apne sonrasit horlama bdliitii ile giiriiltii sinyalinin ¢eker formlarinin
benzer yapida olduklari ve belirli bir geometrik sekillerinin olmadig1 goriilebilmektedir.
Basit horlama boliitiinde ise ¢ekerin daha diizgiin bir yapida oldugu ve garip ceker
formuna daha yakin oldugu soylenebilmektedir. Kaotik parametrelerin hesaplanabilmesi
icin uygun zaman gecikmesi ve minimum gomiilii boyut degerleri kullanildiginda elde

edilen 1raksama egrileri ise sekil 5.10°da goriilmektedir.
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(a) (b) (c)
Sekil 5.10 Ornek bazi sinyallere ait rraksama egrileri

a. Apne sonrasi horlama b. Basit horlama c. Beyaz giiriiltii sinyali

Girtlti sinyalinin raksama egrisinden goriilebilecegi gibi yakin ydriingeler baslangicta
ani olarak birbirinden uzaklasmakta, daha sonra aralarindaki mesafe neredeyse sabit
kalmaktadir. Kaotik sistemler ile giiriiltiiyli aywran en oOnemli 6zelligin yakin
yoriingelerin 1raksamasi oldugu Bolim 3.3’te belirtilmis olup, giiriiltii sinyalinin
iraksama egrisi bu dzellige uygun sekilde elde edilmistir. Iraksama egrilerinden EBLU

degerleri ve ortalama degerler cizelge 5.12’deki gibi hesaplanmustir.

Cizelge 5.12 Ornek bazi sinyallere ait EBLU degerleri ve ortalama degerler

Zaman Min. Gomiilu o, .
Gecikmesi Boyut EBLU Degeri Ortalama Deger
Apne Sonrasi 1 4 0,7646 -2,8642
Horlama
Basit Horlama 2 7 21,6205 -3,6492
Beyaz Guriiltii 1 4 9,4659e-6 1,0125

Cizelge 5.12 EBLU degerleri acgisindan incelendiginde, giiriiltii sinyaline ait deger
hemen hemen sifir bulunmustur. Buradan sinyal iizerindeki giiriiltiinlin, sinyale ait
EBLU degerini azaltic1 etkisinin oldugu bir kez daha goriilmiistiir. Ayrica apne sonrasi
horlama béliitii EBLU degerinin, basit horlamaya gore giiriiltii sinyali EBLU degerine

daha yakin oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglar, apne sonrast horlama seslerinin
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kaotiklik agisindan giiriiltii sinyaline yakin davranis gosterdigi gorlislinii destekler

niteliktedir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Horlama seslerinin kaotik analiziyle ilgili literatiirde sinirli sayida arastirma yapilmis
olup, kaotik analiz yontemlerini kullanarak dogrudan apnenin tespit edilmesiyle ilgili
calismalar neredeyse yok denecek kadar azdir. Bu tez ¢aligmasinda, horlama seslerinin
kaotik yapisina dayali olarak En Biiyiik Lyapunov Usteli (EBLU), Iraksama Egrisinin
Ortalama Degeri ve En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi parametreleri, horlama
seslerinden TUAS/basit horlayan durumlarinin smiflandirilmast amaciyla 6znitelik

olarak kullanilmustir.

Horlama béliitlerinin %99,15’inde EBLU degerleri pozitif bulunmustur. Bu sonug,
horlama seslerinin kaynagi olan iist hava yolunun biiyiik 6l¢iide kaotik sistem davranisi
gosterdigini ve sistem dinamiklerinin kaotik analiz yontemleriyle incelenebilecegini
ortaya koymaktadir. EBLU degerleri, TUAS hastalarinda basit horlayanlara gore daha
diistik bulunmugstur. TUAS hastalarina ait horlama seslerinin basit horlayanlara gore
daha az kaotik oldugu, daha kararli bir yapida oldugu sdylenebilmektedir.
Siniflandirmada pozitif katkilar1 oldugu belirlenen Iraksama Egrisinin Ortalama Degeri
ile En Yakin Yanlis Komsu Yiizdesi parametreleri, yapilan literatiir incelemesi
neticesinde tespit edildigi lizere ilk kez bu ¢alismada kullanilmistir. Ortalama degerler
TUAS hastalarinda basit horlayanlara gére daha biiylik bulunmustur. Bu durum, TUAS
hastalarinin faz uzayinda yoriingeleri arasindaki mesafenin basit horlayanlara gore daha

fazla oldugunu gostermektedir.

YSA ile smiflandirma sonucunda spektral ¢ikarma yontemiyle en yiiksek %100
hassasiyete ve %96,0784 secicilige ulagilmistir. Siniflandiric1 ¢ikisinda en yiiksek
basarim, tiim Ozniteliklerin birlikte kullanildigr durumda elde edilmistir. Elde edilen
sonuglarla bu tez calismasi, literatiirde horlama sinyallerinden TUAS/basit horlayan

siiflandirmasi yapan ¢alismalar arasinda iyi bir konumda yer almaktadir.

Ayrica tez ¢alismasinda kaotik analizle nefes ve oksiiriik seslerinin, horlama seslerinden

ayirt edilebilirligi incelenmistir. Nefes, apne sonrasit horlama ve basit horlama sesleri
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basarili bir sekilde siiflandirilmig olup, 6ksiiriik seslerinin az sayida olmasi nedeniyle

degerlendirme i¢in yeterli sonuglar elde edilememistir.

EBLU, Iraksama Egrisinin Ortalama Degeri ve En Yakin Yanhs Komsu Yiizdesi
parametreleriyle, TUAS/basit horlayan durumlar1 ile apne sonrasi horlama/basit
horlama/nefes seslerini siniflandirma problemlerinde kullanilabilecek anlamli sonuglar

tiretilmistir.

Gelecek calismalarda daha fazla hastadan alinan verilerle analizlerin ger¢eklestirilmesi
calismanin dogrulugunun arttirilmas: agisindan Onerilmektedir. Ayrica, horlama
seslerinin  kaotik analizinden yararlanilarak apne siddetine gore hastalarin

siniflandirilabilecegi degerlendirilmektedir.
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EK 1 Ornek béliitlerin 3 boyutlu faz uzayindaki ¢ekerleri
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EK 2 Ornek boliitler icin elde edilen iraksama egrileri
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