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ONUR SOZU

Doktora Tezi olarak sundugum “Gelistirilen Onislemeli-Sinir Ag1 Modelleri ile
Yetiskin insanlarda Uyku Apne ve Cesitlerinin Teshisi” bashikli bu ¢alismanin,
bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima basvurmaksizin taratimdan
yazildigmi ve yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin i¢inde hem de kaynakcada
yontemine uygun bicimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla

dogrularim.
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106+IX sayfa
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Danisman: Yrd. Dog. Dr. M. Emin TAGLUK

Uyku apnesi sendromu (UAS) diinyanin ciddi saglik problemlerinden biridir. Bu
sendromun tedavisinde erken teshis oldukc¢a 6nemli bir faktordiir.

Bu ¢aligmada, UAS nin teshisi ve siniflandirilmasi i¢in farkli yontemler arastirildi. Birinci
metot, hastanin horlama ses isaretinin, zaman—frekans analizi ile ortaya ¢ikan apne ile ilintili
belirli yapidaki bilesenlerin enerjisi, tasarlanan YSA’ya verilerek UAS teshisini ele almistir.
Ikinci metot, hastalardan kayitlanan EEG isaretlerini ele almistir. EEG isaretinin delta, theta,
alfa, beta, ve gamma altbantlarmin ikiz—spektrumu ile ortaya c¢ikan kuadratik faz eslesmeleri
gibi karakteristik &zellikler quantifiye edilerek YSA’ya verilmistir. Ugiincii metot, hastadan
alman karin ve gogiis hareketi isaretlerini ele almistir. Bu veriler sonra Ayrik Dalgacik
Doniisiimii (ADD) kullanarak 7. seviyeye kadar dalgacik katsayilarina ayrigtirilmistir. UAS
smiflandirmasi i¢in bir ADD-YSA tasarlanmistir. Bu dalgaciklarin 1. seviyeden 7. seviyeye
kadar detay katsayilarinin enerjisi ile 7. seviyedeki yaklasik katsayilarinin enerjisi hesaplanarak
bu aga verilmistir. YSA ile degerlendirilen veriler ayn1 zamanda Adaptif Ag Yapisina Dayali
Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile de degerlendirildi ve elde edilen sonuglar karsilastirildi.

Onerilen bu metotlar ile UAS’yi teshis ve simflandirmada yiiksek basarim oranlar1 elde
edildi. Bu sekildeki veri analizinin ndroloji ve uyku bozukluklar1 alanlarinda da kullanilmasi
miimkiindiir. Hem hastaya hem de uzman hekime kolaylik saglamasi igin gelistirilen SDD-YSA
ve ADD-YSA modelleri PSG cihazina entegre edilebilecegi diisliniilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Uyku apne sendromu, yapay sinir aglari, ANFIS, dalgacik
doniistimil, ikiz—spektrum, EEG, karin hareketi isaretleri,
g0giis hareketi isaretleri, horlama sesi isaretleri.
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Sleep Apnea Syndrome (SAS) is one of the serious worldwide health problems. Early
diagnosis is an important factor in the treatment of the syndrome.

In this study, various methods for estimating and classifying SAS were investigated. The
first method, concerns estimation of SAS by an Artificial Neural Network (ANN) designed to
employ the energy of particular scheme emerged through time—frequency analysis of snoring
signals that linked to apnea. The second method, concerns the EEG signals taken from patients.
The characteristic features, such as the Quadratic Phase Couplings (QPCs), exhibited by bi—
spectrum of delta, theta, alfa, beta and gamma sub-bands of EEG were quantified and fed to
ANN. The third method, concerns thoracic and abdominal signals taken from patients. These
data were then split into wavelet coefficients up to 7th level through Discrete Wavelet
Transform (DWT). A particular DWT—NN for classification of SAS was designed. The energies
of coefficients of each detail (1-7 level) and the 7th approximation level were fed to the input of
the ANN. The data evaluated through ANN were also evaluated through a specifically designed
Adaptive Neuro—Fuzzy Inference System (ANFIS) and the obtained results were cross—
compared.

With the proposed methods, SAS was estimated and classified with highly significant
success rates. Such data analysis may also be used in neurology and sleep disorder fields. The
developed Wavelet-NN or DWT-NN model may be considered to integrate into the PSG
system to provide ease both to medical specialists and patients.

KEYWORDS: Sleep apnea syndrome, artificial neural networks, ANFIS, wavelet
transform, bispectrum, EEG, abdominal effort signal, thoracic effort
signal, snoring signal.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

) Delta altband1

0 Kronoker delta fonksiyonu

0 Teta altband1

0 Faz agis1

o Alfa altbandi

a Ogrenme oran1 sabiti

B Beta altbandi

b Momentum katsayis1

Y Gamma altbandi

B Ikiz spektrum

C Kiimiilant

a; Dalgacik doniisiimiine ait yaklasik katsayilar
d; Dalgacik doniisiimiine ait detay katsayilar
[0} Etkilesim fonksiyonu

X YSA’da hiicre girisi

v Hiicrenin net girisi

b% YSA’nin ¢ikisi

w Doniigiim matrisi

W YSA’da hiicreler aras1 agirliklar

YSA Yapay sinir aglari

UAS Uyku apne sendromu

TUAS Tikayic1 uyku apne sendromu

MUAS Merkezi uyku apne sendromu

BUAS Bilesik uyku apne sendromu

PSG Polisomnografi

CPAP Stirekli hava akimi basinci saglayan cihaz
EEG Beyin isaretleri

EMG Kas isaretleri

EKG Kalp isaretleri
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1. GIRIS

Uyku apnesi sendromu (UAS), giinliik yasam kalitesini ciddi bir sekilde etkileyen
ve tedavisi oldukca zor olan kronik bir solunum sistemi hastaligidir. Yapilan
calismalarda bu hastaligim kadmlara oranla erkeklerde daha ¢ok goriildigi
raporlanmistir. Ornegin: Yaslar1 30 ile 60 arasinda olan kisiler iizerinde yapilan
calismada, bu tirden solunum bozuklugunun yaygmhigi kadinlarda yaklasik %2 ve
erkeklerde %4 olarak tespit edilmistir [1].

UAS, uykuda iken burun ve/veya agizdaki hava akiminin belirli bir siire durmasi
olarak bilinir. Siddetine gore alt gruplara da ayristirilmis olan UAS’nin, solunum yolu
iizerindeki doku ve azalarin yapilar1 ile direkt veya dolayli olarak baglantili oldugu
ifade edilmistir [2]. Apne durumunda kandaki oksijen miktarmin azaldigini algilayan
beyin, uyku derinligini azaltir ve kisiyl uyandirarak [3-5] hava yolunun tekrar
acilmasini saglamaya caligir. Baz1 durumlarda ise apne, beynin, solunumu kontrol eden
kaslara dogru isaretler gondermemesi sonucunda ortaya ¢ikar. Bazi durumlarda ise apne
daha karmasik olup, hem beyinden hem de solunum yolu dokularindan kaynakli
olabilmektedir.

TUAS tedavisinde basarili olunabilmesi i¢in erken tani1 ¢ok donemlidir. Apne tani
ve smiflandirmasini yapmak da oldukc¢a zordur. Tani icin UAS hastasi, bir saglik
merkezindeki uyku laboratuvarinda yatirilir. Gece boyunca hastanin uyku durumunu
gozetleyen video kaydi esliginde, hastadan polisomnografi (PSG) cihazi ile es zamanl
olarak beyin isaretleri (EEG), kas isaretleri (EMGQG), kalp isaretleri (EKG), goz
hareketleri (EOQG), kan oksijen saturasyonu, solunan hava akimi, horlama sesi, karmn ve
gogiis hareketleri kayit edilir [6]. Bu veriler arastirmacilar ve doktorlar tarafindan uzun
siire gorsel olarak degerlendirilir ve gece boyunca hastanin uyku sirasinda geg¢irdigi,
saatteki nefes tikanma sayilar1 hesaplanir. Bu veri literatiirde apne—hipopne endeksi
(AHI) olarak tanmnmis olup [7] uyku apnesinin derecesini teshis etmede
kullanilmaktadir [8]. Simdiye kadar yapilan caligmalarin raporlarina gére eger AHI < 5
ise normal, AHI = 5-15 ise hafif, AHI = 15-30 ise orta ve AHI > 30 ise agir siddette
UAS olarak tanimlanmaktadir [9]. Bunun disinda da UAS tanis1 koymak i¢in birgok
calisma yapilmistir ve yapilmaktadir. Ornegin; Yasuda ve arkadaslar1 uyku apnesinin
karin direnci ve kalp atis hizi degisintisi analizlerinin birlesimi sonucu teshis
edilebildigini gostermislerdir [10]. Abeyratne ve arkadaslar1 uyku apnesinde horlama

seslerini karakterize etmek icin tepe (pitch) atlama olasiligl olglimiinii onermislerdir



[11]. Mietus ve arkadaslar1 uyku apnesi boyunca EKG’nin R—R araliginda ortaya ¢ikan
0.01-0.04 Hz osilasyonlar1 belirlemek i¢in Hilbert dontistimiinii kullanmiglardir [12].
Onlar calismalarinda 5 dakikalik kayan pencere kullanarak anlik genlik ve frekansin
ortalama ve standart sapmalarini hesaplamiglardir. Daha sonra bir esik seviyesi
belirlediler ve bu seviyeyi apne verilerine uygulayarak apne teshisini yapmislardir. Bu
teknikle %93.3 dogrulukta apne ve normal durumu ayirt etmislerdir. Bu ¢alismalardan
da anlasiliyor ki, apne teshisi ve smiflandirmasimi dogru ve kisa bir siirede yapacak bir
sisteme hala biiyiik ihtiya¢ vardir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda bu ¢alisma tasarlandi.

Bu calismada, UAS’yi teshis etmek ve smiflandirmak i¢in farkli yontemlerin
arastirilmasi—gelistirmesi ve bu yontemlerin apneyi teshisteki basarimlarmin test
edilmesi amag¢ edinilmistir. Caliymadaki temel strateji, hastalardan alinan biyolojik
isaretlerden, dogrudan teshis ve smiflandirilma yerine, bu isaretlerin bir 6n islemden
gecirildikten sonra, apne ile ilintilendirilebilecek bazi 6zelliklerin kesfedilmesi ve sonra
da bu 6zellikleri kullanacak Yapay Sinir Ag1 (YSA) gibi bir sistem yardimu ile hastaligi
teshis etmektir. Calismada birinci metot olarak, deneklerden alman horlama
isaretlerinin, Stirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) yontemi ile zaman frekans analizi
yapilarak, normal bir horlama ile UAS’I1 bir horlamay1 birbirinden ayirt eden 6zellikler
tespit edilmistir. Horlama isaretlerinin bu 6zelliklerinden, UAS tespiti i¢cin ¢ok katmanli
bir YSA tasarlanmis ve basarili bir sekilde bu ag ile UAS tespiti yapilmustir. Ikinci
metot olarak, deneklerden alinan EEG verileri, ikiz spektrum isleminden gecirilerek,
bilesenler arasinda ortaya ¢ikan dogrusal olmayan o6zellikler, literatiirde Quadratic
Phase Coupling (QPC) olarak ifade edilen faz eslesmeleri apne ile ilintilendirilmistir.
Ikiz spektrumdan elde edilen bu 6zelliklerin UAS EEG’si ile normal uyku EEG’si
arasinda belirgin bir farklilik oldugu belirlenmis ve bu 6zelliklerden UAS tespiti, yine
tasarlanan YSA aracilig: ile yapilmustir. Ugiincii metotta, deneklerden alinan karm ve
gogiis hareket isaretleri, Ayrik Dalgacik Donilisim (4DD) yontemiyle altbantlarina
ayirildiktan sonra, her bandin enerjisi hesaplanmis ve YSA ile UAS’nin
siniflandirilmast yapilmistir. Gelistirilen bu Onislemeli YSA modelleri ile ortalama
%386.84°¢ kadar olan bir oranda UAS dogru olarak smiflandirilmistir. En son olarak
ayni veriler kullanilarak yukarida deginilen {ic metot icin YSA yerine, neuro—fuzzy
smiflandiricilardan olan Sugeno tipi Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) kullanilarak %83.46 oraninda UAS smiflandirilmasi dogru yapilmistir.

Elde edilen sonuglar karsilastirilarak gelistirilen bu metotlar arasinda Dalgacik—sinir ag1



modelinin daha yiliksek performans gosterdigi tespit edilmistir. Gelistirilen bu hibrit
modelin blok diyagrami Sekil 1.1°de gosterilmistir.

uyku apne isaretleri onislemeli-sinir agi modeli
Horlama sesi pres UAS
> | i TuAs
EEG isaretleri i > MUAS
Karin hareketi [~ | Onisleyici |=—> YSA | : o
Gogiis hareketi —»- -
» NORMAL

Sekil 1.1. Gelistirilen modelin blok diyagrami



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde, yararlanilan UAS ile ilgili klinik bilgiler ve UAS teshisi konusunda

yapilan 6nemli ¢aligmalar 6zetlenmistir.

2.1. UAS ile flgili Klinik Bilgiler

Onceki bolimde uyku apnesi sendromunun (UAS) erkeklerde daha ¢ok
gortildigl, giinliik yasam kalitesini ciddi bir sekilde etkiledigi ve tedavisi oldukca zor
olan kronik bir solunum sistemi hastalig1 oldugu ifade edilmisti. Yetigskinlerde UAS,
uykudayken solunum yolunda hava akimmin en az 10 saniye siire ile kesilmesi olarak
tanimlanmistir. Literaturde UAS, Tikayic1 uyku apnesi sendromu (TUAS), Merkezi
uyku apnesi sendromu (MUAS) ve Bilesik uyku apnesi sendromu (BUAS) olarak
smiflandirilmigtir. TUAS, Sekil 2.1’de gosterildigi gibi, bogaz ¢eperinde bulunan
yumusak dokunun, damak, kii¢lik dil, yutak ve dil gibi kaslarin akcigere havanin gegis
yolunu kapatacak sekilde gevsemesi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu gevseme sonucunda
hava yolu daralir ve bir siire i¢in solunum aktivitesi durur. Bunun sonucunda kandaki
oksijen miktar1 azalir. Bu azalmay1 algilayan beyin, uyku derinligini azaltarak ya da
kisiyi uyandirarak [3—5] solunum yolunun tekrar agilmasmi saglamaya calisir. MUAS,
nadir goriinen apne tipi olup beynin, solunumu kontrol eden kaslara dogru isaretler
gondermemesi veya isaretlerin iletilememesi sonucunda ortaya ¢ikan UAS tipidir.

BUAS ise TUAS ile baslayip MUAS ile devam eden apne durumudur.

Cene Burun Cene Burun

Gartlak

Dil

Hava akim agik

Hava akimi kapali

(a) (b)

Sekil 2.1. Uyku apnesi esnasinda hava akiminin kapanma durumu [13]



UAS hastalarinin ¢ogunu, daha yaygin olan TUAS hastalar1 olusturmaktadir.
Kliniksel olarak yetiskin bir hastanin bir gecelik uykusunda, ortalama, saatte bes
defadan fazla tikayici apne gelismesi durumunda hastaya TUAS tanist konur. Giinliik
hayatta apne hastasmin uyaniklik durumunda iist hava yolu aciktir, fakat yutma ve
konusma sirasinda anlik olarak kapanabilir [14] ve bu durum TUAS olarak
yorumlanmaz. Uyku esnasinda ise bazi donemlerde solunum borusu tikanarak nefes
alis—verisi durur [15] ve bu durum gece boyunca yiizlerce kez tekrar edebilir. Oyle ki,
bazi1 hastalar toplam uyku siirelerinin dortte ii¢iinii nefes almadan gecirir. Her nefes
durmasinin ardindan hastanin algilayamadigi, saniyeler siiren kisa bir uyaniklik donemi
olur. Bu durum uykunun derinlesmesini ve dinlendirici olmasinit engeller. Nefes
almakta zorlanan hasta, harcadigi ¢caba nedeniyle ¢ok terler, yatakta siirekli donerek,
yatis pozisyonunu degistirerek kalitesiz ve yiizeysel bir uykuya sahip olur. Apne
hastalarinda goriilen hava yolunun fiziksel tikanmasinin anatomik etkenleri cesitlilik
gostermektedir [16]. Genetik faktorlerin [17-19] yani sira bademciklerin biiyiimesi [20],
kii¢iik dilin biiytimesi [21] ve biiyilik dilin normalden biiyiik olmas1 [22] gibi faktorlerin
UAS’de biiytik rol aldig1 diistiniilmektedir.

Hafif UAS’de saatte 515 arasi, orta UAS’de saatte 15-30 aras1 ve agir UAS’ de
saatte 30°dan fazla nefes tikanmasi olabilmektedir [8] ki bu da diizensiz solunum ve
dolayisiyla uyanmalara [3—5] yol acarak hastanin uykusuzluk sikayetini dogurmaktadir
[23]. Ayrica, yiiksek sesle horlama, sabahlar1 dinlenmedigini hissetmek, asir1 yorgunluk
[24], giiniin uygunsuz zamanlarinda uykuya dalmak, sabahlar1 bas agrisi, dikkat
stiresinin smirlanmasi, unutkanlik, kisilik degisimleri ve uyusukluk gibi durumlar uyku
apnesinin diger belirtileridir [25]. Bu tiirden hayat kalitesini 6nemli 6l¢iide diisiiren
faktorler kazalarin meydana gelme riskini artirmaktadir [26, 27].

Apne hastalarinin kendi apne durumlarini hatirlayamadiklarindan dolayi, uyku
apnesi uzun yillar teshis edilememistir [28, 29]. Apne hastalar1 cogu kez, hastanin esi,
oda arkadas1 veya aile fertlerinden birinin apne olayina taniklik edip fark etmesi lizerine
teshis icin klinige miiracaat etmektedirler [30, 31]. Apnenin klinikte teshisi oldukca
zordur. Teshis i¢cin UAS hastasmin bir uyku merkezinde gece boyunca yatmasi gerekir
ve bu sirada polisomnografi (PSG) cihazi ile es zamanl olarak beyin isaretleri (EEG),
kas isaretleri (EMGQ), kalp isaretleri (EKG), g6z hareketleri (EOG), kan oksijen
saturasyonu, solunan hava akimi, horlama sesi, karin ve gogiis hareketleri kayit edilir
[6]. Daha sonra, PSG’den alinan bu veriler ve gece boyunca hastanin uyku sirasinda

gecirdigi, hesaplanan saatteki tikanma sayilar1 birlikte degerlendirilerek hastanin AHI’s1



hesaplanir ve apne derecesi teshis edilir [7, 8]. Oyle ki, eger AHI < 5 ise normal, AHI =
5-15 ise hafif, AHI = 15-30 ise orta ve AHI > 30 ise agir siddette UAS olarak
tanimlanir [9]. Uyku apnesinin olusumunda iist hava yolunun normal olmayis1 [16],
cinsiyet farklilig1 [32-34], alkol kullanimi [35-37], horlama [30], asir1 sismanlik [38] ve
boyun gevresinin kalin olmasi (erkeklerde 43,18 cm; kadinlarda 40,64 cm’den daha
kalin) [39, 40] onemli faktorlerdir. Bu faktorlerden horlamanin uyku apnesi ile ¢ok
yakindan iligkili olmasina karsin, horlayan ¢ogu kiside uyku apnesi bulunmadigina da
dikkat edilmelidir [30, 41]. UAS olan hastanin horlamasi esnasinda bogazin yapis1 Sekil
2.2°de gosterilmistir. UAS nin derecesi hafif ise hava yolunun genisletilmesine yonelik
ameliyatlar yapilir. Bu derece ilerlemis ise, hastanin, doktor kontroliinde, uyku
stiresince stirekli pozitif hava basmci (Continous Positive Airway Pressure—CPAP)
denilen bir ¢esit temiz hava kompresoriinii kullanmasi gereklidir. Burun yoluyla
devamli olarak basingli hava veren bu cihaz, {ist solunum yolunun agik kalmasini saglar.
Genellikle CPAP cihazinin uzun siireli kullanimi, kilolu apne hastalarin 6nemli 6l¢iide
kilo vermesini de sagladigi gozlemlenmistir ve boylece cihaza duyulan ihtiya¢ zaman
icerisinde ortadan kalkabilmektedir. UAS tedavisinde basarili olunabilmesi i¢in erken
tan1 ¢ok dnemlidir. Uyku laboratuarlarinin azligi, kurulumlarinin pahali olmasi, hastanin
teshis icin gece boyunca uyku merkezinde kalmak zorunda birakilmasi gibi sebepler,
arasgtirmacilart bu hastaligin teshisinde farkli yontemleri kesfetme ve gelistirmeye

yOneltmistir.

o

(a) Horlama anlnda

(b)UAS aninda
Sekil 2.2. Horlama ve UAS aninda girtlak yapisi [42]

2.2. Calisma ile Ilgili Yapilnis Bazi Onemli Cahsmalar

Bu c¢aligma sirasinda onemli Slglide yararlanilan 6nemli ¢aligmalardan bazilari

asagida Ozetlenmistir.



Haja ve arkadaslar1 [43] yaptiklar1 ¢aligmalarda uyku apnesini teshis edecek ve
smiflandiracak bir metot gelistirmeyi ve bu metodu CPAP cihazi ile entegre etmeyi
amag¢ edinmislerdir. Bu ¢caligmada 10 denekten alinan veriler kullanilmistir. Kayitlanan
hava akimi verilerinin spektral analizi yapilarak verilerin ortalamasi, agirlikli ortalama
frekans ve genlikleri hesaplanmis ve gelistirilen bir bulanik mantik programmin girigine
uygulanmistir. Tasarlanan bu program ile normal uyku, tikayici ve merkezi uyku
apneleri ayirt edilebilmistir. Arastirma i¢in 591 normal uyku béliitii ve 306 (165 tikayici
ve 140 merkezi) uyku apnesi boliitii kullanilmistir. Bu boliitlerden 299 normal uyku ve
148 (77 tikayic1 ve 71 merkezi) uyku apnesi algoritmay1 gelistirmek i¢in kullanilmistir.
Geri kalan boliitler ise algoritmayi test i¢in kullanilmistir. Gelistirilen bu algoritma ile
normal uykuyu %99.6, tikayict apneyi %71.9 ve merkezi apneyi %69.6 dogru teshiste
basarim saglanmistir. Bu algoritmanin apneyi smiflandirmasindan ziyade apnenin olup
olmadigini tespit etmede kullanilabilecegi goriilmektedir.

McNames ve Fraser ise [44] calismalarinda dncelikle hastanin EKG kayitlarindan
secilen QRS dalgalarini, artifaktlardan temizleyerek bir dnisleme yapmislardir. Daha
sonra, bu QRS dalgalarinin izge grafigi gorsel olarak taranarak tikayici uyku apnesini
belirlemeye calismiglardir. Gorsel analiz icin EKG’deki kalp atis sikligi, S—dalgas1 ve
dalganin enerjisi gibi verilerden faydalanmiglardir. Bu arastirmacilar ilk denemede
17268 dakikalik bir EKG isaretinin 13626 dakikasini ve dordiincii denemede bu isaretin
15994 dakikasmi tarayarak tikayicit uyku apne durumunu teshis etmeye caligsmiglardir.
Ik denemelerinde 30 hastadan 28 tanesini ve ii¢iincii denemelerinde ise 30 hastanmn
30’unu dogru olarak teshis edebilmislerdir.

Mietus ve arkadaslar1 [12] hastadan alman EKG isaretlerinin Hilbert transformunu
alarak analitik forma doniistiirdiikten sonra isaretin lizerine konulan 5 dakikalik kayan
bir pencere yardimiyla isaretin yerel genlik ve frekansin ortalama ve standart
sapmalarin1 hesaplamislar ve hesapladiklar1 bu degerler i¢in bir esik deger aralifi
belirlemislerdir. Gelistirdikleri bu teknigi Computers in Cardiology (CINC)
organizasyonunun veri tabaninda bulunan uyku apnesi test isaretlerine uygulamiglar ve
30 hastanin 28 tanesini (%93.3) dogru teshis edebilmislerdir. Caligmalarinda 17268
dakikalik isaretin 14591 dakikasmin (%84.5) tikayici uyku apnesi olup olmadigi
seklinde dogru teshis etmislerdir.

Balakrishnan ve arkadaslar1 [45] calismalarinda normal uyku ve tikayici uyku
apnesine sahip kisileri ayirt etmek icin saglam ve hasta deneklerin uykusu sirasinda her

uyku evresinde gegcen zamani uykuda gegen toplam zamana oranlayarak bir uyku



kalitesi indeksi gelistirmislerdir. Bu ¢caligmada, 14’1 normal ve 11°1 uyku apneli olmak
iizere toplam 25 kisiden uyku merkezinde PSG cihazi ile gece boyunca 8 saat kayitlanan
veriler kullanilmistir. Bu endeks dogal olarak normal uykuya sahip kisiler i¢in yiiksek
iken apneli uykuya sahip kisiler i¢in diisiik ¢cikmistir. Bu ¢alisma ile gelistirilen endeks,
uykunun kalitesini 6lgmede ve normal ile apne hastasin1 ayirt etmede
kullanilabilmektedir.

Morsy ve Al-Ashmouny [46] nefes alma isaretlerini kullanarak UAS’yi teshis ve
smiflandirmak i¢in uyarlamali bir tani sistemini One slirmiisler. Sistem iki tane
siniflayict motorun seri bir sekilde kullanilmasiyla olusturulmustur. Ilk motor bulanik
mantik tabanli olup ii¢ farkli nefes alma (normal, anormal ve kararsiz) durumlarindan
bir tanesini disar1 veren sistemdir. ikinci smiflandirict motor ise ilk motorun ¢ikisinda
elde edilen normal ve anormal durumlar ile egitilerek kararsiz olan durumlar siralanir.
Bu sistemin iki seviyeli olmasindaki amag¢ hatayr minimize ederek dogrulugu
artirmaktir. Bu metotla apne teshisi %96.56 oraninda dogruluk ile yapilmistir.

Tian ve Liu [47], uyku laboratuarinda gece boyunca PSG cihazi ile kayitlanan
hava akimi ve ozellikleri ¢ikarilan SaO; isaretlerini zaman gecikmeli bir sinir agmin
girisine vererek UAS’yi tespit etmeye calismislardir. Isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin 1 saniyelik pencerelerle boliitlenmis hava akimi isaretinin her boliitteki ortalama ve
standart sapmasi hesaplanarak, normalize edilmis SaO, isaretleri ile birlikte agin
girisine verilmistir. Bu yontemin 15 sinyal iizerinde test edilmesi sonucunda, yontemin
UAS’yi %90.7 ve yar1 UAS’yi %86.4 hassasiyetle kestirdigi goriilmiistiir.

O. Fontenla—Romero ve arkadaslar1 ise [48] gOgiis isaretlerinin ayrik dalgacik
metodu ile ayristirilmas: sonucu elde ettikleri katsayilari ileri yonlii bir sinir agmin
girisine vererek apne siniflandirmasini yapmaya ¢alismislardir. Bu ¢alismada 6 hastadan
alman verinin 120 boliitii egitim ve test icin kullanilmistir. Bu metot, test isaretleri i¢in
ortalama 9%383.78+1.90 hassasiyetle UAS’yi tespit etmede ve %80.904+2.53 TUAS’yi,
%80.48+3.65 BUAS’yi ve 9%89.95£2.71 MUAS’yi smiflandirmada basarim
gostermistir.

Chao ve arkadaslar1 [49], ¢alismalarinda PSG yardimiyla uzun siireli kayitlanan
verilerin islemesini yapabilecek bir uyarlanabilir bulanik siniflandiric1 kullanmiglardir.
Bu metot sayesinde uyku ile iliskili olan teshislerde arastirmacilara yardimci olunmasi
hedeflenmistir. 8 saat kayitlanan PSG wverileri bdliitlenerek dalgacik analizi ile

ozellikleri ¢ikarilmis ve apne siniflandirmasi i¢in uyarlanabilir bulanik smiflandiricinin



girigsine verilmistir. Siniflandirict ¢ikist da 5 farkli renkte gosterilerek smiflandirma
yapilmistir.

Campo ve arkadaglar1 [50] tikayic1 uyku apnesinin tanisin1 koymak i¢in hastadan
alman oksijen saturasyonu isaretlerini, “approximate entropy” (ApEn) denilen yaklasik
diizensizlik yontemi ile incelemislerdir. Bu calismada 187 apneli hastadan PSG ile
alman oksijen saturasyonu verilerine, gelistirdikleri ApEn teknigini uygulayarak ApEn
seviyesinin TUAS hastalarinda yiiksek (1.08 — 0.30) ve TUAS olmayanlarda ise diisiik
oldugunu (0.47 — 0.26) gostermislerdir. Bu calismalarinda ayrica AHI’nin ApEn ile
onemli derecede iliskili oldugunu da (r = 0.607; p < 0.001) gostermislerdir. Yaklagim
bolgesi (receiver operating characteristic curve analysis) egrisinden yararlanarak
TUAS y1 %88.3 hassasiyetle teshis etmeyi basarmiglardir.

Lin ve arkadaslar1 [51], EEG isaretlerinden yararlanarak uyku apne sendromunu
teshis etmeye calismiglardir. Bu c¢alismada dalgacik ayristirma metodu ile EEG
isaretlerini delta, teta, alfa ve beta altbantlarina ayrrarak dalgacik katsayilarini ¢ok
katmanli (1 katman giris, 1 katman gizli ve 1 katman c¢ikig) sinir aginin girisine

vermislerdir. Bu metotla %69.64 dogruluk oraninda apne sendromu tespit edilmistir.

Son yillarda yapilan bu ve benzeri ¢aligmalardan da anlasildigi gibi insan hayatini
onemli Olciide etkileyen UAS hastaliginin tan1 ve tedavisinde kullanilabilecek modern,
hizly, pratik ve maliyeti diisiik yontemlerin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu tiir
yontemleri akilli sistemlere gomerek gelistirilecek ve insan hizmetine sunulacak her
medikal cihaz insanin yasam standartlarini1 daha da ytikseltecektir. Bu amagla UAS’yi
hizl1 ve etkili bir sekilde hem teshis hem de siniflandirmak i¢in daha pratik ve etkin

cOzlimlere ihtiya¢ oldugu diisiiniilmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, materyal olarak biyolojik veriler/isaretler ve bu isaretlerin
kayitlandig1r uyku laboratuarinda bulunan Polisomnografi (PSG) cihazi ve aparatlari
kullanildi. Ayrica verilerin islenmesi i¢in de Matlab programindan yararlanildi
Biyolojik veriler Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuarmda gece boyunca
64 kanall1 E—serisi PSG cihazi ile toplam 22 denekten alindi. Veriler her denekten 7—8
saatlik uykular1 boyunca kayitlanip dijital ortama aktarildi. Veriler 6nce EDF
formatinda saklandi1 ve Matlab’da islenmek iizere *.mat formatia dontistiirtildii.

Bu veriler UAS teshisinde ve smiflandirmasinda kullanmak {izere hava akis
seviyesi, oksijen saturasyonu, karm ve gogiis hareketliligi, horlama sesi, EEG, EMG ve
EKG gibi isaretleri icermektedir. Verilerin alindig1 deneklere ait yas, Apne—Hipopne
indeksi (AHI) ve Beden—Kilo indeksi (BKI) ortalamalar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.
Verilerin kayit edildigi uyku laboratuar1 ve PSG cihazin1 sembolize eden sematik resim
Sekil 3.1’de ve ayrica PSG cihazi i¢in kullanilan aparatlarin resimleri Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan hastalara ait 6zelliklerin ortalama ve standart sapmasi

UAS NORMAL

Kisi sayisi 15 7
Yas 51.25+5.12 | 48.67+4.33
AHI 37.21+17.11 | 3.56+1.68
BKI 32.08+2.44 | 26.58+3.87

Sekil 3.1. Sinyallerin alindi1g1 uyku laboratuar1 semasi
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() (8)
Sekil 3.2. Uyku laboratuarinda kullanilan PSG cihazi aparatlar1

Sekil 3.2°deki resimler sirasiyla; (a) Polisomnografi cihazi ve kanal segme paneli
(b) Panel-hasta baglantisinda kullanilan elektrotlar (EEG, EMG, EKG, EOG vb.
kayitlar i¢in), (¢) Burundan giren ve ¢ikan hava akimini 6lgmek i¢in kullanilan uzanti,
(d) Oksijen saturasyonunu (SaO,) 6lgmek i¢in parmak ucuna takilan elektrot, (e) Karmn
ve gogiis hareketlerini 6lgmek icin kullanilan kemerler, (f) Tedavide kullanilan CPAP
cihazi ve (g) CPAP cihazi ile kullanilan maskeyi gostermektedirler.

PSG’nin en 6nemli 6zelliklerden birisi her kanal igin ayr1 ayr1 istenen 6rnekleme
araligi secilebilmesi ve bu sayede verilerin sayisallastirilabilmesidir. PSG cihazi
sayesinde alinan veriler ile bir¢ok hastaligin teshis edilmesi ve buna bagli olarak tedavi
yontemlerinin gelistirilmesi imkan1 dogmustur. Bu hastaliklarin baginda, ndrolojik
hastaliklar, kalp hastaliklari, sinirsel hastaliklar ve uyku bozukluklar1 gelmektedir.
Polisomnografi cihazi 6zellikle uykuda solunum bozukluklarinin teshisinde ve uyku
evrelerinin skorlanmasinda kullanilmaktadir. Polisomnografi cihaziyla teshis edilebilen
uyku bozukluklarmin baginda siiregen uykusuzluk (kronik insomnia), UAS, huzursuz
bacak sendromu, uykuda periyodik bacak ve kol hareketleri sendromu ve narkolepsi
gelmektedir.

Calismamizda kullanilmak {izere uyku laboratuarlarinda kayit edilen veriler
sunlardir:

o iki kanal beyin isareti-EEG (C4—A1 ve C3—A2 noktalarindan)
o iki kanal goz hareketi-EOG (sol EOG ve sag EOG)

e bir kanal kas hareketi-EMG (¢ene alt1)

e bir kanal kalp hareketi-EKG

e bir kanal oksijen saturasyonu

e bir kanal hava akimi

e bir kanal karin hareketi

o bir kanal gogiis hareketi
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e bir kanal kan basinc1

e bir kanal mikrofon ile alinan horlama sesi

e bir kanal sol ventrikiiliin yarattig1 arteryel nabiz basin¢ dalgasmnin perifere
ulagmasi sirasinda gecen zaman (pulse transition time—PTT)

e iki kanal bacak hareketi (sag ve sol)

Bu verilerin tamami uzman hekimler tarafindan degerlendirilerek UAS teshis
edilmeye calisilmistir. Bu degerlendirmeler, calismamizda referans olarak alinmuistir.
Calismada kullanilan veri setleri horlama sesi, EEG, karmn ve gogiis hareketi isaretleri
ile sinrlandirilmistir. Metot olarak, ¢alismada UAS teshis ve smiflandirmasi icin
Dalgacik doniisiimii, ikiz-spektrum analizi, YSA ve ANFIS gibi yontem ve sistemler
kullanildi. Bu yontem ve sistemlerin karakteristik yapilar1 ve modellerin kullandigi

algoritmalar asagida sirasiyla kisaca agiklanmistir.

3.2. Yontem

Calismada, UAS’yi teshis ve simiflandirmak icin birka¢ yontem arastirildi.
Yontemlerden bazilar1 (SDD, ADD ve ikiz—spektrum) biyolojik isaretleri islemek ve
isleme sonucunda UAS ile ilintili baz1 6zellikler kesfetmek igin arastirilmis iken,
bazilar1 (YSA ve ANFIS) da bu ozellikleri degerlendirmek suretiyle otomatik olarak
UAS’yi teshis ve smiflandirmak i¢in arastirilmistir. Bu yontemler sirasiyla asagidaki

gibi 6zetlenebilir.

3.2.1. Dalgacik doniisiimii

Calismada, ilgilenilen biyolojik veri veya isaretler, zamanla degisen, duragan
olmayan ve degisik frekanslarda kisa siireli bilesenleri olmalarmdan dolay1 spektral
analiz icin Fourier doniisiimiiniin yetersiz kalacagi diisiiniildii ve analiz i¢in zaman—
frekans yOntemlerden birisi olan dalgacik doniistimii kullanildi [52]. Dalgacik
doniisiimii ile yapilan isaret analizinde hem zaman hem de frekans bilgilerinin yanisira,
isaretin siireksizlik ve fiziki yapisindan dolay1 igerdigi bilesenler arasindaki olasi keskin
gecisleri de incelemek miimkiindiir. Dalgacik yontemleri matematik, quantum fizigi,
elektrik miihendisligi ve sismik jeoloji gibi alanlarda birbirinden bagimsiz olarak

gelistirilmistir. Bu alanlar arasindaki isbirligi sonucu, 6zellikle son yillarda, dalgacik
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yontemi goriintiileme, gorintii sikistirma, radar, uzaktan algilama ve deprem tahmini
gibi bir ¢ok yeni kullanim alan1 bulmustur.

Bir isaretin dalgacik doniisiimii, o isaretin istenilen dalgacik fonksiyon kiimesi ile
zaman ortaminda konvolusyonu veya frekans ortaminda isaretin spektrumu ile dagacik
kiimesinin spektrumunun carpimi ile elde edilir. Dalgacik fonksiyon kiimesi, bir taban
dalgaciktan tiiretilmis ayni form fakat farkli frekansa sahip dalgaciklar kiimesidir.
Yapilacak caligmaya yonelik, dogru bir dalgacik taban fonksiyonu secilmeli ve bu

secim de dnemli oldugu i¢in asagida bu konuya yer verilmistir.

3.2.1.1. Dalgacik taban fonksiyonlar

Dalgacik taban fonksiyonlari, ana dalgacik olarak nitelendirilen bir W(¢)

temel dalgaciginin 6lgeklendirilmesi (scaling) ve zaman ekseninde Gtelenmesiyle
(translation) elde edilen bir dalgaciklar kiimesidir. Bir dalgacik kiimesi

matematiksel olarak:

‘P(—) (3.1

ab(t) \/_

seklinde ifade edilir [53]. Bu bagintida a ve b, sirasiyla, dlgekleme ve Gteleme
degiskenleridir. al’? carpant degisik Olgeklerdeki dalgaciklari ana dalgacik ile
aynt enerji diizeyine getirmek i¢in (dalgacik enerji diizeyi bire esit olmalidir ki
x(¢#)’nin icerigini etkilemesin) ilave edilen enerji diizgeleme (normalizasyon)
katsayisidir. a ve b’nin siirekli olmasi durumunda bu doniisiim Siirekli dalgacik
doniisimii (SDD) admi almaktadir. SDD siirekli zaman ortami siireclerinde
Gaussian pencerelenmis Fourier doniisiimii gibi bir islem olarak da diisiiniilebilir.
SDD, taban fonksiyonlar1 esas alan bir doniisiim oldugundan verilen bir x(¢)
sinyali ile harmanlandiginda (convolv edildiginde) taban fonksiyonlar ile isaret

arasindaki benzerligi 6lcer. Bir x(¢) sinyalinin siirekli dalgacik doniisiimii (SDD);

SDD(a,b) = | x(t)‘P*a S(Odt e
(3.2)

SDD(a,b) = [ x(t) (=¥ (—))dt

[
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olarak tanimlanir [53]. Burada *, karmasik eslenigi ifade eder. Bu baginti, x(¢)

gibi bir igaretin veya siirecin, dalgacik kiimesinin taban islevini temsil eden ¥, , (¢)

araciligr ile nasil ayristirildigini ifade etmektedir. Bu baginti, verilen x(z) dalga
bi¢iminin, bi¢imleri sabit ancak farkli siire ve genlikleri olan ve farkli zaman
noktalarinda merkezlenmis olan dalgaciklarin agirlikli bir toplami olarak
sentezlenebilecegini ortaya koymaktadir [53].

SDD’deki olgekleme parametresi dalgacigin frekansini arttirip ve azaltmak
icindir. Frekans1 arttirirken ayn1 zamanda dalgacigin genligini arttirarak dalgacigin
enerjisinin 1 birim olmasini saglar. Diisiik frekanstaki bir dalgacik daha ¢ok, diisiik
frekans harmonikleri ile eslesirken, yliksek frekanstaki bir dalgacik da kendisi gibi
yiksek frekansa sahip bir harmonik ile eslesecektir. Dalgacik donilisiimiinde isaret
ve dalgacik 1yi eslesmisse aralarindaki iliski endeksi yiiksek olur. Aksi halde
endeks diisiik olur. Secilecek dalgacigin tiirii ve yapis1 yapilan uygulamaya gore
degisiklik gosterir. Sekil 3.3’te temsili olarak SDD’nin zaman—frekans yapisi
gosterilmistir. Sekilde bir isarete ait 4 seviyelik bir ayrigma sonrasi isaretin
zaman—frekans semas1 gosterilmistir. Goriildiigii gibi dalgacik doniisiimii yiiksek
frekanslarda, yiiksek zaman c¢oziiniirligii ve buna karsihik disiik frekans
cOziintirligi, disiik frekanslarda ise yiiksek frekans ¢oziiniirliigii ve buna karsilik

diisik zaman ¢oziintirliigl saglar (uncertainty principle).

Frekans

Zaman

Sekil 3.3. 4 seviyelik dalgacik doniisiimiiniin zaman—frekans yapis1 veya sablonu
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Sekil 3.4°te en yaygin olarak kullanilan dalgaciklarm bazilar1 verilmistir. Dalgacik

analiz metodunun geleneksel metotlara gore iistiinliikleri asagidaki gibi siralanabilir:

e Frekans spektrumundaki farkli bolgeler i¢in daha kolay farkli frekans
¢Oziintirliikleri secebilir.

e Eger yapilacak analizde spektrumdaki birkag¢ frekans bandi kullanilacaksa, tim
spektrumu hesaplamaya gerek yoktur.

e Spektrumun diisiik frekans kisimlarinda dalgacik doniisiimii oldukga hizlidir.

Morlet Meksika Sapkasi Meyer
1 1 1.5
05 !
0.5

0.5

0
0

0
-0.5 05
-1 -0.5 -1
- 0 5 -5 0 5 -5 0 5
Symlet (sym4) Symlet (sym8) Symlet (sym12)
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
-0.2 -0.2 -0.2
2 4 6 8 0 5 10 15 20 o 5 10 15 20 25
Daubechies (db3) Daubechies (db7) Daubechies (db10)
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
-0.2 -0.2 -0.2
2 3 4 5 6 0 5 10 15 0 5 10 15 20

Sekil 3.4. Yaygm olarak kullanilan dalgacik 6rnekleri

SDD nin duragan olmayan cok bilesenli isaretlerinin yapisin1 daha iyi ortaya
koydugunu gostermek i¢cin asagida sentetik liretilmis bir isarete SDD uygulanmis ve
cikan sonug¢ Sekil 3.5’te verilmistir. Sekilden de goriildiigli gibi isaretin zaman
domeynindeki gosteriminden isaretin bilesenleri hakkinda bilgi edinilememektedir.
Isaretin spektrumundan da isaret bilesenleri hakkinda bilgi alinamamaktadir. Yani
Fourier doniisiimii yetersiz kaliyor. Isaretin SDD ile elde edilmis zaman—frekans

yapisma bakildiginda sentetik olarak olusturulan her bir episodun bilesenlerin yapilari
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acik ve net bir sekilde goriilmektedir. Verilen bu 6rnekten de anlasiliyor ki horlama sesi
isaretleri gibi komplike ve cok bilesenli isaretlerin analizi i¢in, SDD nin daha 1y1 sonug

verecegi anlasilmaktadir.

a
4
= 2r B
[<]
g8 0
=
£ -2+ e
_4 1 L L 1 1 L
0 2 4 6 8 10 12
Zaman (sn)
1500 T T b T T T
€ 1000} 1
k>3
L 500+ q
1]
0 " il ) .
0 50 100 150 200 250
Frekans (Hz)
C
N 200
<
2
S 100
[}
fr
0
Zaman (sn)

Sekil 3.5. a) Sentetik isaret, b) Isaretin spektrumu, c) Isaretin SDD ’si
3.2.1.2. Dalgaciklarin 6zellikleri
Isaret isleme icin kullanilan dalgaciklarn  en ©&nemli &zellikleri,

kabuledilebilirlik ve diizenlilik kosullarini saglama oranlarina gore belirlenir ve bu

ozelliklere gore de dalgaciklar isimlendirilirler.

Kabuledilebilirlik kosulu;

dw < 400

el 33
g |

seklinde ifade edilir. Bu 6zellik, herhangi bir isaretin ¥(f) taban fonksiyonu ile L’

uzayinda once analiz edilip ve daha sonra veri kayb1 olmadan isaretin geri islem

ile yeniden elde edilmesi (reconstruction) i¢in kullanilir [54]. Denklem 3.3
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bagintisindaki W(w), W(¢) 'nin Fourier doniisiimiidiir ve bu baginti, dalgaciklarin

zaman ortamindaki ortalama degerinin sifir olmas1 anlamina gelir. Yani:
[w@ydt=0 (3.4)

Bu bagmtinin saglamasi i¢in W(¢) ’nin salinimli bir fonksiyon olmasi, baska bir

deyisle bir ac dalga olmasi gerekmektedir.

Zaman-band genisligi carpimi;

Bir dalgacigin zaman—band genisligi ¢arpiminin sabit kalmas1 gerekir, baska
bir ifade ile a 6lcegi azalirken isaretin genligi artacaktir. Diizenlilik kosulu olarak
da bilinen bu kosul, dalgacigin hem zaman hem de frekans ¢oziiniirliiklerinde bir
miktar yumusama ve konsantrasyon saglar. Diizenlilik kosulu genelde Denklem
3.5’te verilen kaybolma momenti ile ifade edilir. Bir dalgacik m’inci dereceden

kaybolma momenti,
[tr®@de p=0,1......m-1 (3.5)

bi¢iminde ifade edilmistir [54]. Burada p, dalgacik moment derecesini ifade eder.

Tasarim kolayligindan dolayr bir c¢ok uygulamada SDD yerine Ayrik
dalgacik doniistimii (4ADD) kullanilmaktadir. Bu calismada da karmm ve gogiis
hareketi isaretlerinin analizi i¢in ADD kullanild1 ve bundan dolay1 ADD detayli bir
sekilde asagida anlatilmistir.

3.2.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Denklem 3.2 bagintisindaki olas1 her a ve b degeri i¢in doniisiim katsayilarini
hesaplamak, olduk¢a zaman alan ve ¢cogu kez gereksiz yere ¢ok sayida veri elde
edilmesine yol agan bir siire¢ oldugundan, bu ddniisiimde olay1 pratik boyutlara
tasimak i¢in “Ayrik Dalgacik Doniigiimii” gelistirilmistir. Bir x(¢) isaretinin Ayrik
dalgacik doniisiimii bir ¢ok sekilde yapilabilecegi gibi, genelde siirekli dalgacik

fonksiyonlar1 2’nin tam kuvvetleri olarak Olceklenir ve tam sayilarla 6telenerek
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ayrik hale getirilirler ki bu sekildeki ayriklastirmaya diyadik 1zgara (dyadic grid)
ad1 verilir [54]. Diyadik bolmelendirme i¢in Denklem 3.1 bagintisinda a ve b

yerine, a=2" ve b=k2"" yazilir, soyle ki:
¥ ()=22Y Q2 k) (3.6)

Burada siirekli dalgacik doniisiimiinde oldugu gibi s ve k& tam sayilar olup, s
endeksi dalgacigin genisligini, k£ ise pozisyonunu belirler. SDD, ADD parametreleri

cinsinden
SDD(2" k2*) =27 [x(t)¥(2'1 - k)de 3.7)

seklinde ifade edilebilir ve boylece x(¢) isareti de ayrik hale getirilir. Bunun i¢in
ornekleme frekansi, 6rnegin basitce 1 alinirsa, Denklem 3.7 bagintisindaki siirekli

integral,

ADD(2" k27) =27 x(m)¥(2 n—k) (3.8)

bi¢imindeki ayrik forma doniisiir. Boylece bir isaretin 4ADD’sini almak igin,

isaretin zaman eksenindeki degerlerini bilmemize gerek kalmaz, sadece

dalgaciklarin sifir olmadiklar1 yerlerdeki degerlerinin bilinmesi yeterli olur.
Degisik c¢oziiniirliikklerdeki bir veri ortamini taramak ic¢in kullanilacak

dalgacik kiimesi, olgcekleme bagintisi adi verilen temel ayrik dalgacik W(x)

cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir [54].
N=2 .

f()= 2 (-Dfe P (2x+k) (3.9)
k=—1

Burada c¢,, dalgacigin genligini modiile eden katsayidir. Dalgacik katsayilar1

asagidaki dogrusal ve kuadratik kosullar1 saglamalidir.
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G =2, CeCrn =261 (3.10)

Bu bagintida / pozisyon endeksi ve &, asagidaki gibi tanimli Kronecker delta

fonksiyonudur ve asagidaki gibi ifade edilir.

1 , k=1
5, = (3.11)
i 0 , k=#l

Denklem 3.9 bagmtisindaki {c,,..,c,} Kkatsayilari bir filtre gibi de

diistintilebilir. Filtre katsayilar1 bir donilisiim matrisine yerlestirilerek islenmemis
veri vektoriine uygulanir. Katsayilar donlisiim matrisine, matrisin bir satirina
isarette yumusatma (algak gecgiren filtre) yapacak sekilde, diger satirina da isaretin
detaylarin1 yakalayabilecek sekilde (yliksek geciren filtre) yerlestirilir ve bu iki
satirin  geri kalan elemanlart sifir yapilir. Daha sonra filtre katsayilarinin
yerlestirildigi bu iki satir, her seferinde iki siitun kaydirilarak matrisin geri kalan
satirlart doldurulur. Bu doniisiim matrisinin veri vektorline uygulanmasi sonucu
elde edilen vektor diizenlenerek (yaklasim ve detay bilgileri ayrilarak), vektoriin
yaklagim bilgilerini iceren kismina doniisim matrisi tekrar uygulanir ve bu
uygulama sonugta veri vektoriinde iki eleman kalincaya kadar devam eder. Bu
sekildeki wuygulama algoritmasi, literatiirde “piramid algoritmasi” olarak
isimlendirilmistir [55].

Yukarida anlatilan ayrik dalgacik doniisiimii i¢in filtrelerin kullanilmasini ilk
olarak 1988°’de Mallat [55] ger¢eklestirmistir. Mallat’in algoritmasi aslinda isaret
isleme dilinde “iki kanal altband kodlayici” olarak bilinen klasik bir yontemdir. Bu
yonteme gore, eldeki bir x[n] veri vektoriine yukarida anlatildigi sekilde dalgacik
doniisim matrisini uygulamak, bu vektorii yaklasim ve detay bilgilerine Sekil

3.6’daki gibi filtreleme yOntemi ile ayirma islemine esdegerdir.
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d s

Sekil 3.6. x[n] isaretinin filtrelerle bir diizeylik katsayilarmnin elde edilmesi

x[n] gibi bir ayrik veri vektoriinii Sekil 3.6’da d ile gosterilen detay (detail)
bilgilerine ve s ile gosterilen yaklasim (approximation) bilgilerine ayirmak icin veri
vektoriine sekilde g[n] ile gosterilen bir yiiksek geciren filtreyi ve A[n] ile gosterilen
bir alcak geciren filtreyi uygulayip ve daha sonra da bu filtre ¢ikislarinda elde edilen
yeni isaret parcalari, ¥ 2 ile gdsterilen sistemde oldugu gibi, asagi 6rneklenir. Asagi
ornekleme, slizgegten gecirilmis isaretin tek ya da c¢ift orneklerini atmak seklinde
yapilir. Burada d ile gosterilen 1. diizey dalgacik katsayilaridir. Ayrik dalgacik
donilistimiinii tamamlamak i¢in, Sekil 3.6’da gosterilen islemi ardisik olarak sistemin
alcak geciren ¢ikisina uygulanmasi gerekir. Bu uygulama, teorik olarak, alcak geciren

filtrenin ¢ikisinda bir veri kalana kadar siirer.

3.2.2.1. Doniisiim matrisinin olusturulmasi

DoOniistim matrisi  W’nin  olusturulmasina ge¢meden Once, bu matrisin
olusturulmasinda kullanilan 4 DD bagint1 ve parametrelerinin, hem konu biitiinligi
hem de yapilacak formiilasyonun anlasilmasi yoniinde, tanimlanmasi daha uygun
olacaktir. Onceki bdliimlerde ayrik dalgacik doniisiimiinde, dalgacik islevlerinin
yaninda, ana dalgaciga uygulanan ayni genisleme ve Otelemelerin, 6lgekleme
islevine de uygulanmasindan ortaya ¢ikan bir islevler kiimesinden bahsedildi.
W(x), ana dalgacik islevi ve ¢(x), Olgekleme islevi olmak tizere iki Ol¢ek iliskisi

(two—scale relation) ad1 verilen bu islevler kiimesi:
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2N,,-1
Y(x)= V2 z g, f(2x—n),
n=0
2N,,-1

p(x)=v2 > h, f(2x-n) ve (3.12)

gn = (_1)]_" hl—n

bagintilariyla tanimlanir [54]. Burada {g,} dizisi, ¥(x) dalgacik islevi i¢in slizge¢
dizisi ve {h,} dizisi, ¢(x) 6lcekleme islevi i¢in slizge¢ dizisini olusturmaktadir. N,
ise kaybolma momenti sayisini gostermektedir. Dalgaciklar bagli olduklar:
dalgacik ailesi igerisinde sahip olduklari kaybolma momenti sayilarina gore de
siniflandirilirlar. Kaybolma momenti tamamen o dalgacik tiiriiniin sahip oldugu
katsayr miktariyla ilgili matematiksel bir iliski olup dalgacigin yaklastirim
derecesini goOsteren en oOnemli oOzelliklerindendir. Bir fonksiyonun dalgacik
olabilmesi i¢in en az bir kaybolma momenti olmalidir. Bu en basit dalgacik tiirii
olan Haar dalgacigidir ve genellikle egitim amacli kullanilir. Iyi bir yaklastirim
icin, {g,} siizge¢ dizisinin kaybolma momenti sayismnin iyi secilmesi

gerekmektedir [56]. Burada N, ile {g,} arasinda,

2N, +1

D> n'g,=0, j=0,K,...Ny-1 (3.13)
n=0

bagintis1 tanimlanmistir [56]. N, sayisinin biliyiik olmasi matris seyrekligini
azaltmakta fakat sonucun dogruluk derecesini arttirmaktadir. Diger taraftan, biiyiik
N, degeri daha yogun bir W doniisiim matrisini dogurmakta ve bu da hesaplama
maliyetini arttirmaktadir. Bu nedenle, hizl1 ve dogru bir ¢6ziim i¢in N,, degerinin
optimum bir sekilde se¢ilmesi gerekmektedir [57].

Bu bagmti ve parametrelerin 1s1ginda biiyiikliigi N =2"olan s° isareti

(vektori) igin - NxN ’lik W, matrisi,
H
w, :{ "} (3.14)

bigiminde olusturulur [54]. Burada H, ve G, dereceleri 2"'x2" olan matrisler
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olup swrasiyla alcak geciren ve yiiksek geciren siizgecleri ifade ederler. Ornek

olarak: N, =2 i¢in bu matrisler,

h hy hy h 0
0 O hy hy h, ..
H, = (3.15)
0 ... h h, hy h
LAy by h h, |
_gl g& & & 0 |
0 0 g g & & - O
G- i (3.16)
0 .. & & 8 &
183 84 8 &

seklinde olusturulur. W,,s" carpimi s vektoriind, s' yaklagim ve d' detay
parcalarma aymrir. Bu islem s° vektoriine algak ve vyiiksek geciren siizgeg
uygulayip, s° vektoriinii alcak frekans ve yiiksek frekans bilesenlerine ayirmakla
ayni anlama gelmektedir. Bu ayristirma siireci arka arkaya yaklasim verisi s’ye

tekrar uygulanir ve bu isleme, jdiizey endeksi,

j=L...k<n-log,2N, +1 (3.17)
bagmtisindaki & degerini alincaya kadar devam edilirse sonugta s° vektoriiniin
ayrik dalgacik doniistimii alinmis olur. Matris gdsterimi ile bu,
ws® =w, . w, w1s"=[s"d", ..,d"] (3.18)
biciminde ifade edilir. Burada W,_; blok diyagonal matristir ve
H
0
W, =G, (3.19)
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bi¢imindedir [58]. Denklemdeki Iy .y// birim matristir.

Bundan baska W dalgacik doniisim matrisinin  herhangi bir matrise
uygulanabilmesi i¢in matrisin kare matris ve boyutunun da 2’nin tam kuvveti olmasi
gerekir [58]. 2’nin tam kuvveti olmayan kare matrislerde doniisiimiin uygulanabilmesi
icin, Denklem 3.20°de gosterildigi gibi sifir ve birim matrisler eklemek suretiyle, matris

boyutunun 2’nin tam kuvvetleri olan bir kare matris haline getirilmesi gerekir [58].

(3.20)

W matrisinin olusturulmasi asamasinda [57—-60]’ta belirtilen seyreklik,
dogruluk derecesi ve islem zamani agisindan en uygun (optimum) dalgacik olarak
Daubechies [61] dalgacig1 ve optimum kaybolan moment sayis1 N,, = 4 alimmustir.
Burada secilen dalgacik tiiriiniin Daubechies olmasinin baska bir nedeni sinyallerin
kondiisyon sayilaridir. Kondiisyon sayilari iteratif seyrek c¢oziiciilerde ¢oziim
zamanini belirleyen 6nemli bir faktordir. Daubechies tiirii ortogonal taban (dik
taban) islevleriyle yapilan doniisiimlerde sinyallerin kondiisyon sayilari
doniisiimden sonra da korunur. Guan ve arkadaslarmnin yaptig1 yayinda, dalgacik
doniisiimiinde taban islevleri olarak Daubechies dalgaciklar1 kullanmanin sinyalin
kondiisyon sayisini degistirmedigi gosterilmistir [62]. Bu nedenle bu caligmada,
doniisimden sonra sinyalin kondiisyon sayisini degistirmemeleri, Daubechies
dalgacik tiiriiniin bir baska tercih edilme sebebidir [63]. Caligsmada kullanilan Db4

1+3 h:3+\/§ }%:3—\5
N N 42 7

dalgacigina ait katsayilar su sekildedir; p =

-
NG

h4

ve g, =h,, g,=-h;, g,=h,, g, =—h degerlerini almaktadirlar [61].

Bu béliimde de konunun anlasilmasi i¢in SDD i¢in Sekil 3.5’te verilen sentetik
isaret ADD ile 7. seviyeye kadar dalgacik detay ve yaklasik katsayilarina ayristirildi ve
bu dalgaciklar Sekil 3.7°de verildi. Sekilde goriildiigii gibi ADD zaman—frekans
domeyni yerine belirlenen frekans bantlarindaki herhangi bir harmonige yonelmek i¢in

daha 1yi sonug¢ verir. SDD ise isaretin tiim bilesenlerinin zaman—frekans domeyninde
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nasil dagildigin1 ve nasil degistigini ortaya koymak i¢in iy1 sonu¢ verir. Dolayisiyla
yapilan uygulamaya goére SDD veya ADD secilmesi yapilir. SDD, daha cok islem
gerektiginden, ADD’ye gore daha yavastir ancak isaretin karakteristigini daha gergekei
bir sekilde sergiler.

5 5
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o o
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5 ‘ . : 2 : : ‘
L oo B I e S i
o o

-5 L L L 2 L L L
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Sekil 3.7. Sentetik isaretin 7 seviyeli ADD’si

3.2.3. ikiz—spektrum analizi

Bir sinyalin farkli frekanslara sahip bilesenleri arasinda ister dogrusal olsun ister
olmasin herhangi bir fazsal ilinti varsa, ikiz—spektrum bu ilintiyi ortaya ¢ikarip
sergilemek i¢in gelistirilen istatistiksel bir sinyal isleme yontemidir [64-66]. Ikiz—
spektrum, beyin gibi karmasik, dogrusal olmayan ve cok bilesenli sinyal iireten
mekanizmalarin Uirettigi isaretlerin bilesenleri arasinda olas1 Gauss ve dogrusal olmayan
quadratik faz eslesme bilgilerini ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Bu ¢alismada da

deneklerden almman apneik EEG isaretlerin bilesenleri arasindaki fazsal iliskileri
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kullanarak YSA ile UAS teshisi yapmak icin bir 6n isleme olarak ikiz—spektrum
kullanilda.

Ikiz—spektrum, iigiincii derece kiimiilantin Fourier ~doniisiimii  olarak
tanimlanmistir [67]. Ornegin, ayrik, duragan ve sifir ortalamaya sahip rastgele bir x(k)
siireci diisiinelim. Bu siirecin iigiincli derece kiimiilant1 {i¢lincii moment serisi cinsinden

asagidaki gibi ifade edilebilir [66].

C;, (ny,ny) =cum {x(k)x(k +n)x(k +n, )}
= (x(k)x(k +m)x(k +n,))

(e (xR x(h + ) + (x(o)x(h +my) (3:2)
+ (x(k + ) x(k +m,) )+ 2(x (k)Y
Burada ()) beklendik siireci ifade etmektedir.
Herhangi bir x(k) isaretinin ». derece momenti ise,
m, (ny,ny,..n,_) = (x(k)x(k +n))..x(k +n,_)) (3.22)
seklinde ifade edilir [68, 69]. Buna gore Denklem 3.21 yeniden yazilirsa,
Co(momy) = ms (myomy) = (1 () + s, (1) + 1y, (11, = ;) ) + 2 (3.23)
elde edilir. Bu ifade de kisaca
Gy, (msmy) = my (my,ny) = m3 (my,m,) (3.24)

seklinde yazilabilir [70]. Burada m;,, (n;,n,) terimi x(k)’nm tglincii derece momenti ve

my{ (n,,n,) ise x(k)’nin Gaussal rastgele isleminin {igiincii derece moment fonksiyonu

olup, stirecin birinci ve ikinci derece karakteristigi gibi bir davranig sergiler. Eger x(k)
siireci Gaussian bir siire¢ ise tiglincii derece kiimiilant fonksiyonu sifir olur [66, 68] ve

dolayisiyla,
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my, (ny,n,) = m3Gx (ny,1,) (3.25)

esitligi elde edilir. Temelde ti¢iincli derece kiimiilant 6ziliski fonksiyonu gibi diisiiniilse
de detayda farkli seylerdir. Oziliski fonksiyonu, iki biiyiikliik arasindaki iliskiyi
hesaplarken, iiglincii derece kiimiilant bir zaman serisi igerisindeki ti¢ biiytliklik
kombinasyonlar1 arasindaki iliskiyi hesaplar. Oziliski fonksiyonunda oldugu gibi

tiglincii derece kiimiilant da,

G, (m,m)=C, (m,n) =G, (-7,n,—1)=C, (n —n,,—,) (3.26)

gibi simetri Ozelliklerine sahiptir ve bu Ozellikler aynen ikiz—spektruma da
yansimaktadir.

Ikiz—spektrum iiciincii derece kiimiilant fonksiyonun spektrumu olarak,

B(w, @)= D D Cy(m,ny)W(ny,my)e ™ miem), o, | o, <7 (3.27)

seklinde ifade edilir [67]. Burada W(n;, n,), ikiz—spektrumun degisintisini azaltmak i¢in
iki boyutlu pencere fonksiyonudur. Calismamizda ikiz—spektrum hesabi i¢in 0.1 saniye

araliginda Hanning penceresi kullanildi. Denklem 3.27, x(k)’nin Fourier doniisiimii

cinsinden asagidaki gibi de ifade edilebilir;
B(wy,w,) :<X(a’1 )X (@,)X" (o +a’2)> . (3.28)

Denklemdeki * isareti kompleks eslenigi belirtmektedir. Ugiincii derece kiimiilant

ozelliklerine benzer sekilde ikiz—spektrum icin de,
B(wy,0,) = B(w,,0,) = B*(_w2a_a’1) = B(-0, —w,,0,) = B(w,~0, — w,) (3.29)

simetri dzellikleri yazilabilir. Ikiz—spektrumun bu simetri 6zelliginden dolay1 iizerinde
calisilan EEG sinyaline ait biitiin ikiz—spektrum bilgisi 0<w, <@, ve ®,0,<7

tamml {iggensel bolgede yogunlasmis olur. ikiz—spektrum, B(w,,®,), igindeki diger
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bolgeler tanimli iiggenin simetrisi olarak ortaya cikar. Eger bu licgende (wi, @»)
frekansinda dogrusal olmayan herhangi bir QPC mevcut ise, bu QPC’ler bu bolgede
belirgin bir sekilde ortaya cikar [69]. Bir sinyalde fazi eslesen bilesenler bir islemenin
iclincii derece kiimiilantina katki saglar ve sinyal hakkinda ekstra bilgi sunar.
Dolayisiyla bu ¢alismada, ikiz—spektrumun bu 6zelliginden yararlanarak, EEG sinyalin
icinde olas1 QPC’ler degerlendirilerek UAS hastaliginin teshis edilebilecegi diisiintildii.
Sekil 3.8’de bir ikiz—spektrum ortami gosterilmistir. Sekilde de belirtildigi gibi ikiz—
spektrumda, karsilikli simetrik olan 6 bdlge ve bu bdlgelerden ikisi fi=f>, diger ikisi
f1=2f> ve diger ikisi de -2f;=f, dogrularma gore simetriktir. Her bolgede bu dogrulara
gore simetrik bir spektrum meydana gelir. Normal sartlarda sekilde goriilen tarali
bolgede herhangi bir isaret bilgisi bulunmaz, ancak Ortlisme (aliasing) olmasi
durumunda bu alanda da irdelenmesi gii¢ olan bilesenler ortaya ¢ikabilir. Bu hipotezin

gecerliligini géstermek icin de asagida sentetik bir 6rnek verildi.

f1=-42 1=0 1=f2

».. 2=0

f1=2f2

2f1=f2
Sekil 3.8. ikiz—spektrumun simetri ve drtiisme bolgeleri

Ornek:

Verilen bir x(¢) stireci,
3

x(1) =Y cos(2x fit +06,) (3.30)
i=1

seklinde 3 sinyalin toplami olsun. Bu siirecin siirekli zaman domeyninde 3. derece

kiimiilant1,
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1
C(n,,n,)= Z{cos(a)zn1 + yn,) + cos(w;n, — wn, )+ cos(wn, + w,n,) (3.31)

+ cos(w;n, — w,n, )+ cos(wny — wsn,) + cos(w,n, — wyn,)}

seklinde olur. Bu siirecte her i bilesen farkli bir yapida olabilir ve bu bilesenler arasinda
eger bir ilinti var ise bir sekilde ikiz—spektrumda bu ortaya ¢ikacaktir. Ornegin; bu siireg
icin dort farkli konfigiirasyon (durum) diisiinelim ve siirecin ikiz spektrumunda ortaya

¢ikacak olas1 QPC’leri arastiralim.

Konfigiirasyon 1:

f =15Hz,
£, =10 Hz,

f,=30Hz (f, = f,+f,) ve
0,, 0,, 0, [0 2] arasinda rastgele dagilmis

1
x
g 05 i

0 L

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Frekans (Hz)
(b)

N
&S

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
f, (Hz)

Sekil 3.9. Birinci konfigiirasyon i¢in gii¢ spektrum ve ikiz—spektrum gdsterimi
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Konfigiirasyon 2:

f =15 Hz,
£, =10 Hz,
f,=30Hz (f;# fi + 1)

0,, 0,, [0 27] arasinda rastgele dagilmis ve
0,=6+0,

(@

Genlik
o
13

I

0 5 10 15 20 455 30 35 40 45 50
Frekans (Hz)

(b)

7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
f, (Hz)

Sekil 3.10. ikinci konfigiirasyon igin gii¢ spektrum ve ikiz-spektrum gdsterimi

Konfigiirasyon 3:

f =15 Hz,
£, =10 Hz,

f,=25Hz (f,=f,+1,) ve
0,, 0,, 0, [0 2] arasinda rastgele dagilmis
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(a)

0.5

L)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekans (Hz)

Genlik

(b)

f, (o)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
f, (Hz)

Sekil 3.11. Ugiincii konfigiirasyon i¢in gii¢c spektrum ve ikiz—spektrum gosterimi
Konfigiirasyon 4:

f =15 Hz,
£, =10 Hz,

f;=25Hz (f;= i+ /3)
0,, 0,, [0 2] arasinda rastgele dagilmis ve

6, =6, +6,
(a)
1
x
g 05
O / U L
0 _
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekans (Hz)
(b)
£
N
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
f, (Hz)

Sekil 3.12. Dordiincii konfigiirasyon i¢in gii¢ spektrum ve ikiz—spektrum gosterimi
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Verilen 6rnekten de anlasildig1 gibi f3=fi+f, sartiyla bilesenlerin faz yapilar1 i¢in
iki durum s6z konusudur.

1. Durum: 6 [0, 2x] aralifinda rastgele dagilmistir. Bu durumda 65, 6, ve 6,’den
bagimsiz olup ve s(¢)’nin rastgele bir¢ok fazi Gaussian istatistik olacak. C(n;,n,)=0
ve B(w,®»,)=0 olur.

2. Durum: 63 = 6+ 6,. Bu durumda 6, ve 6, fazlar1 belli bir frekansla tamamen
eslesmis (coupled) olacak ki bu yapt 0<w, <w, ve o,0, <7 bolgesinde f;
frekansinin f; ve f> bagimli ve 65 iin de 8, ve 6, ye bagimli oldugu durumlarda QPC
sergilenecektir. Buna gore: 4. Konfigiirasyonda oldugu gibi ikiz spektrum, (f1, /2) =
(15, 10) da bir QPC daha sergilemistir. Bu ¢alismada, farkli bir metot olarak, EEG
isaretinde (hasta ve normal) ikiz—spektrumda ortaya cikabilecek QPC’ler YSA ile
degerlendirilip UAS siniflamasi i¢in kullanildi.

3.2.4. Yapay sinir aglan

Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarmin dikkatini ¢cekmis ve dolayisiyla onlar
beynin noérofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeller c¢ikarmaya
yoneltmistir. Beynin miitkemmel davraniglarii daha iyi modelleyebilmek icin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve
ag modelleri gelistirilmistir. Boylece YSA denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alani ortaya c¢ikmistir. Genel
anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan
bir matematiksel sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapisi, bilgi isleme yontemindeki
farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle ¢esitli bilim dallarinda kullanilmaktadir [71].

YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile c¢esitli sekillerde baglanmasindan
olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Bir sinir ag1 giris, ¢ikis ve giris ile
¢ikis arasinda siralanmis birkag gizli katman ve her gizli katman da bir dizi sinir hiicresi

olacak sekilde tasarlanir.

Not: Eger agn her gizli katmaninda az sayida hiicre secilirse kompleks yapilari ayirt etme kabiliyetine
sahip olamayacak, sadece dogrusal kestirim gereken problemlerde iyi sonug¢ verebilecektir. Diger
taraftan gizli katmanda gereginden fazla hiicre segilmesi egitilmemis veriler igin zayif bir genelleme
olacagindan islenmekte olan verilere giiriiltii eklenmesine sebep olacaktir. Bir de gizli katman sayisinin
gereginden fazla segilmesi durumunda agin egitim siireci daha fazla zaman alacaktir.
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YSA, donanimsal olarak elektronik devrelerle ya da yazilimsal olarak
bilgisayarlarda gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yontemine benzeyen YSA, bir
ogrenme slirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar ile bu
bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemci
niteligindedir. Bu islemcilerin ilgilenilen problemi 6grenme siirecinde, arzu edilen
amaca ulagsmak i¢in YSA agrliklarinin  yenilenmesini saglayan, &grenme
algoritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu algoritmalar1 irdelemeye ge¢meden Once

YSA’nin 6zelliklerine ve kullanim alanlarina kisaca deginelim.

3.2.4.1. YSA’nin ozellikleri

Yukarida verilen YSA tanimindan da anlasilacagi gibi, YSA paralel dagilmis bir
yapiya sahip olup ve bundan dolay1 da {stiin bir bilgi isleme giicii, 68renebilme ve

genelleme yetenegine sahiptir. YSA’ nin 6zellikleri kisaca asagidaki gibi siralanabilir.

e Dogrusal olmama: YSA’nin temel islem elemant olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir
ve bu Ozellik biitliin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde 6nemli bir ara¢ olmustur [72].

o Ogrenme: YSA'nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi icin amaca uygun
olarak ayarlanmas1 gerekir. Bu da hiicreler arasinda dogru baglantilarin
yapilmasi ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder.
YSA’nin karmasik yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarlanmis
olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi
gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim orneklerini kullanarak
problemi 6grenir [72].

o Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi O6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig1 test Ornekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin,
karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter i¢eren girisler i¢in
de dogru karakterleri verebilir. Ayn1 sekilde bir sistemin egitilmis YSA modeli,
egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranisi

gosterecektir [72].
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Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarmi
ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise ger¢cek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal
isleme, sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilabilir
[72].

Hata toleransi: YSA, cok sayida seri ve paralel dagilmis hiicrenin cesitli
sekillerde kendi aralarinda baglanti olusturmus bir yapida oldugundan agm sahip
oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Egitim
sonucunda bir YSA’nin bazi baglantilarinin, hatta bazi hiicrelerinin, etkisiz hale
gelmesi, agm dogru bilgi liretmesini 6nemli Ol¢lide etkilemez ve bu nedenle
geleneksel yontemlere gore YSA’nin hatayr tolere etme yetenegi son derece
yiiksektir [72].

Donamim ve hiz: YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiikk 6lcekli entegre devre
(VLSI) teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme
yetenegini artirir ve gercek zamanli uygulamalarda kullanilmasini saglar [73].
Analiz ve tasarim kolayligi: YSA’nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi
ve modeli biitiin YSA yapilarinda yaklasik olarak aynmidir. Dolayisiyla, YSA’ nin
farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden
olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lar benzer
ogrenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin

YSA ile ¢oziilmesinde dnemli bir kolaylik saglamaktadir [73].

3.2.4.2. YSA’nin uygulama alanlan

YSA’lar, 6zellikle glinlimiizde, ¢oziimii giic ve karmasik olan ya da ekonomik

olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve basarili sonuglar
almabilmistir. YSA’lar ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin uygulama
alanlarmi burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir smiflandirma ile YSA’nin

uygulama alanlar1 asagidaki gibi alt1 grupta toplanabilir.

Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanm diizenli (dogru)

calisma seklini 6grenen bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek

33



arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu amagla YSA, elektrik makinelerinin,
ucaklarin, entegre devrelerin ve boylesi sistemlerin biitiin bilesenlerinin ariza
analizinde kullanilmaktadir [74].

o Tip alaminda: EEG ve EKG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu,
hastaliklarin teshisi ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu v.s. problemlere
uygulanmaktadir [74].

e Savunma sanayi: Silahlarim otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri
ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii 6nleme v.s. problemlere
uygulanmaktadir [74].

e Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konusmalari gercek zamanda ¢evirisi v.s. problemlere uygulanmaktadir [71].

o Uretim: Uretime dayal sistemlerinin optimizasyonu, {iriin tasarimi1 ve analizi,
irlinlerin (entegre, kagit, kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve
yonetim analizi v.s. problemlere uygulanmaktadir [71].

e Otomasyon ve kontrol: Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulagim
araclarinda otomatik yol bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal
olmayan sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii

v.s. problemlere yaygin olarak uygulanmaktadir [71].

3.2.4.3. Yapay hiicre modelleri

Biyolojik agidan bakildiginda, canlilar1 i¢ ve dis ortamdaki degisiklilere karsi
kendi i¢ ortamini belirli smirlar igerisinde koruma ve gelistirme amaglh kontrol eden
sinir sistemidir. Sinir sistemi dis ve i¢ ortam isaretleri algilama, isleme ve bu isaretleri
elektrokimyasal olarak iletme Ozelliklerine sahip olan sinir hiicrelerinden meydana
gelmistir.

Canli bir sinir sisteminin temelini olusturan bir sinir hiicresi semasi Sekil 3,13’te
goriilmektedir. Bir sinir hiicresi, hiicre govdesi ile dendrit ve akson adi verilen
uzantilardan meydana gelir. Dendritler diger sinir hiicrelerinden aldig1 isaretleri hiicre
govdesine tasir ve hiicre govdesinde toplanan bu isaretler degerlendirilerek bir ¢ikis
isareti dretilir ve bu isaretler akson adi verilen uzant1 vasitasiyla diger sinir hiicresine

gonderilir veya iletilir. Bir sinir hiicresinde bircok dendrit olmasina karsin tek bir akson
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bulunmaktadir. Yani, bir sinir hiicresi bir¢ok girise sahip olmasina ragmen tek bir ¢ikisa
sahiptir.

Sinir hiicrelerinin en biiyilik islevsel 6zelligi ise, sinir hiicresinin ¢evreden gelen
isaretlere ya cevap vermesi ya da vermemesidir (ya hep ya hi¢ kurali). Eger sinir
hiicresine gelen isaret, esik degerini asarsa hiicre tarafindan kabul edilir ve
cevaplandirilir, esik degerini agamiyorsa dendrite gelen bilgileri yok sayarak hicbir
cevap lretilmez.

Iki sinir hiicresi arasinda (birinin dendriti ile digerinin aksonu arasinda)
baglanti/baglantilar bulunur ve bu baglant1 yerine sinaps ad1 verilir. Aslinda bu baglanti
noktasinda veya noktalarinda sinirler birbirine bagli degildir ancak elektriksel darbelerin

birinden digerine iletilmesi (sinaptik iletim) i¢in yeterince yakindirlar.

Drendrit

- Akson

Gekirdek

Badannlar

Sekil 3.13. Biyolojik sinir hiicresi [75]

Birinci sinir hiicresinin aksonu, sinir hiicresinden aldig1 isareti sinapslar araciligi
ile ikinci sinir hiicresinin dendritlerine ileterek hiicre zarmin Na~ ve K' iyonlar
gecirebilme yetenegini degistirme yoOniinde etkiler ve boylece kimyasal reaksiyon
baslatir. Bu durumda, hiicre zar1 iyonlarm zar1 gegmesine izin verir ve zar potansiyelini
gecici olarak degistirir [76].

Biyolojik beynin en Onemli 6zelliklerinden birisi de, 6grenme yetenegidir.
Insanlar ve hayvanlar, siirekli olarak igerisinde bulunduklar1 cevre ile iliskileri
neticesinde bir 6grenme islemi igerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, beynin

fonksiyonlarmi hemen etkileyerek, yapilan davranislara yansir.
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Benzer sekilde bir yapay sinir hiicresi de yukarida deginilen 6zellikleri kismen de
olsa tagimali ve YSA da sinir sistemini modellemelidir. Gelistirilen hiicre modellerinde
baz1 farkliliklar olmakla birlikte genel hiicre Ozelliklerini tasiyan bir yapay hiicre
modeli, Sekil 3.14°te verilmistir. Bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, birlestirme
fonksiyonu, etkinlestirme (aktivasyon) fonksiyonu ve c¢ikti olmak {iizere 5 temel
bilesenden meydana gelir. Girdiler, dig ortamdan ya da diger hiicrelerin ¢ikislarindan
almip ilgili hiicreye verilen veriler veya bilgilerdir. Bu bilgiler, bilginin hiicre
iizerindeki etki oranini belirleyen, baglant1 yolu iizerindeki agirliklar ile modiile edilir
(agrrliklandirilir). Modiile edilmis tiim bireysel bilgiler birlestirme fonksiyonu araciligi
ile birlestirilerek (Birlestirme fonksiyonu, ag yapisina gore maksimum alan, minimum
alan ya da ¢arpim fonksiyonu gibi olabilir) net bir bilgi halinde hiicrenin girisine verilir.
Etkinlestirme fonksiyonu ise birlestirme fonksiyonundan elde edilen net bilgi girdisini
islemden gecirerek hiicre cikisina yansitir. Etkinlestirme fonksiyonu dogrusal ya da
dogrusal olmayabilir. Hiicre modellerinde, net girdiyi artiran +1 degerli polarma girisi
ya da azaltan -1 degerli esik girisi bulunabilir ki bu sabit degerli giris vektorii genellikle
xo, ve agirlik vektori ise W ile gosterilir. Genel olarak yapay bir hiicre Sekil 3.14’°teki
gibi modellenir ancak gerceklestirecegi isleve gore davranisi statik ya da dinamik
olabilmektedir [71].

Sekil 3.14’te verilen modelde agirliklarin sabit olusu ve hiicrede geri besleme ya
da geciktirilmis bir isaretin olmayisina dikkat edilirse bu hiicrenin statik bir iglevi
gerceklestirecegi kolayca goriiliir. Dolayisiyla, bdylesi bir yapr sergileyen hiicre

modelleri statik hiicre modeli olarak adlandirilir.

o) —

Sekil 3.14. Statik yapay hiicre modeli

Sekil 3.14’ten yararlanarak, x, polarma girisinin W, ile modiile edilmis etkisini b

ile temsil edildigini de dikkate alirsak, statik bir hiicrenin matematiksel ifadesi:

36



n n

v= ) Wx; (polarmasiz) yada v= ZWI.xI. +b (polarmali) ve y=¢(v) (3.32)

i=0 i=1

seklinde yazilabilir. Burada, W hiicrenin agirliklar matrisini, x hiicrenin giris vektoriinii,
v hiicrenin net girisini, y hiicre ¢ikisini ve ¢(.) hiicrenin etkilesim fonksiyonunu
gostermektedir. Bir bilginin hiicreden gegisi sirasinda karsilastigi en karakteristik islem
etkinlestirme islemidir ve bu yilizden etkinlestirme fonksiyonu hakkinda detayli bir

bilginin verilmesi yararl olacaktur.
3.2.4.4. Etkinlestirme (aktivasyon) fonksiyonu

Etkinlestirme fonksiyonu hiicrenin davranigini karakterize eder ve dolayisiyla
hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore etkinlestirme fonksiyonun sec¢imi yapilir.
Hiicrenin statik veya dinamik yapilandirilmasina gore etkinlestirme fonksiyonu sabit
parametreli ya da uyarlanabilir parametreli olarak tasarlanabilir. Simdiye kadar yapilan
calismalarda yaygin olarak kullanilan etkinlestirme fonksiyon modellerinden en

onemlilerini asagida verilen tablodaki gibi 6zetlemek miimkiindiir.

Cizelge 3.2. Etkinlestirme fonksiyonlar1

FONKSIYON ISIM ve GRAFIK ACIKLAMA

Dogrusal etkinlestirme fonksiyonu

2

Dogrusal hiicre ve
dolayisiyla dogrusal YSA ile
dogrusal  bir  problemi
¢ozmek amaciyla kullanilir.
F()=v ol Genellikle  katmanli  bir
YSA’nin ¢ikis katmaninda
hiicrenin net girdisini ¢ikisa
yansitma amagli kullanilir.
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1 v>1
Fv)y=5v -l<v<l
-1 v<—1

ise

Doyumlu—dogrusal etkinlestirme fonk.

1

0.5

Fv)
o

-0.5

\

Aktif c¢alisma bolgesinde
dogrusal olup hiicrenin net
girdisinin degeri belirli bir
degerin altinda veya iistiinde
olmast durumunda hiicre
¢ikisini doyuma gotiiriir.

-1 v<0

{1 v=>0
F(v)=

Esik aktivasyon fonksiyonu

F(v)
o

-1.0

Perceptron (Algilayici) sinir
hiicresi olarak bilinen bir
etkinlestirme fonksiyonudur.
McCulloch-Pitts modeli
olarak da isimlendirilen esik
aktivasyon fonksiyonlu
hiicreler, mantiksal  ¢ikis
verir ve dolayisiyla
siniflandirict amagli aglarda
tercih edilir [76].

¢ift tarafli igin:

1— e—bv

Fv)=a————
v l+e®

tek tarafli igin:

Fv)=a———
v l+e™

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

0.5

—
e

F(v)
o

-0.5

Sigmoid fonksiyonu , tiirevi
almabilir, siirekli ve dogrusal
olmayan bir fonksiyondur.
Dogrusal olmayan
problemlerin ¢ozlimiinde
kullanilan YSA’da tercih
edilir. a ve b Kkatsayilar
genellikle birim olarak alinur,
ancak YSA’nin egitiminde
ogrenme oranint
hizlandirmak ig¢in a=1.716
b=2/3 almabilir [76]. Bu
katsayilarin YSA’nin egitim
stirecinde uyarlanmasiyla
sabit katsayili fonksiyona
gore daha iyi bir performans
elde edilebilir [76].

Bu calismada ilgilenilen problemin dogrusal bir problem olmayisindan Sigmoid

etkinlestirme fonksiyonun yukarida deginilen diger fonksiyonlardan daha iyi perfomans

saglayacagi diisiiniildi ve tasarladigimiz YSA modelinde bu fonksiyon kullanildi.
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3.2.4.5. Yapay sinir aglarinda 6grenme

YSA’nin en dnemli 6zelliklerinden biri, ilgilendigi problemden aldig1 6rneklerle
0z yetenegini bu probleme uyarlayabilmesidir, diger bir deyisle 6grenmesidir. O halde
ogrenme: bir YSA’nin ilgilendigi ortam tarafindan belli bir siire uyarilmasi ile serbest
parametrelerinin, arzu edilen 6z yetenegi saglayacak sekilde ayarlanmasi islemidir [71].
Ogrenmenin tipi parametre degisikliklerinin yapilis sekline bagldir.

Bu tanima gore, 6grenme (ya da egitim) siirecinde agin uyarilmasi, bu uyarmin
sonucu olarak ag parametrelerinin uyarlanmasi ve agm probleme yeni bir tepki vermesi
gerekir. Her yeni tepki agdaki agirliklarin yenilemesini ve yeniden islem yapilmasmi
gerektirir. Boylece bu yenilesim silirecinde giderek bu tepkinin arzu edilen degere
yakinsamasi saglanir. YSA c¢ikisinin yenilesim stirecinde herhangi iki hiicre arasindaki

baglanti lizerindeki agirligin yenilenmesi,

w Wesii =AW (3.33)

yeni — " es

kuralina goére gerceklesir. Burada AW, belirli bir kurala goére hesaplanmis o anki
agirliklara uygulanacak diizeltme miktaridir. AW’y1 belirlemek i¢in tanimlanmis
kurallara 6grenme algoritmalar1 ya da kurallar1 denir ve bu kurallar YSA’nin ilgilendigi
ortam tarafindan uyarilma yontemine gore de smiflara ayrilir. Uyarma yontemlerine

gore 6grenmeyi asagida verildigi gibi ii¢ temel guruba ayirmak miimkiindiir

e [Egiticili 6grenme: YSA’nin arzu edilen problemi/sistemi dgrenebilmesi i¢in agin
ilgilendigi ortamin (problemin/sistemin) davranislarini ihtiva eden bir egitici
referans isaret kullanilir ve YSA c¢ikisinda elde edilen tepkinin bu arzu edilen
tepkiye yakimsamasi istenir. Egitici sinyalle birlikte problemden alinan ag girisleri
egitim Orneklerini olusturur. Egitici problem c¢ikisi ile ger¢ek ag cikis1 arasindaki
hata sinyaline gére YSA agirliklar1 uyarlanir. Bu siire, hata arzu edilen degere
ulasincaya kadar devam eder ve sonucta egitici sinyalin temsil ettigi problemin
davranislar1 YSA tarafindan Ogrenilmis olur. Egiticili 6grenme, fonksiyon
yaklastirma, nesne tanima, sistem modelleme ve uyarlamali denetim alanlarinda
kullanilan YSA’lar icin etkin bir 6grenme yontemidir. Bu yontemin blok semasi

Sekil 3.15’te verilmistir [71].
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Sekil 3.15. Egiticili 6grenme yontemi

Egiticisiz 6grenme: Egiticisiz ya da kendiliginden diizenlemeli 06grenme
yonteminde agin 6grenecegi belirgin davranis drnekleri, yani egitici bir sinyal ya da
sinyaller yoktur. Ag girisleri iizerinden gerceklestirilmek istenen bir amaca gore
YSA agirliklar1 ayarlanir. Egiticisiz 6grenme genellikle, ag giris verilerini
kiimelemek, siirekli zaman ag girislerini nitelendirmek, ag giris verilerini daha farkl
boyutlu uzayda gostermek, ag giris sinyalini temsil eden 6zellikleri belirlemek gibi
amaglar i¢in kullanilir. YSA’nin giris verilerini kiimeleyerek en 1iyi taban
fonksiyonu merkezlerinin belirlenmesi, bir sinyalin 6z niteliklerini ¢ikararak sinyal,
nesne ve ses tanima v.s. gibi uygulamalarda egiticisiz 6grenme yontemleri kullanilir.

Bu yontemin blok semasi1 Sekil 3.16°da verilmistir [71].

Problem

‘ ‘<: YSA’ nin problemden aldig girisler

YSA > YSAcikisi

Sekil 3.16. Egiticisiz 6grenme yontemi

Takviyeli 6grenme: Takviyeli 6grenme yonteminde, YSA’nin 68renmesi i¢in bir
egitici sinyal bulunmaz ancak, agin davranigsmin uygun olup olmadigini bildiren bir
0z yetenek bilgisine gore agirliklar ayarlanir. Bu nedenle bu yontem genellikle
gercek zamanda 6grenme yontemi olarak bilinir ve deneme yanilma esasina gore

YSA 6grenir. Bu yontemin blok semasi1 Sekil 3.17°de verilmistir [71].

40



Giris
vektori

Performans

Problem Kriteri

<« Takviye sinyali

v

YSA YSA ¢ikist
L | Ogrenmeli ﬂ
sistem

Sekil 3.17. Takviyeli 6grenme yontemi

Yukarida deginilen Ogrenme yontemleri incelendiginde biyolojik isaretlerin
siniflandirilmast yine bu isaretlerden yararlanarak YSA egtimi gerektiginden bu
calismada egiticili 6grenme metodu benimsendi. YSA, 6grenme islemini belli kurallar1
iceren 0grenme algoritmalar1 gergcevesinde yapar. Onun i¢in, bu algoritmalara kisaca
deginmek ve hangi algoritmanin ilgilenilen probleme (UAS teshisi ve siniflandirmasi

icin) daha 1yi bir sonug verecegini belirlemek gerekir.

3.2.4.6. Ogrenme algoritmalar

Yukarida tanimlanan 6grenme yontemleri genel bir smiflandirma olup YSA’nin
agirliklarinin ayarlanabilmesi i¢in gerekli olan ayrmntilar1 belirlemez. Bu nedenle,
herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan YSA’nin agirliklarinin ne gibi
islemlerle yenilecegini tanimlayan ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin
bazilari: Algilayici (perceptron) Ogrenme, Orneksel ve Toplu Ogrenme ve Geriye
Yayilm ile Ogrenme algoritmalaridir. Algilayic1 algoritma bir esik deger ile
etkinlestirilen ve ¢ikista da “evet”, “hayir” anlamina gelen (0, 1) veya (-1, 1) olarak bir
cikis iireten algilayict YSA’larin egitimi i¢in kullanilir [76]. Bu algoritma genellikle bir
veri setini belli bir 6zelligine gore iki smnifa ayirma islemlerinde tercih edilir. Geriye
yayilim algoritmasi ise bir ¢oklu geribesleme niteliginde olup birgok uygulamada iistiin
basarim saglamaktadir. Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde tercih
edilen bu algoritma detayli bir sekilde asagida agiklanmistir. Ayrica her bir giris
vektoriinii, istenen bir ¢ikis vektori ile iliskilendiren sistemler ¢agrisimli sistemler,
Hebb 6grenme algoritmasi [77] ve Instar — Kohonen ve outstar 6grenme algoritmasi

[78, 79] gibi algoritmalarla 6grenmeyi gerceklestirir. Cagrisimli sistemler, verilen bir x;
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giris vektorii i¢in bir y; ¢ikis vektori, x, giris vektorl i¢in ise y, ¢ikis vektorii liretilir.
Bu sistemler, kodlayicilar ve kod coziiciilerin islevlerine benzer islevleri
gerceklestirirler. YSA ile bu sekildeki cagrisimli sistemler gergeklestirildiginde giris ve
cikis vektorleri arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in YSA agirliklar: bellek gorevini yerine
getirirler. Bu caligmada kullanilan yontem c¢agrisimli olmadigindan bu yapidaki

YSA’lara deginilmemistir.

O Geriye yayihm 6grenme algoritmasi

Ister dogrusal olsun ister olmasin tiirevi almabilir bir etkinlestirme fonksiyona
sahip hiicrelerin egitimi genellikle hata diizeltme ya da delta kurali [76, 77] olarak
bilinen egiticili 6§renme algoritmalar1 ile saglanir. Geriye yayilim 6§renme algoritmasi
delta (e§im azalma) algoritmasmin bir gelismis versiyonu olup o6zellikle katmanli
YSA’larda ¢ok iyi performans sergilemektedir. Bu yiizden ve ilgilenilen problemin
geregi olarak bu ¢alismada bu 6grenme algoritmasi tercih edilmistir.

Geriye yayilim algoritmasinda ag ¢ikigindaki hata sinyali, delta kuralinda oldugu
gibi, katmanlardan geriye dogru yayilir ve bundan dolay1 bu algoritmaya geriye yayilim
algoritmas1 denmistir. Bu algoritmanin senaryosunu olusturmak icin Sekil 3.18’de
verilen tek cikisi olan 3 katmanli bir ileri beslemeli YSA modelini dikkate alalim. Cok
cikish YSA’larda ise her ¢ikisi, tek cikisli YSA’nin bir benzerleri olacagindan, her bir
¢ikis icin yapilan islem tek ¢ikisli YSA’ninkine benzerdir. Bu nedenle, Sekilde 3.18°de

verilen modeli kurgulayip analiz etmek bu ¢alisma i¢in yeterli olacaktir.

d(k
og(®) ()

0, (k)

Sekil 3.18. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA sinyal akis semasi

42



Sekil 3.18’de verilen semadan yararlanarak YSA’nin herhangi bir katmanindaki bir j
hiicresinin giris sinyalini v;, ¢iks sinyalini o; ile gdsterirsek, bu hiicrenin girig ve ¢ikis

denklemleri,

n

v, =) W,x; ve o,=¢((;) j=1L2..... m (3.34)

J Jiti
i=0

seklinde ifade edilir [71, 76, 77]. Burada hiicrenin v; net giris sinyali, n adet sinyalden
olusmus x; giris vektoriinii (veya bir dnceki katmanda bulunan hiicrelerin ¢ikis vektorii)
W;; agirlik vektori ile modiile edip (agirliklandirip) toplanarak elde edilmistir. Hiicrenin
cikisi ise, biyolojik hiicrede oldugu gibi, v; giris sinyalinin belli bir ¢(.) islemden gegirip
cikisa yansitilmasi ile elde edilmistir. Agmn ¢ikis (en son) hiicresi ise bir perceptron
hiicresi gibi olacagindan m adet j hiicre c¢ikiglarmin yine bir W, vektori ile

agirliklandirip toplayarak asagidaki gibi ¢ikisa yansitacaktir.

y=YW.0,,  j=12....m (3.35)

Jj=0

Bu da agin ¢ikis sinyali olup, dogal olarak arzu edilen ¢ikis arasinda bir fark olacaktir ki

bu fark, Sekil 3.19°da gosterildigi gibi

e(k)=d(k)— y(k) (3.36)

seklinde bir hata sinyali olarak ifade edilmektedir. Bu hatay1 aza indirgeyecek sekilde
hiicre agirliklarmi belli bir kurala gore (burada delta kurali) diizeltmek veya yenilemek
gerekir. Optimizasyon teorisinde ¢esitli hata tanimlama, hata indirgeme ve performans
kriterleri onerilmistir [71] ancak YSA’nm egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan

ortalama — karesel hata tercih edilmistir [76].
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Sekil 3.19. Dogrusal olmayan hiicre modeli ve bir problemi 6grenme olay1

Tek hiicreli bir agin ¢ikisinda her & ornegi icin e(k) sinyalinin anlik enerjisi veya

ortalama karesel hata:
1,
E(k) =Ee (k) (3.37)
ve N Ornek i¢in toplam ortalama enerji veya ortalama karesel hata:
1 N
J=—>"E(k) (3.38)
NS

seklinde hesaplanabilir [76, 77]. Literatiirde E(k) orneksel amag olgiitii ve J toplam
amag olgiitii olarak da ifade edilmistir. Bu Olgiitlerin bir Wj; agirligina gore degisimi
(egimi) agdaki W; agirliklarinin, AW;; degisme miktar: ile orantili oldugu gdsterilmistir
[76, 77]. Eger tasarlanan algoritmada Orneksel amag Glgiitiiniin egimine gore, her bir
egitim Orneginin aga uygulanisinda, agirliklar yenilenirse ag 6rneksel 6grenme kurali ile
ogrenir. Eger toplam amag¢ Olgiitiiniin egimine gore, N adet egitim Orneginin
uygulanisindan sonra, agirliklar yenilenirse ag toplu 6grenme kurali ile Ogrenir.
Orneksel 6grenme ve toplu dgrenme kurallar1 (prosediirleri) asagida verlimistir. Buna
gore, bir senaryo kurgulamak i¢in YSA ¢ikisinda kullanilan hiicreyi diisiinelim. Bu
hiicrenin her k& 6rnegi i¢in her W; agirhigmin degisimine gore E(k) anlik hata sinyali
enerjisinin degisimi, zincir kuralina gore, Denklem 3.39°daki gibi kismi tiirevlerle

belirlenebilir [78].
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OE(k) _ 0E(k) de(k) dy(k)

) . (3.39)
OW (k)  Oe(k) dy(k) oW, (k)
Ayrica Denklem 3.39°daki egimlerin,
_OE(K) 0ek) __ 1y _ k)
o(k)= Seh) ov(k) e(k); ve o,(k) oW, (k) (3.40)

seklinde ifade edilebilecegi gosterilmistir [78, 79]. Burada, J hiicresel bazda hata

enerjisinin degisimi gibi distintlebilir. Yani, p. katmandaki g. hiicrenin yerel hatasi 5/

seklinde gosterilebilir. Buna gore ¢ikis katmanindaki agirliklara uygulanacak diizeltme

ve yeni agirliklar sirasiyla,
AWj (k)=0c52(k)0j(k) , Wj(k+1)=Wj(k)—AWj(k) (3.41)

elde edilir. Ayni sekilde, bir £ Ornegi i¢in hata enerjisinin agdaki herhangi bir j
hiicresindeki Wj; agirliga gore egimi [78, 79],

OE(k)  OE(K)e(k)dy(k)do,(k)dv,(k)

= 3.42
oW, (k)  Oe(k).0 y(k).00,;(k).0v,(k)oW, (k) (3.42)
gibi yazilir. Bu ifadede j hiicresindeki J; hata enerjisinin degisimi,

OE(k) de(k) oy(k) 0o,;(k) '

5,k = 2L 28] o0 ST _okyw (kg vk ;v

de(k) oy(k) do;(k) ov,(k)

‘ ‘ 4
ov, (k) (3.43)
o, (k)

seklinde oldugu literatiirde gosterilmistir [78, 79].
Boylece agdaki herhangi bir katmandaki herhangi bir hiicrenin agirligindaki

degisim miktar1 ve hiicrenin yeni bir deger almasi (diizeltilmesi) sirasiyla,
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AW, (K =ad (b)x,(k) o W, (k+1) =, (k)= AW, (k) (3.44)

elde edilir. Goriildiigii gibi geriye yayilim algoritmasinda agdaki herhangi bir agirhiga
uygulanacak diizeltmenin o hiicre girisi ve o hiicrenin yoresel hatasi ile orantilidir.
Toplu amag oOlgiitiine gore 6grenmede i1se, herhangi bir j hiicresi i¢cin N 6rnek kaynakli

toplam hatanin bu hiicrenin agirliklarina gore degisimi (egimi) yaklasik olarak,

N
alWﬁ = % ;‘ZE—VE? (3.45)
gibi ifade edilebilir ve bu ifadeyi kullanarak toplu 6grenme metodu ile de geriye yayilim
algoritmasi elde edilir [78, 79].

Orneksel 8grenme, toplu 6grenme algoritmasinim bir yaklasigidir, ancak gergek—
zamanl uygulamalarda o anki 6rnek dikkate alindigindan 6rneksel 6grenme gereklidir.
Gergek—zamanlt olmayan bazi uygulamalarda, alternatif olarak, her bir Ornekteki
orneksel egim yerine, gegmisteki -1 adet 6rneksel egim degerleri ile o anki 6rneksel
egim degerinin ortalamasina gore agiliklar yenilenebilir. Yapay—toplu olarak ifade
edilen bu algoritmada agirliklar her egitim Orneginde yenilendiginden hatali duruma
diisen gecmisteki -1 adet efimin etkisini azaltmak igin genellikle iistel bir unutma

katsayisi, 0<C<I1, kullanilir. Yapay—toplu algoritmasi,

Ik _ & 9B
W) D

(3.46)

seklinde ifade edilir. Cesitli sistemler iizerinde yapilan calismalarda bu sekilde
gergeklestirilen 6grenme algoritmasinin, Orneksel Ogrenmeye gore, yakimsama hizi
acisindan daha iyi sonug verdigi belirlenmistir [71].

A Orneksel 6grenme kurah

v =1 igin x(1)=[x;(1) x2(1) ... x,(1)]" 6rnek giris vektorii ve d(1) istenen ¢ikis

belirlenir.
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x(1) giris vektori hiicre modeline uygulanarak v(1)=Ww"x(1)+5b, ve hiicre ¢ikisi,
y(1) = {v(1)} elde edilir.

e(1) = d(1) - y(1) orneksel hata hesaplanir.

Denklem 3.44’e gore yeni agirhiklar, W =W +e(1)x" (1) ve b=b+e(1)seklinde
yenilenir.

k=2,3,... N’e kadar her defasinda yenilenen agirliklar kullanilmak iizere
yukaridaki islemler tekrarlanir.

N’inci 6rnek sonunda da toplam hata sifir olmamigsa (ya da istenen bir toplam
hatanin altina diismemisse) tekrar A=1’den baslanarak yukaridaki islemler
tekrarlanir.

Toplam hata istenilen bir degerin altina diistinceye kadar bu siire¢ devam eder.

Toplu 6grenme kurah

v

<

¢ikan

genel

k=1,2,.... N i¢in x(1), x(2).......... x(N), d(1),d(2),......d(N) , y(1)y(2)....»(N) ve
e(1), e(2)......e(N) belirlenir.

Hiicre ¢ikist ¥ =w' X+B , Y =¢() seklinde matris formunda bulunur.
E = D -Y hata matrisi bulunur
Her bir agirhiga uygulanacak toplam diizeltme miktarlari,

W=W+ExX", ve b=b+) E bulunur.

Toplam hata sifir degilse (ya da istenen bir toplam hatanimn altina diismemisse)
yukaridaki islemler tekrarlanir.
Toplam hata istenilen bir degerin altina diisiinceye kadar bu iteratif siirec devam

eder.

Geriye yayllim algoritmasi ile 6grenmenin sakincalan

Geriye yayilim ile 6grenme, ¢ok boyutlu agirlik uzaymda sistem ¢ikisinda ortaya

hata ylizeyinin egimine bagl olarak genel minimum seviyeye birinci dereceden

yaklagsmak olarak disiintilebilir. Sekil 3.20’de oOrnek bir hata yiizeyi verilmistir.
Ogrenim stirecinde, ¢ogu kez hata yiizeyinin minimumuna dogrusal yonde salinimlarla

ulagilir ve bundan dolay1r da 6grenme yavas olur. Bazen de algoritma hata yiizeyinin

minimumuna yaklagim siirecinde iken ugradigi herhangi bir yerel minimumda
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takilipp kalir ve bu durumda agirliklara uygulanacak diizeltme amag Olgiitiini
artirabileceginden 6grenme gerceklesmemis olur, yani sonugta istenmeyen bir sonug
elde edilir [71].

Geriye yayilim algoritmasinin sakincalar1 asagidaki gibi siralanabilir.

1. Agirlik uzay1r boyunca hata yiizeyi oldukca diizgiin oldugunda, hata yiizeyinin
bir agirhiga gore tiirevi ¢ok kiiciik olur ve dolayisiyla agirliga uygulanacak
diizeltme de ¢ok kiigiik olacaktir. Bu durumda agm 6z yeteneginin iyilesmesi
uzun zaman alacaktir. Diger taraftan, hata yiizeyi ¢ok girintili-¢ikintili
oldugunda hata yiizeyinin agirliga gore tiirevi biiyiik olacaktir ki bu durumda da
ylizeyin genel minimumundan uzaklasilabilir.

2. Hatanin agirliklara gore negatif e§im vektorii, hata ylizeyinin minimumundan

uzaklasan bir yone yonelebilir.
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Sekil 3.20. Ornek bir hata yiizeyi

Yukarida ifade edilen bu iki neden Ogrenme siirecini ciddi bir sekilde
etkilemektedir. Ayrica algoritmadaki Ogrenme oran1 kiigiik segilirse Ogrenme
yavaslayacak, biiylik se¢ilirse agirlik degisimleri salimimli ve kararsiz olacaktir. Bu
sakincalarin etkisi, geriye yayilim algoritmasinda agirliklara uygulanacak diizeltme
miktarim1 belirleyen Denklem 3.41 ve 3.44’¢ momentum (f) terimi eklenerek
azaltilabilir [78, 79]. Bu denklemlerdeki AW agwrhik degisim miktarna momentum
katsayisinin eklenmesi ile sistemin istenilen hata degerine yaklasim hizi arttirilabilir.

Yani her bir £ 6rnegi i¢cin YSA daha az bir s iterasyon sayisi ile ag 6grenme siirecini
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tamamlar. Sonugcta, s iterasyon sayisinin bir fonksiyonu olarak agirlik degisim miktarmi

momentum katsayisini da dikkate alirsak,

AW, (s)= 0552(s).0].(s)+ BAW, (s=1) ve

1 (3.47)
AW, (s)=a.6,(s)x,(s)+ B.AW, (s —1)

seklinde elde edilir [78, 79]. Momentum katsayis1 0<B<1 araliginda probleme uygun bir
deger se¢ilir. Amag Olgiitiiniin bir agirliga gore egimi, ardisik iki iterasyonda ayni
isaretli ise agirliklara uygulanacak diizeltme artar, aksi halde azalir. Uygun momentum
katsayis1 se¢ildiginde YSA’nin O6grenme hizinda iyilesme oldugu gibi sistem
performansi ilizerinde de olumlu etki yapmaktadir. Farkli momentum katsayilari
kullanilarak 6grenme hizi ve YSA’nin performansi iizerindeki etkisi Bolim 4’te

gosterilmistir.
3.2.4.7. Yapay sinir aglarinin avantajlan

YSA’larin, sahip olduklar1 avantajlardan dolayi, mevcut klasik tek islemli
cozlimlerle calismanmm zor oldugu pek cok konuda, uygulanmakta oldugu ifade

edilmisti. Bu avantajlardan bazilar1 asagida siralanmistir.

1. Sinir aglar1 genelde ylizlerce faktore sahiptir. Bu faktorlerinin etkisi ile YSA
herhangi bir istatistiki modelden ¢ok daha kesin bir sonugla zor problemlere
cevap bulmasini saglar.

2. Istatistiki modeller, dolayli yoldan iliskileri 5grenme yoluna gider. Buna karsin,
sinir aglar1 ile problemi dogrudan modellemek miimkiindiir.

3. Giris faktorlerinin ¢ok olmasindan ve verideki bozucu etkiden veya donanimin
hatasindan kaynaklanan sorunlar azdir.

4. Sinir ag modellerinde bulunan her sinaps kendi islemine sahiptir. Ayn1 katmanda
bulunanlar arasinda zaman bagimlilig1 olmayip, tamamen es zamanli olarak

calisirlar.
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3.2.5. Adaptif ag yapisina dayah bulanmik ¢ikarim sistemi

Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) yapisal olarak Sugeno
tipi bulanik sistemini temsil eden sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag modelidir.
Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek {izere, katmanlar halinde
yerlestirilmis diigiimlerin birlesiminden olusur [80, 81]. Buna gore, Sekil 3.21°de
gosterildigi gibi birinci dereceden bir Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi, x ve y gibi iki
giris ve f gibi bir c¢ikisa sahiptir. Sugeno bulanik sisteminin tipik neden—sonug¢ kural

kiimesi,

Kural-1: Eger x 4, 1se ve y B, ise O Halde f, = p\x+¢q,y +1,
Kural-2: Eger x 4, 1se ve y B, i1se O Halde f, = p,x+q,y +r,

seklinde tanimlanmaktadir [81, 82]. A; ve B;bulanik kiimeleri ve pi, ¢i, ri € R;olmak

iizere sonug degiskenleridir. Bu sistemin f ¢ikisi ise

wfi+w — L, —
f:%:w]fﬁwzfz (3.48)
1 2

seklinde tanimlanmustir [83, 84]. Iste bu modele fonksiyonel olarak benzer tasarlanan ag

modeli ANFIS olarak nitelendirilir.

A A, A B,
N W,
> \, Si=px+qy+n f_Wlf]+W2f2
X Y -
ﬂk AZ A B2 : W] +W2
fr=pxtaq,y+rn =w [, +w, [,
w,
> A - —> <
X Y
x y

Sekil 3.21. Birinci dereceden iki girisli ve iki kuralli Sugeno bulanik modeli [84]
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3.2.5.1. ANFIS mimarisi

Sekil 3.22°de iki girisli ve iki kuralli Sugeno tipi bulanik ¢ikarim ydntemine
esdeger olan ANFIS mimarisi verilmistir [82]. Mimari icerisindeki her katmana ait

baglantilarin ve katmanlarin islevleri asagida kisaca anlatilmstir.

Katman 1
Katman 4

Al katnlan 2 Katman 3
< }f f Katman 5
A: ] O - [t .

Sekil 3.22. Iki girisli ve iki kurall1 Sugeno tip esdeger ANFIS mimarisi

Katman 1:

Bu katmanda yer alan her bir i diiglimiiniin ¢ikist,

O,=u,(x), i=12 ve

. (3.49)
Ol,i ::uBi(y)’ i=12

seklinde tanimlanan [84] adaptif bir yapidadir. Burada x (ya da y) diiglimiin girisini, 4;
(ya da B;) ise s0z konusu diigiime ait bulanik kiimeyi ifade etmektedir [81]. 4; ve B; icin
s0z konusu tiyelik fonksiyonlari, uygun bir bicimde parametrelendirilmis herhangi bir
iiyelik fonksiyonu olabilir. Ornegin, A; asagida verilen genellestirilmis can egrisi

fonksiyonu ile ifade edilebilir [81, 84].

() =——— veya  u, (x)exp{—[’“‘cf] } (3.50)
I 1+(x—cl.] a;
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Burada yer alan, {a; c¢;} kiimesi parametre kiimesidir. ¢; ve a; sirasiyla ¢an egrisinin
merkezini ve standart sapmasimni belirlemektedir. Bu katmanin parametreleri, sart ya da

giris parametreleri olarak da ifade edilirler.
Katman 2:
Bu katmandaki her bir diigiim, II ile etiketlenmis kendisine gelen bilginin

carpimini ¢ikisa yansitan statik bir diiglimdiir [83]. Her bir diiglimiin ¢ikisi, w; tetikleme

kuvveti olarak da adlandirilan,
Oy, =w, =, (Oxu (y), 1=12 (3.51)
seklinde olup her bir kural i¢in ger¢ekleme derecesini olusturur.
Katman 3:

Bu katmanda yer alan her bir diigiim, N ile etiketlenmis, statik bir diiglimdiir.
Katmandaki her i. diigiim, i. kuralin ger¢ekleme derecesinin biitiin kurallarin
gercekleme dereceleri toplamina oranmni belirler. Diger bir deyisle, i. kurala ait

tetikleme kuvveti Denklem 3.52°deki gibi normalize edilir [81, 83, 84].

O, =w=—ui  i=12. (3.52)
| w +w,

Dolayisiyla, bu katmanda yer alan diigiimlerin ¢ikislar1 normalize edilmis gercekleme

dereceleri olarak adlandirilirlar.

Katman 4:

Bu katmana ait her i diigimi, ¢ikis1

O,,=wf=w(px+qy+r), i=12. (3.53)
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gibi bir diiglim fonksiyonu ile tanimlanan [84] uyarlanir bir diigiimdiir. Burada Wl , 3.

katmanin normalize edilmis ¢ikisidir. Bu normalize ¢ikis {p;, ¢; r;} parametreleriyle
gerekli miktarda ayarlanarak (agirliklandirilarak) bir sonraki diigiimiin net tetikleme

seviyesini olusturur.
Katman 5:

Bu katmanda X ile etiketlenmis kendisine gelen bilginin tiimiinii toplayarak

toplam ag c¢ikisini belirleyen statik tek bir diigiim yer alir. Sonugta ag ¢ikist,

_ w. f.
O;, = toplam ¢ikis = Zszz = M (3.54)

2

seklinde hesaplanir [83, 84]. Boylece Sugeno bulanik ¢ikarim modeline islevsel olarak
esdeger olan, 6rnek ANFIS ag1 modellenmis olur. Goriildiigli gibi agm yapis1 tamamen
statik degildir. Agm olusturulmasinda yer alan baglantilarin iglevlerini gérevlerine gore
ayirma, her katmandaki her bir baglantmin sagladiklarma ve modiiler islevselligine gore

keyfi olarak seg¢ilebilmektedir ki bu da aga bir dinamizm kazandirmistir.
3.2.5.2. ANFIS aginda kullanilan hibrit 6grenme algoritmasi

ANFIS aginda 6grenme hibrit Ogrenme algoritmasi ile iki asamali olarak
gergeklesir. SOyle ki: Bilgi akisi ileri yondeyken agin giris parametreleri giincellenir,
geri yondeyken agin sonuc¢ parametreleri gilincellenir. ANFIS ag yapismna ait
parametreler de giris ve ¢ikis parametreleri olarak iki kisimda ele alinir ve toplam

parametre kiimesi S = §, +§, seklinde ifade edilir. Burada S giris parametrelerini ve S,

c¢ikis parametrelerini ifade eder.

Hibrit 6grenme algoritmasinda ileri yon gecisin ve en kiiciik kareler (LSE)
tahmin’in gergeklestigi kisimda, agin girisindeki tiyelik fonksiyonlarma ait parametreler
sabit tutulur. Boylece agin cikisi, algoritmada bulunan ¢ikis parametrelerinin lineer bir
kombinasyonu haline gelir. Sisteme ait P tane giris — ¢ikis verisi, ya da egitim verisi ile
S giris parametre kiimesinin verilen degerleri kullanilarak agin ¢ikisi matrissel formda

A0 =B seklinde ifade edilebilir [82—-84]. Bu esitlikte yer alan 6 vektori S, ¢ikis
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parametrelerinin elemanlarindan olusan bilinmeyen vektordiir. € icin en iyl ¢0ziim,

|46 -B **nin minimum degeri olan, en kiigiik kareler tahmini 6" = (4" 4)™" A" B "dir.

Hibrit 6grenme algoritmasinin geri yon gecisinde, S» ¢ikis parametreleri sabit
tutulur ve agin ¢ikisindaki hata sinyali geriye dogru yayilarak, egim diisiimii yontemiyle
giris parametreleri giincellenir. Geri yon gegisinde girig parametreleri i¢in giincelleme

formiili su sekildedir [81, 85],

Aa=-n— (3.55)
oa

Burada o herhangi bir giris parametresini, # 6§renme oranini ve E agin ¢ikisindaki hata
degerini gostermektedir.

Bu ¢alismada YSA’ya benzer sekilde UAS teshisi ve siniflandirmasi icin ANFIS
de kullanild1 ve elde edilen sonuglar degerlendirilerek YSA ile elde edilen sonuclarla

karsilagtirildi.
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4. ARASTIRMA VE BULGULAR

Bu ¢aligmada UAS teshisi i¢in dnceki boliimde deginilen metotlar PSG yardimiyla
deneklerden (hastalardan) alinan horlama, EEG, gogiis ve karin hareketi isaretlerine
uygulandi. Elde edilen sonuglar degerlendirilerek yontemler, uygulanabilirlik, kolaylik,
analiz siiresi ve basarim performansi acisindan karsilastirildi. Bu agidan Apne teshisi

icin yapilan her bir yaklasim veya ¢alisma asagida detayl bir sekilde irdelenmistir.

4.1. Horlama Verisinden UAS Kestirimi

Bu boliimde apne hastalardan alinan horlama sesleri kullanilarak bir UAS
kestirim yontemi gelistirildi. Burada horlama sesinin zaman—frekans analizinden elde

edilen veriler YSA ile degerlendirilerek apne teshis edilmeye ¢alisildi.

4.1.1. Horlama sesi verilerinin zaman—frekans analizi

21 hastadan alinan horlama ses sinyalleri 512 Hz Ornekleme frekansiyla
orneklenerek 16 bit ¢oziiniirliikte sayisallastirildi. Bu sayisal verilerden uzman hekim
destegiyle 1500 normal ve 1500 de UAS’li horlama olmak iizere toplam 3000 horlama
episodu almarak zaman—frekans analizi i¢in bir veri taban1 olusturuldu.

Horlama, normal solunum sesine baskin gelen keskin ve karmasik degisimler
(episodlar) seklinde sinyal iizerinde genis bir frekans bandinda kendini gostermektedir.
Calismamizda, literatiirde benimsenen horlama episodunun sistematik modeli
benimsendi [86]. Bu model Sekil 4.1°de verildigi gibi p’ninci mertebeden bir rekursif
(geri beslemeli) filtreye benzemektedir. Bu filtrenin giris sinyali u(¢), kazanc1 G, ve

horlama sesini temsil eden ¢ikis sinyali s(¢) ile ifade edilmistir.

1
H(o) =
u(t) 1+ iake—j(uk _>s(t)
k=1

G

Sekil 4.1. Horlama isaretlerinin sistematik modeli. a,, kK =1,2,..., p filtrenin sabit
katsayilaridir
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Horlama episodlarinin yaklasik olarak bu modelin ¢ikisinda elde edilen isarete
benzesen, duragan olmayan, bir isaret tlirii oldugu i¢in zaman—frekans tekniginin bu
isaretin karakteristik yapis1 hakkinda daha detayli bilgi saglayacagi diisiiniildii. Zaman—
frekans tekniklerinden SDD kullanilarak birer frekans ara ile artan bir lineer frekans
filtre bankasi olusturuldu. Model dalgacik olarak da kompleks Morlet [87] dalgacik
formu secildi. Morlet dalgacigini segmemizin nedeni, ortalamasi sifir ve igerdigi
enerjinin de 1’e esit Gaussian bir dagilima sahip olmasidir. Boylece secilen bu formdaki
dalgacik, sinyal lizerinde minimum giriiltii olusturacak hem zaman ve frekans
parametrelerinin ikisi i¢in de ¢ok iyi bir yerellestirici hem de genlik ve faz bilgisini
saglayacaktir [88]. Ayrica bu dalgacik, horlama seslerinin harmonik frekanslar1
arasindaki aynilig1 (coherence) yakalamak i¢in de iy1 bir aragtir.

Olusturulan bu filtre bankas1 10 saniye siire ile kayit yapilmis birkag¢ episod iceren
s(t) horlama isaretlerine uygulandi ve isaretlerin 1-250 Hz bant araliginda zaman
frekans enerji dagilim karakteristikleri elde edildi. Elde edilen bu sonuglardan her bir
durum i¢in 6rnekler Sekil 4.2 — 4.10 arasinda gosterildi.

Horlama sesleri zaman ve frekans ortamlarinda ayr1 ayr1 incelendiginde zaman
domeyninde oldugu gibi sinyal genliginin genellikle apneden once yiiksek ve apneden
sonra nispeten azaldig1 goriilmektedir. Ancak bu standart bir bulgu degildir, hastadan
hastaya degisebilmektedir. Dogal olarak her hastanin belli bir frekans bandina sahip
kendisine 6zgii bir horlama tarzi vardir. Bu farkliliklar, horlama sesinin zaman—frekans
enerji dagiliminda kendini daha da acik bir sekilde gostermektedir.

Elde ettigimiz zaman—frekans karakteristikleri, horlama seslerinin basit birer
duragan igaret olmadigini, tam aksine kompleks ve duragan olmayan bir isaret oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla basit horlama ile UAS horlama arasindaki detayli farkin
basit tekniklerle anlasilamayacag diisiiniildii. Sekil 4.2 — 4.4’te basit bir horlama sesinin
zaman frekans yapisini ortaya koyan ornekler gosterilmistir. Sekillerden de goriildiigii
gibi horlama episodlarmm frekans bandi1 yaklasik olarak 75-150 Hz arasinda
kalmaktadir. Olusturulan horlama seslerini, veri tabanindan alip inceledigimiz
isaretlerde bu episodlarin genellikle 100 Hz civarinda yogunlasarak tepe degerine
ulastig1 goriilmektedir. Bu durumda sinyal episodlar1 daha diizgiin ve seyrek olup,

maksimum spektral genligin apne durumuna gore daha diisiik oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 4.3. Apneik olmayan horlama isareti ve (¢, f) gosterimi
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Sekil 4.4. Apneik olmayan horlama isareti ve (¢, f) gosterimi

Sekil 4.5 ve 4.6°da ise yar1 apne (hipopne) durumunu gosteren 6rnek isaretlerin
zaman—frekans yapis1 verilmistir. Gortildiigii gibi bu durumda horlama episodlar1 basit
bir horlamaya gore daha genis bir banda yayilmistir ve bu bant igerisinde isaret birkag

tepe yapmistir veya yapabilmektedir. Ayrica episodlar arasi siireler de daha diizensizdir.
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Sekil 4.5. Yarrapneik (hipopne) horlama isareti ve (¢, f) gosterimi
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Zaman (sn)

Sekil 4.6. Yarrapneik (hipopne) horlama isareti ve (¢, f) gosterimi

Sekil 4.7-4.10’da ise UAS hastalarinin horlama sinyallerine ait dort o6rnek
verilmistir. Bu isaretlerde episodlarin frekans band1 yaklasik olarak 1-200 Hz oldugu
goriilmektedir. Isaret enerjisi belirli bir dar bantta yogunlasma yerine bu genis bant
icerisinde gelisigiizel serpilmistir. Basit horlamaya gore isaretin episod ve episodlar
arasi siireleri sik ve diizensiz olup maksimum genlik daha yiiksektir. Boylesi genis bir
frekans bandi1 ve diizensiz bir yapi, UAS hastalarinda iist hava yolunda titreserek
horlamaya neden olan dokunun ¢oklu—segment yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
Ayrica UAS’ye ait bu dort isarette oldugu gibi her hastanin kendine 6zgii bir horlama
karakteristigine sahip olusu, hastada bulunan nefes yolunun standart olmadigini
gostermektedir. Horlamaya neden olan dokunun yeri, sekli ve yapisi tikama egiliminin
seklini belirler ki, bu degisiklik genellikle iist hava yolu direnci (UHD) olarak
olceklendirilmektedir. UHD, UAS hastalarinda basit horlayanlara gore daha diisiik
olarak ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.10. Apneik horlama isareti ve (z, f) gdsterimi
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Daha 6nce yapilan caligmalarda horlama isaretinin gii¢c spektrumunda ¢ok belirgin
olmayan farkl frekans bilgileri oldugu ve bu bilgilerden apne sendromunun kolayca
ayirt edilebildigi ifade edilmistir [89-91]. Ornegin, apne gruplari arasindaki fark olarak
Olgiilen horlama parametrelerinin yerel degisim miktar1 AHI ile iyi bir ilintiye
(korelasyona) sahip oldugu ifade edilmistir (r =0.71). Ozellikle UAS hastalarinda ya
sinyal siddetinde ya da frekans domeyninde 6l¢iilen basit parametrelerde dikkate deger
degiskenlik gozlenmistir [89]. Bu calismada, yukarida deginilen bulgular1 dogrular
nitelikte, apneik horlama ses sinyalinde episod sikligmin degisim bilgisinin yani sira,
75—-150 Hz spektral bandinin ortalama enerjisi 0—75 Hz ile 150-200 Hz aras1 bantlarin
ortalama enerjisine oraninin, apne indeksi ile direkt olarak iliskili oldugu goriildii
(r>0.75).

Apneik horlama seslerinin bu gozlenen oOzellikleri kolaylikla bir YSA ile
kestirilebilecegi diisiiniildii ve bunun i¢in asagida agiklanan bicimde UAS kestirimi

yapild1.

4.1.2. Horlama isaretlerinden UAS’nin YSA ile kestirimi

Dalgacik doniisiimii metoduyla zaman—frekans spektrumu gdsterilen horlama
isaretlerinin UAS horlamas1 olup olmadigina karar verebilecek bir Dalgacik—Sinir ag1
modeli olusturuldu. Bu model Sekil 4.11°de gosterilmistir. Calismanin bu bdliimiinde
YSA’nin hem egitim, hem de test asamasinda uzman hekimler tarafindan yar1 apne
olarak nitelendirilen veriler de apne olarak dikkate alindi.

Her biri 10 saniyelik toplam 3000 adet horlama episodu (1500 normal ve 1500
UAS) dalgacik doniisiimii ile 040 Hz, 40-80 Hz, 80—-120 Hz, 120-160 Hz ve 160-200
Hz olmak tizere 5 frekans bandina ayristirildi. Her banda ait spektrumlarinin enerjileri
hesaplanarak YSA i¢in bir veri tabanmi olusturuldu. Normal ve UAS horlama
episodlarindan 40’ar adet episod, agm egitimi i¢in kullanildi. Geri kalan 1460’ar adet

episod ise test i¢in kullanild:.
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Sekil 4.11. Gelistirilen modelin sematik yapist ve modelde kullanilan YSA’nim egitim
akis semasi

YSA modelinin olusturulmasinda kullanilan 6zellikler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Gelistirilen sinir agmin 6zellikleri

Katman sayis1 4 (1 giris, 2 gizli ve 1 ¢ikis)
Giris katmani biiyiikligi 5x80

Gizli katmanlarin biyiikligi 10

Cikis katmani biytikligi 2x1

Ogrenme orani 0.05
Performans fonksiyonu SSE(sum-squared error)
Ogrenme hata hedefi 0.001
Momentum katsayis1 0.95
Aktivasyon fonksiyonu bipolar sigmoid

Olusturulan sinir ag1 egitilerek test edildi. Agin egitimi siiresince toplam karesel
hatanin minimum hataya yakinsamasi ve egitim boyunca 6grenme oranmnin degisimi
Sekil 4.12°de gosterilmistir. Sekilden de goriildiglii gibi, sinir ag1 5284 iterasyonda

istenen hata degerine ulasarak egitimini tamamlamaistir.
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Sekil 4.12. YSA c¢ikismin istenen hata degerine yakinsamasi ve 6grenme
oraninin degisimi

Biitiin test verileri egitilen agda test edildikten sonra, elde edilen sonuglar uzman
hekimlerin degerlendirmeleri ile karsilastirildi. Biitiin test sinyallerine karsi agin
gosterdigi performans degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir. Gelistirilen bu model ile
ortalamada %97.50’lik bir dogruluk ile siniflandirict sistemin horlama seslerinden apne

durumunu teshis edebildigi goriildii.

Cizelge 4.2. YSA’nm test sinyallerinde verdigi smiflandirma performansi
UAS | NORMAL | Toplam
Dogru Teshis 1405 1442 2847

Yanlis Teshis 55 18 73
Dogruluk (%) | 96.23 98.77 97.50

4.2. EEG Verisinden UAS Kestirimi

Bu boliimde normal kisi ve apne hastalardan alinan EEG verisi kullanilarak bir
UAS kestirim yontemi gelistirildi. Burada EEG verisinin ikiz—spektrumu alinip YSA ile
apne teshis edilmeye caligildi.
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4.2.1. EEG verilerinin ikiz-spektrum analizi

(Caligmada ikinci bir metot olarak PSG yardimiyla aliman EEG isaretinin (EEG’nin
dogrusal bir isaret olmadig1 diisiincesiyle) bilesenleri arasinda olast QPC’leri ortaya
cikarmak icin ikiz—spektrum analizi yapildi. EEG’nin ikiz—spektrum analizi sonucunda
ortaya ¢cikan QPC enerjisi tasarlanan YSA’da degerlendirilerek UAS teshisinin bu
metotla yapilip yapilamayacagi arastirildi. Sekil 4.13°te normal bir EEG isareti, ikiz—
spektrumu ile bir karsilastirma Ol¢iitii olusturmak icin gii¢ spektrumu ve ikiz—
spektrumun pozitif frekans kismi gosterilmistir. Analizin kolay yapilabilmesi icin
sekillerde gilic spektrumu ve ikiz—spektrumun pozitif frekans gosterimlerin genlik
degerler1 0—1 aralifina normalize edilmislerdir. Sekil 4.13b’de verilen isaretin gii¢
spektrumu incelendiginde isareti olusturan asil bilesenlerin 2 Hz ile 11 Hz civarinda
oldugu goriiliir. Sekil 4.13c’de ikiz spektrumun pozitif frekansi incelendiginde giic
spektrum ile ortaya konan frekans bilesenleri bilgisine ilave olarak 21 Hz ve 5 Hz
civarinda kayda deger bilesenlerin de oldugu goriilmektedir. Ayrica 0-2 Hz arasi icin
ikiz—spektrumun genligi (Sekil 4.13c) aym frekans bdolgesi igin giic spektrum
genliginden (Sekil 4.13b) daha yiiksek oldugu goriilmekte ve bunun sebebinin bu
frekans araliginda dogrusal olmayan bilesenlerin QPC bileskesinin katki yaptigi
disiiniilmektedir. Sekil 4.13d’de verilen ikiz spektrumda da bu bilesenleri gzlemlemek

miumkiindiir.
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Sekil 4.13. Normal EEG isareti; (a) EEG isareti, (b) isaretin gii¢ spektrumu,
(c) ikiz—spektrum (pozitif frekans i¢in), (d) isaretin ikiz—spektrumu

Ayni senaryo UAS olan bir EEG isareti i¢in tasarland1 ve sonuglart Sekil 4.14°te
verildi. Bu durumda ikiz—spektrumun 5-10 Hz frekans bolgesindeki bilesenleri giic
spektrumun ayni frekans bolgesine gore daha diisiik genlikte olduklar1 goriilmektedir.
Ayrica UAS’li bir insanin EEG isaretinin saglikli bir insanin EEG isaretine gore, daha
once de deginildigi gibi, daha diisiik frekanslarda seyrettigi agik¢a goriilmektedir. Bu iki
ornekte ortaya konulan bilgilerin dogru oldugunu ortaya koymak icin daha genis bir
ornekleme ile, 1500 normal ve 1500 UAS EEG’sinin ikiz—spektrum analizleri yapildi.
Bu sonuglardan elde edilen tepe degerleri i¢in ortalama frekanslar1 ve standart sapmalari
almip quantifiye edilerek Cizelge 4.3’te verildi. Cizelge 4.3’ten de anlasildigi gibi
apneik hastalara ait EEG isaretlerinin normal EEG isaretlerine gore ortalamada daha

diisiik frekanslarda yogunlastigi anlagilmaktadir.

66



50 |
S
= 0 W MW MWJMM MH Aﬂ}Lﬂ Wﬁﬂ\ ﬁ,nv ﬂqﬂ nﬁM (a)
0 4] AN AN
w
-50
0 2 4 6 8 10
Zaman (sn)
1
]
g 0.5 \/J (b)
0 /\A/\/
0 10 20 30 40
Frekans (Hz)
1 |
= |
8 (c)
20 30 40
Frekans (Hz) x 10°
]

Sekil 4.14. UAS EEG isareti; (a) EEG isareti, (b) isaretin gii¢ spektrumu, (c) ikiz—
spektrum (pozitif frekans i¢in), (d) isaretin ikiz—spektrumu

Cizelge 4.3. Normal ve UAS EEG’lerinde ortalama tepe degerlerinin ortaya ¢iktigi

frekanslar
- J1(Hz) Jf2(Hz)
EEG Cesidi (ortalama+SD) | (ortalama+SD)
Normal 10.8 £5.1 6.4+3.5
UAS 3.5+2.0 32+2.1

Yapilan ¢alismada ayrica 1500 normal ve 1500 UAS EEG episodunun Delta, Teta,
Alfa, Beta ve Gamma EEG bantlarinda ortaya ¢ikan QPC degerleri de ortalama bazinda
quantifiye edilerek Cizelge 4.4’te verildi.
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standart sapmast

Cizelge 4.4. 3000 EEG episodu icin her altbant i¢in QPC miktarlarinin ortalama ve

BEGban | (1 himassD) | (oralmatSD)
Delta (0-4 Hz) | 250.66 +62.34 | 65.30 = 17.65
Teta (4-8 Hz) 67.18 £16.00 | 240.77 + 75.50
Alfa (8-13 Hz) 50.93 + 13.88 | 688.73 + 124.62

Beta (13-32 Hz) | 122.74+28.21 | 213.45 +80.45
Gamma (32-64 Hz) | 37.21+9.50 | 43.12+ 10.45

Apneli insanlarin apne Oncesi, apne sliresince ve apne sonrast EEG isaretlerinin
ikiz—spektrumunun nasil degistigini gézlemlemek i¢in bu li¢ durumda isaret parcalarinin
ikiz—spektrumlar1 ayr1 ayr1 elde edildi ve gii¢ spektrumlari ile birlikte Sekil 4.15, 4.16
ve 4.17°de gosterildi. ikiz spektrumun hesaplamasi prosediiriinde 0.1 saniye
uzunlugunda Hanning penceresi kullanildi. Bu sekiller apne 6ncesi, apne an1 ve apne
sonrast EEG deki degisimi ortaya koymaktadir. Bu sekiller analiz edildiginde, apne
aninda ozellikle delta ve alfa bandinda QPC konsantrasyonunun apne dncesine gore
daha fazla oldugu goriilmektedir. Apne sonrasinda ise bu QPC’lerin daha c¢ok delta
bandinda yogunlastig1 acik¢a goriilmektedir. Buradan da anlasiliyor ki, QPC’nin yiiksek
bir tepe degerine veya konsantrasyona sahip olmasi isaret bilesenlerinin daha fazla
birbirleri ile ilintili oldugunu gostermektedir. Gii¢ spektrumu ile ikiz—spektrum
karsilastirildiginda, bazi tepelerin ikiz—spektrumda olustugu fakat giic spektrumunda
karsilig1 aynen olmadig1 veya tersi bir durum oldugu goriilmektedir. Ornegin, Sekil
4.15’te /=19 Hz frekans1 civarinda bir yliksek tepe olustugu (Sekil 4.15d) fakat gii¢
spektrumunda (Sekil 4.15b) bu frekansta boyle yliksek bir tepe olmadig1 goriilmektedir.
Diger taraftan yine Sekil 4.15’te /=26 Hz frekansi civarinda gii¢ spektrumunda bir tepe
oldugu (Sekil 4.15b) fakat ayni frekansta ikiz—spektrum icin bu degerde bir tepe
olmadig1 goriilmektedir (Sekil 4.15d). Bu durumdan da ikiz—spektrumda iki bilesen

arasindaki ilintinin bazen bir bilesen gibi ortaya c¢ikabilecegi anlagiimaktadir.
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Sekil 4.15. UAS oncesi EEG isareti, giic spektrumu, ikiz spektrum ve ikiz spektrumun
iki boyutlu gosterimi
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Sekil 4.16. UAS aninda EEG isareti, gii¢ spektrumu, ikiz spektrum ve ikiz spektrumun
iki boyutlu gosterimi
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Sekil 4.17. UAS sonras1 EEG isareti, gii¢ spektrumu, ikiz spektrum ve ikiz spektrumun
iki boyutlu gosterimi

Cizelge 4.5’te 4500 EEG boliitii (1500 UAS o6ncesi, 1500 UAS anida ve 1500
UAS sonrasi boliit) i¢in 5 altbanda ait UAS 6ncesi, UAS aninda ve UAS sonrasi ikiz—
spektrumda ortaya ¢ikan QPC’lerin ortalama ve standart sapma (SS) miktarlar:
gosterilmistir. Cizelgeden anlasildigi gibi hasta apne geciriyor durumda iken QPC
miktar1 delta bandi i¢in azalirken teta ve alfa bantlar1 i¢in artmaktadir. UAS sonrasi ani
bir uyaniklik yasanacagidan (arousal) beyinde dinamiklik artarak ¢ok yiiksek bir QPC
olugsmasima sebep olmaktadir. UAS sonrasi ortalama QPC artis1 hemen hemen biitiin
EEG altbantlarinda goriilmektedir. Sonug¢ olarak ikiz—spektrum sonrasinda elde edilen
apne ile ilintili bu 6zellikler bir YSA ile degerlendirilip UAS kestirimi yapilabilecegi
anlasildi. Bu gorev icin asagida EEG’nin altbant QPC degerlerine gore smiflandirma

yapan bir YSA tasarland1.
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Cizelge 4.5. UAS o6ncesi, UAS aninda ve UAS sonras1 toplam 4500 EEG episodu i¢in
her altbanda ait QPC miktarlarinin ortalama ve standart sapmasi

UAS 0Oncesi UAS aninda UAS sonrasi
(ortalama+SS) | (ortalama £SS) | (ortalama £SS)

Delta (8) | 255.30+85.10 | 65.30 £22.45 | 2760.00 +451.10

EEG bant

Teta (0) 4.15+1.25 25.20+9.12 33.55+12.34

Alfa () 5.90 £2.67 27.15+7.54 24.50 £ 11.00

Beta (B) 9.72 £5.15 9.65+4.78 43.10 £16.90
Gamma (y) 0.14 £ 0.03 0.12 £ 0.04 1.50 £ 0.06

4.2.2. EEG isaretlerinden UAS’nin YSA ile kestirimi

256 Hz ornekleme frekansi ile deneklerden kayitlanan EEG isaretleri iki uzman
hekim tarafindan 2500 UAS ve 2500 normal durum i¢in smiflandirildi. Siiflandirilan
bu kayitlardan rastgele 150 UAS’li ve 150 normal durumlu kayitlar tasarlanan ikiz—
spektrum Onislemeli agin egitimi i¢in kullanildi. Sistemin egitim siirecini kontrol etmek
icin egitim setinden 20 tane boliit capraz dogrulama testi i¢in kullanildi. Daha sonra
diger 2350 UAS ve 2350 normal bolit verisi sistemi test etmek icin kullanildi. EEG

isaretlerinin siniflandirilmasi i¢cin sunulan metodun gosterimi Sekil 4.18’de verilmistir.

EEG isaret
noktalar1

Smiflandirma asamasi

Onisleme birimi
(ikiz—spektrum )

\ 4

Siniflandirma birimi
(YSA)

A\ 4 A 4

UAS NORMAL

Sekil 4.18. Gelistirilen ikiz—spektrum—Y SA modelinin sematik yapisi
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Analiz i¢in kullanilan her bir EEG boliitii UAS i¢in gerekli minimum siire olan 10
saniye uzunlugunda olup, 2560 noktadan olusmaktadir. Bu denli biiyiik bir veri setinin
sinir ag1 girisine direkt olarak verilmesi, sinir aginin hem tasarimin gii¢lestirecek hem
de probleme cevap verme siiresini arttiracakti. Dolayistyla, bu verileri direkt olarak aga
vermek yerine, isaretin QPC gibi apne ile ilintili 6zniteliklerini aga vermekle ag
girisindeki veri setinin boyutu olduke¢a kiiciilmiis ve ayn1 zamanda agin daha hizli sonug
vermesi saglanmistir. Onceki boliimiinde anlatildigi gibi EEG  ikiz—spektrumun

0<w,<w ve o,w,<m seklinde taniml bdlgesi asagidaki gibi altbantlarina

ayristirildi.

Delta(d) 0.5-4 Hz, 0.5 Hz <(fi, f;) <4 Hz i¢in,
Teta(0) 4-8 Hz, 4 Hz < (f1, f>) < 8 Hz i¢in,
Alfa(a) 813 Hz, 8 Hz < (f, f2) < 13 Hz i¢in,
Beta(p) 13-32 Hz, 13 Hz < (f3, f2) <32 Hz i¢in,
Gamma(y) 32-64 Hz, 32 Hz <(f1, f2) < 64 Hz i¢in.

Her banttaki QPC toplam degerini 6lgmek icin faz baglasimlariyla direk iliskili
olan Gauss olmayan rastgele islemeye sahip verilerin 6lgeklendirilmesinde kullanilan

[67] Denklem 4.1 kullanild:.

D= z |B(a)],a)2)| (4.1)

(@,0,)

Olgeklendirilen bu veriler daha sonra smiflandirma birimine giris olarak verildi.!

! ikiz—spektrum detaylarma bakildiginda ister normal ister UAS hastas: olsun her kisinin EEG’sinin ikiz—spektrumu
kisiye 0zgli oldugu anlasilmaktadir. Yukarida deginilen her EEG altbandinda QPC olusacak diye bir kavram
yoktur. Bazi kisilerde QPC degerleri bir altbantta yogunlasirken bir bagka kisinin baska bir bantta yogunlasabilir.
Ornegin bir normal kisi icin elde edilen ikiz—spektrum (Sekil 4.13) bir baska normal kisi i¢in Sekil 4.19°daki gibi
diistik frekanslarda QPC’si olmayan bir yap1 sergileyebilmektedir. Ancak UAS hastasinin EEG ikiz—spektrumunda
Sekil 4.14 ve yine Sekil 4.20’de goriildiigii gibi QPC konsantrasyonu diigiik frekanslarda olugmaktadir ki bu da
apne ile ilintili karakteristik bir yapt oldugu anlagilmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu durum EEG’deki
bilesenlerin arasindaki ilintinin artmasi veya kaotik olmanin azalmasi olarak nitelendirilebilir.
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Sekil 4.20. UAS hastas1 i¢in EEG isareti ve onun ikiz—spektrumu
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Smiflandirma i¢in gelistirilen cok katmanli sinir agina ait karakteristik 6zellikler

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Gelistirilen sinir agmin 6zellikleri

Katman sayis1 4 (1 giris, 2 gizli ve 1 ¢ikis)
Giris katmani biiyiikligi 5x300

Gizli katmanlarin buiyiikligi 10

Cikis katmani biytikligii 2x1

Ogrenme orani 0.05
Performans fonksiyonu SSE(sum-squared error)
Ogrenme hata hedefi 0.0005
Momentum katsayis1 0.95
Aktivasyon fonksiyonu bipolar sigmoid

Ozellikleri Cizelge 4.6’daki gibi tasarlanan sinir ag1, 7814 iterasyon sonucunda
istenen hata diizeyine (e=0.0005) ulasarak basaril1 bir sekilde egitildi. Egitim siirecinde
karesel hatanin iterasyon sayisina gore degisimi Sekil 4.21°de verilmistir. Bu ¢aligmada,
sistemin 1lgilendigi probleme daha hassas bir cevap vermesi i¢in tasarlanan sinir aginin
egitiminde dnemli bir ¢caba harcandi. $oyle ki: Egitim sathasinda sinir aginin ezberleme
durumu goz Oniinde bulundurularak, uygun katman sayisi ve her katmanda olmasi
gereken hiicre sayisini tespit etmek i¢in, agda yapilan her bir degisim sonrasi ag yeniden
egitildi ve uzun bir siire¢ gerektiren bu denemeler sonucunda agda kullanilmas1 gereken
katman ve hiicre sayis1 tespit edildi. Sonra da ¢apraz dogrulama teknigi ile egitim
safhas1 kontrol edildi.

YSA’nin tasarimmda Cizelge 4.6’daki parametrelerin kullanim1 agin egitim
siirecinde herhangi bir kararsizlik veya bagka bir piiriiz olusturmadi ve dolayisiyla bu

parametrelerin tutarli oldugu anlasilmistir.

2 7814 iterasyonigin egitim

10

1072}

Toplam karesel hata

10

L L L L L
3000 4000 5000 6000 7000

Ogrenme iterasyonu
Sekil 4.21. Egitilen agin yakinsamasi.

1
1000 2000
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Egitilen YSA biitiin test verileri ile test edildikten sonra, elde edilen sonuglar
uzman hekimlerin degerlendirmeleri ile karsilastirildi. Biitiin test sinyallerine gore agin
problemi ¢6zmedeki performansi Cizelge 4.7°de verilmistir. YSA ile toplamda
%96.15’1ik bir dogruluk elde edildigi ve bu sonuca gore agin basarili oldugu

anlasilmistir.

Cizelge 4.7. YSA’nm test sinyallerinde verdigi smiflandirma performansi

UAS | NORMAL | Toplam
Dogru Teshis 2212 2307 4519
Yanlis Teshis 138 43 181
Dogruluk (%) | 94.13 98.17 96.15

4.3. Karin ve Gogiis Verisinden UAS Siniflandirmasi

Bu béliimde apne hastalardan alman karmn ve gogiis verisi kullanilarak bir UAS
kestirim yontemi gelistirildi. Burada hastanin karmn ve gogiis bolgesinden kayitlanan
sinyallerin ADD ile elde edilen 6zellikler YSA’ya verilerek bir dalgacik—sinir agi

modeli olusturuldu ve bu ag ile apne siniflandirilmaya ¢alisildi.

4.3.1. Karin ve gogiis isaretlerinin ADD ile altbantlara ayristirilmasi

PSG cihazi araciligr ile 128 Hz ornekleme frekansiyla 6rneklenerek deneklerden
(hastalardan) alman karm ve gogiis hareketi sinyalleri 10’ar saniyelik (1280 nokta)
boliitlere boliindii ve uzman iki hekim tarafindan apne agisindan smiflandirilarak egitim
ve test i¢in veri kiimeleri olusturuldu. Bu boliitlerin (1500 boliit) aynt zamanda bu
hekimler tarafindan hangi ¢esit apneye ait olduklar1 da belirlendi ve 500 TUAS, 500
MUAS ve 500 BUAS olacak sekilde veri kiimeleri olusturuldu.

Daha sonra bu sinyal boliitleri ADD kullanilarak altbantlarina ayristirildi
Altbantlara ayristirma islemi Sekil 4.22°de gosterildigi gibi isaret yiiksek (detay) ve
alcak (yaklasik) frekans dalgacik katsayilarina ayristira ayristira islem yapildi. Bu
ayristirmay1 gergeklestirmek i¢in farkli dalgacik fonksiyonlari kullanilabilir, ancak
deneme yanilma ile bu calisma icin Daubechies dalgaciginin daha iyi sonu¢ verdigi

anlasild1 ve dolayisiyla bu dalgacik kullanildi. Bu ayristima islemine 7. seviyeye kadar
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devam edildi. Ancak, 7. seviyedeki detay katsayilari, sinyali daha 1yi karakterize ederek

her UAS ¢esidi igin farkli 6zellikler ortaya koydugu anlagildi’.

cAl cDl1

cA2 cD2

cA3 cD3

cA4 cD4

CcAS cD5

cAG cD6

A 4 Y
cA7 cD7

Sekil 4.22. Bir S isaretinin 7 seviyelik dalgacik katsayilarini gésteren diyagram

Daha once yapilan bir ¢alismada ADD yonteminin UAS’yi belirlemede iyi bir
yontem oldugu ifade edilmis [51] ve bu ¢alisgmada bu 6neri uygun goriildi. Bir sonraki
boliimde anlatilacagi tizere, 7. seviyede elde edilen detay (cD1-cD7) ve yaklasik (cA7)
katsayilarmin enerjileri sinir aginin girisine verildi ve agm performansi 6l¢iildii. Ayrica
onceki ¢alismadan farkli olarak 7. seviyeye kadar her seviyede elde edilen detay (cD1-
cD7) ve yaklasik (cA7) katsayilarinin enerjileri hesaplanarak bu enerji verileri agin
girisine verilip performans 6l¢iildii ve daha 1y1 bir sonug elde edildi.

Calismanin bu boliimiinde ele alman karin ve gdgiis hareketine iligkin bir 6rnek
isaret Sekil 4.23’te gosterilmistir. Sekil 4.24 ve 4.25’te da bu isaretlerin 7 seviye sonrasi
yaklagik ve detay dalgacik katsayilar1 gosterilmistir. Sekillerden de gorildiigii gibi
dalgacigin 1. seviyedeki katsayr sayis1 600 den fazla iken 7. seviyedeki dalgacik

! Karin ve gogiis verilerini direkt olarak YSA girisine vermek yerine 7 seviyeli dalgaciklarin katsayilarimn
enerjisinin verilmesinin nedeni ¢alismasim yaptigimiz diger metotlarda oldugu gibi bu metotta da YSA girisine
verilecek verileri dzgiinlestirmek, sayisini azaltmak ve agin daha hizli cevap vermesini saglamaktir.
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katsayis1 sayis1 17 olmustur ve boylece aga verilecek veri sayisi azalmistir. Agin
girisine daha az sayida verilen ve apneyi daha iyi karakterize eden bu veri YSA’y1

hizlandirmasinin yani sira ¢ikistaki dogruluk payini da arttirmistir.

2
1 a A A\ A
UMY VA YR VAR S A\ R Y @
MRV N V) ARV
L/ N W Vi
2y 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (sn)
2
1
2 o ®)
1
2
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (sn)

Sekil 4.23. (a) Karin ve (b) Gogiis hareketi isaretleri
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Sekil 4.24. Karm hareketi isaretinin 7 seviyeli dalgacik ile ayristiriimasi
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Sekil 4.25. Gogiis hareketi isaretinin 7 seviyeli dalgacik ile ayristirilmasi
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4.3.2. Karin ve gogiis isaretlerinden UAS’nin YSA ile siniflandirilmasi

Bu boliimde yapilan arastirma i¢in olusturulan dalgacik—sinir ag1 modelinin blok

diyagrami Sekil 4.26°da gosterilmistir.

dalgacik-sinir agi modeli

uyku apne isaretleri
— TUAS

Karin hareketi Aynk
Gissiis hareketi : | Dalgacik YSA | > MUAS

ogiis hareketi T
: | BuUAS

Sekil 4.26. Gelistirilen modelin blok diyagrami

Daha once de belirtildigi gibi bir agmn performansini arttirmak i¢in uygun bir
model, uygun sayida gizli katman ve uygun hiicre sayisini1 segcmek gerekir. Bunun yani
sira da uygun bir egitim algoritmasi da agin performansini artiracaktir. Bu ¢alisma icin
deneme yanilma ile en uygun ag icin iki gizli katman ve her katmanda 15’er hiicre
olmas1 gerektigi tespit edildi. Yine deneme yanilma yoluyla 6grenme i¢in de geri
yayilma algoritmasinin daha iyi bir sonug verdigi anlasildi. Geri yayilma algoritmasinda
hiicre etkinlesmesi i¢in bipolar sigmoid aktivasyon fonksiyonu secildi. YSA’nin
o0grenme hizini da arttirmak i¢in uygun momentum teriminin segilmesi i¢in tasarlanan
ag, eldeki verilerle cesitli momentum katsayis1 i¢in denendi ve sonugta en uygun
momentum katsayis1 tespit edildi. Momentum katsayis1 tespiti siirecinde 4 farkli
momentum katsayis1 ve her apne ¢esidi i¢cin 40’ar adet isaret 6rnegi agm egitimi i¢in
kullanildi. Denenen bu momentum katsayilar1 ve apne smiflandirmasi i¢in elde edilen
performans degerleri Cizelge 4.8’de verilmistir. Normalde bir YSA bir problem ig¢in
egitildik¢ce istenilen sonug ile ag ¢ikisi arasindaki hata enerjisinin sifira yakinsamasi
gerekir. Bazen bu yakinsama silireci ¢ok uzun siirer, yani ¢ok fazla sayida iterasyon
kullandig1 i¢in 6grenme silireci uzar. Bu olaya ezberleme veya over fitting denir.
Dolayisiyla uygun bir iterasyon sayisiyla agm dgrenmesi énemli bir kriterdir. Iterasyon
sayisinin belirlenmesinde c¢apraz dogrulama metoduyla hatanin belli bir degerinden
sonra egitim siirecini durdurmak gerekir. Buna gore YSA’nin ilgilendigi probleme gore
varilacak minimum hata degeri se¢ilir ve ag ¢ikisindaki hata bu degere varir ve sonra da
hata artmaya baglarsa egitim siireci hemen durdurulur. Bu c¢alismada capraz

dogrulamadaki hata degeri 0.001 olarak belirlendi ve ag egitim siirecinde iyi bir
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genelleme ile bu istenen hata degerine ulasti. Sekil 4.30°da verildigi gibi ag ¢ikisindaki
SSE egrisi istenen bu kii¢iik sayrya ulastifindan gelistirilen YSA egitimin basarili
oldugu anlasildi. Deneme yanilma yoluyla elde edilen bu uygun degerler ve agin diger

parametreleri Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.8. Farkli momentum katsayilarina gore YSA nin simiflandirma performansi
ve ogrenme siiresi

M YSA Cikisinin Dogrulugu YSA’nin
omentum < .
Katsayist TUAS | MUAS | BUAS Toplam Ogrenme suresi
(%) (%) (%) (%) (Bolit)

0 78.20 90.05 73.25 80.50 9738

0.5 81.61 93.57 75.60 83.59 6420

0.75 83.67 94.43 76.00 84.70 5645

0.95 85.65 94.74 80.12 86.84 3378

Cizelge 4.9. Gelistirilen dalgacik—sinir aginin 6zellikleri

Dalgacik birimi Kullanilan dalgacik Daubechies

Dalgacik seviyesi 7
Katman sayisi 4 (1 girig, 2 ara ve 1 ¢ikis)
Giris katman biytikligi 16x120
Ara katman biiyiikliikleri 15

Siniflandirma Cikis katman biiyiikligi 3x1

o Ogrenme orani 0.05
birimi

Performans fonksiyonu SSE(sum-squared error)
Ogrenme hata hedefi 0.001
Momentum katsayisi 0.95
Aktivasyon fonksiyonu bipolar sigmoid

Secilen bu parametreler agm egitim siirecinde herhangi bir kararsizlik
olusturmadigi i¢in bu parametre se¢iminin tutarli oldugu anlagilmistir.

UAS’nin her {i¢ smifi i¢in karin ve gogiis hareketi isaretleri ile egitilen ag, yine
karin ve gégiis hareketi isaretleri ile UAS nin {i¢ sinifi i¢in test edildi. Burada ag egitimi
ve testi:

a) ADD’den elde edilen 1.-10. seviyeye kadar her dalgacigin detay katsayilarmnin
enerjileri ayr1 ayr1 ag girisine verilerek,
b) 1. seviyeden S. seviyeye kadar (S=1,2,3,...10) tiim durumlar i¢in detay altbant

dalgaciklarin ve sonuncu yaklasik dalgacigin enerjilerinin ag girigine verilerek
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ayr1 ayr1 sistemin performansi test edildi. Bu uzun siiregli islem sonucunda 7. seviyeye
kadar olan detay ve 7. seviyedeki yaklasik dalgaciklar1 enerjilerinin aga verilmesiyle
elde edilen sonucun en iyi oldugu tespit edildi. Bu siirecte elde edilen her deneme
sonucu Sekil 4.29°da gosterilmistir. Sekilden de goriildiigu gibi, 7 seviyeli bir dalgacik
doniisiimiiniin kullanilmas1 YSA i¢in en 1yi dogruluk ve en hizli egitim oldugu
anlasilmaktadir. Yapilan bu ¢alismaya bir 6rnek olarak, sirasiyla TUAS, MUAS ve
BUAS olan hastalara ait bir karin ve bir de gogiis hareketi isareti 7 seviyeye kadar ki
dalgacik detay katsayilar1 Sekil 4.27 ve 4.28’de gosterilmistir. Burada UAS
siniflandirmas1 agin ¢ikis vektoriine gore su sekilde yapildi: H yiiksek olasilik ve L
diisiik olasilig1 belirtmek tizere TUAS i¢in [HLL], MUAS i¢in [LHL] ve BUAS i¢in
[LLH]. Tasarlanan sistemin 0.95 momentum katsayis1 ile 7. seviyedeki dalgacik
katsayilarma daha iyi cevap verdigini tespit ettikten sonra sistem her bir UAS
cesidinden 40’ar adet olmak iizere toplam 120 boliit kullanarak egitildi. Test slirecinde
ise her bir sinif i¢in 460 boliit olmak tizere toplam 1380 boliit kullanildi. Elde edilen test
sonuglar1 uzman hekimlerin goriisleri ile karsilastirildi. Test sonucunda ag TUAS icin
%85.65+2.85, MUAS i¢cin %94.74+1.55 ve BUAS icin %80.12+£2.94 ve toplamda
ortalama %86.84+2.45 olarak dogru karar1 verdigi goriildii. Elde edilen dalgacik—sinir
agmin biitliin test sinyallerine verdigi sonuglarmm hekim goriisiine gore dogrulugu
Cizelge 4.10°da verilmistir. Cizelgeden de goriildiigii gibi ana farkliliklar TUAS ile
BUAS ve MUAS ile BUAS arasinda oldugu anlasilmaktadir. BUAS, TUAS ve
MUAS’nin birlesiminden olustugu i¢in agim BUAS i¢in daha kararsiz olmasi da
dogaldir. Bu sonucun diger calismalarla ve hekimlerin kisisel siniflandirmalar1 ile
karsilastirildiginda 1yi bir performans oldugu sdylenebilir.

Egitim siirecinde, YSA 3378 iterasyon sonucunda istenilen hata degerine
ulasmistir. Karesel toplam hatanin ve 68renme oraninin iterasyonlara gore degisimi

Sekil 4.30°da gosterilmistir.
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Sekil 4.27. Ug gesit UAS icin karin hareketi isaretinin 7 seviyede detay katsayilari
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Sekil 4.28. Ug gesit UAS icgin gogiis hareketi isaretinin 7 seviyede detay katsayilar1
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Sekil 4.29. Dalgacik ayrisma seviyesine gore YSA nin 68renme stiresi ve dogrulugu

Modele ait karesel toplam hatanin ve Ogrenme oranmin iterasyonlara gore

degisimi Sekil 4.30°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.30. SSE ve 6grenme oraninin iterasyona gore degisimi
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Cizelge 4.10. Dalgacik—sinir ag1 modelinin siniflandirma performansi

Modelin ¢ikis1
Gergek
TUAS (%) | MUAS (%) | BUAS (%)
TUAS (%) | 85.65+2.85 | 00.33+0.01 | 03.85+0.05
MUAS (%) | 02.21+0.08 | 94.74+1.55 | 05.15+0.15
BUAS (%) | 09.65+£0.12 | 15.56+0.28 | 80.12+2.94

4.4. UAS’nin ANFIS ile Kestirimi ve Siniflandirilmasi

Bu boéliimde, Boliim 4.1, 4.2 ve 4.3’te yapilan siniflandirma islemi igin YSA
yerine Sugeno tipi bulanik cikarim modeli olan ANFIS kullanildi ve elde edilen
sonuglar YSA ile elde edilen sonuglarla karsilastirildi. Kullanilan ANFIS modeli
MATLAB programi kullanilarak tasarlandi. ANFIS modelinde giris hiicre sayis1 5, ¢ikis
hiicre sayis1 1, toplam hiicre sayis1 524, lineer parametre sayisi 243, lineer olmayan
parametre sayis1 30 ve bulanik kural sayis1 her hiicre igin 3 olarak se¢ildi. ANFIS aginin
giris katmaninda iiyelik fonksiyon tipi ise Gauss olarak sec¢ildi. Daha dnceki boliimlerde
kullanilan veriler bu boliimde de aynen kullanildi.

Boliim 4.1°de kullanilan horlama sesi isaretlerinden elde edilen 5 frekans bandina
ait enerjiler ANFIS agmin girigine verilerek ag egitildi ve sonra da YSA modelinde
oldugu gibi geriye kalan verilerle de test edildi. Agin egitim siirecinde hatanin
minimuma yakinsamast Sekil 4.31°de gosterildi. Sekilden de gorildiigii gibi hata 3.

iterasyondan sonra neredeyse hedef hataya ulagsmistir.
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Sekil 4.31. Egitimde hatanin minimuma yakinsamasi

Sekil 4.32°de egitim verilerinin ANFIS c¢ikistyla tamamen Ortiistiigli ve dolayisiyla

verilen egitimin ag i¢in yeterli bir egitim oldugu sdylenebilir. Test isaretleri i¢in de
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ANFIS’in yine kabul edilebilir bir hatayla iy1 bir performans sergiledigi Sekil 4.33’ten

goriilmektedir. Elde dilen sonuglar Cizelge 4.11°de verilmistir.
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ekil 4.32. Egitilen verilerin ANFIS ¢ikis1 ile ortiismesi.
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Sekil 4.33. Test isaretlerinin ANFIS c¢ikismni takip etmesi.

Cizelge 4.11. ANFIS’in test isaretlerine verdigi siniflandirma performansi (horlama

isareti i¢in)

UAS | NORMAL | Toplam
Dogru Teshis 1397 1425 2822
Yanlis Teshis 63 35 98
Dogruluk (%) | 95.68 97.60 96.64

Boliim 4.2°de kullanilan EEG isaretlerinin ikiz—spektrum analizi sonucunda elde

edilen altbantlara ait QPC enerjileri ile ANFIS egitildi ve sonra da test isaretleri ile

sistem test edildi. Test sonucu elde edilen sniflandirma dogruluk oranlar1 Cizelge

4.12’de verilmistir. Boliim 4.2°deki gibi 150 UAS ve 150 normal EEG 6rnegi egitim
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icin kullanmildi. Egitilen ANFIS agmim minimum hataya yakisamasimi gosteren egri

Sekil 4.34’te gosterilmistir.
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Sekil 4.34. UAS nin kestiriminde ANFIS’in egitimi sonucu hatanin minimuma
yakinsamasi

Cizelge 4.12. ANFIS’in EEG test isaretlerine verdigi siniflandirma performansi

UAS | NORMAL | Toplam
Dogru Teshis 2154 2236 4390
Yanlis Teshis 196 114 310
Dogruluk (%) | 91.66 95.15 93.40

Boliim 4.2°de YSA ile yapilan smiflandirmada dogruluk orani toplamda %96.15
iken ANFIS ile yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen toplam dogruluk %93.40

olarak ger¢eklesmistir.

Boliim 4.3’te Dalgacik—sinir ag1 modeli ile yapilan UAS’nin siniflandirilmasi
burada ANFIS ile gergeklestirildi. Boliim 4.3’te hesaplanan 21 hastaya ait karmn ve
gogiis hareketlerinin dalgacik enerjileri ANFIS girisine verildi. TUAS, MUAS ve
BUAS smiflarma ait 40’ar adet boliit ANFIS aginin egitimi i¢in kullamilirken, her bir
smifa ait 460’ar adet boliit de agin testi i¢in kullanildi. ANFIS agmin egitim siirecinde
ag cikisindaki hatanm istenilen hata degerine yakinsama grafigi Sekil 4.35te
gosterilmistir.  ANFIS agmin test isaretlerine verdigi sonuc ise Cizelge 4.13°te
verilmistir. Ayni veriler icin ¢ok katmanli algilayict sinir ag1 ile yapilan smiflamada
basar1 oran1 %86.84 (Cizelge 4.10) iken, ANFIS ile yapilan siniflamanin basar1 oram
%83,46 olarak gerceklesmistir (Cizelge 4.13).
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Sekil 4.35. UAS nin siniflandirilmasinda ANFIS’in egitimi sonucu hatanin minimuma

yakinsamasi

Cizelge 4.13. Karin ve gdgiis isaretlerinden UAS nin smiflandirilmasinda ANFIS agina

ait dogruluk oranlar1

ANFIS Cikis1

UAS
TUAS (%) | MUAS (%) | BUAS (%)
TUAS (%) 75.20 33.51 26.12
MUAS (%) 0.94 95.01 3.56
BUAS (%) 15.01 31.92 80.18

Adaptif ag yapisinin giincellenmesinde kullanilan iki asamali (hibrit) egitim
algoritmasi sayesinde egitim hiz1 YSA’ya gore arttirilmistir. Agin egitim siiresi YSA’ya

gore daha kiigilk olmasma karsin siniflama sonuglarinda daha diisiik dogrulukta

sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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5. TARTISMA

Bu ¢alisma neticesinde UAS hastasini teshis icin cesitli teknikler gelistirilmis ve
bu tekniklerin performans 6l¢iimleri yapilmistir. Burada ¢alisilmis olan teknikler, PSG
cihazi ile deneklerden alinan verilerden a- Horlama sesleri, b- EEG isaretleri ve c- Karin
ve gogiis hareketi igaretleri kullanarak gelistirilmistir. Bu teknikler Apne hastalarini
hem teshis hem smiflandirma i¢in kullanilabilecegi gibi muhtemelen hastanin tedavi
siirecinde hastaya uygulanacak tedavi tiiriiniin belirlemesinde ve belki de patolojik
acidan horlamaya neden olan dokunun yapisi ve yeri hakkinda da yardimci olabilecegi
diistiniilmektedir.

Yapilan bu calisma sonucunda, horlama seslerinin zaman—frekans karakteristik
bantlarma ayristirilmas: ile ortaya c¢ikan yapisal 6zelliklerin, EEG isaretlerinin her
standart altbandin ikiz—spektrumundan elde edilen QPC deger ve Ozelliklerin ve karin
ve gogiis hareketleri isaretlerinin ADD ile ayristirilmasi sonucu elde edilen (6zellikle 7.
seviyeye kadar) dalgacik katsayilarin apne ile ilintili oldugu goriilmiistiir. Bu 6zellikler,
YSA veya ANFIS ile degerlendirilerek UAS teshisi ve hatta smiflandirmasi
yapilabilecegi tespit edilmistir. Ham veri yerine bu 6zellikli verilerin kullanilmasi ile,
ornegin, Dalgacik—sinir ag1 modeli ile ortalama %97.50 ve aym verilerle ANFIS ile
ortalama %96.64 gibi bliyiik bir oranda apne teshisi yapilabildigi gosterilmistir.

Patolojik olarak apne sonucu ortaya c¢ikan horlama sesi isaretlerinin zaman—
frekans bantlarindaki degisimin dil koki, girtlak ve solunum yolundaki diger doku
degisimi ile iliskili oldugu agiktir. Onceki ¢alismalarda da deginildigi gibi solunum yolu
doku yapisina baglh olarak horlama isaretinin gii¢ spektrumunda ¢ok belirgin olmayan
AHI ile de ilintili (r =0.71) farkli frekans bilgileri ortaya ¢ikmakta ve bu karakteristik
bilgilerden apne hastas1 ayirt edilebilmektedir [89-91]. Bu calismada da, horlama
episodlar1 arasindaki sikligin ve horlama sesinin 75-150 Hz bandmin ortalama enerjisi
0-75 Hz ile 150-200 Hz aras1 bantlarin ortalama enerjisine orani apne indeksi ile direkt
olarak iligkili oldugu net bir sekilde goriildii (r>0.75). UAS’nin artmasiyla spektral
degiskenlik, bu calismada da goriildiigii gibi, artmaktadir. Daha 6nce [89] ve [92]’de
belirtildigi gibi, UAS arttikga spektral zarf parametreleri ve standart sapma da
artmaktadir.

Benzer sekilde EEG’nin de ikiz—spektrumda ortaya ¢ikan QPC degerlerinin apne
sonucu beyinde meydana gelen sikintili durumdan kurtulma cabalari ile iligkili oldugu

da agiktir. Bu ¢alisma ile apneik hastalara ait EEG isaretlerinde normal EEG isaretlerine
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gore diisiik frekanslarda ¢ok daha fazla dogrusal ve Gauss olmayan veri igerdigi ve bu
verilerden bazilar1 isaretin karakteristik QPC degerleri oldugu anlasilmistir. Ayrica
Cizelge 4.4'te de verildigi gibi UAS aninda yiiksek miktarda QPC, delta dalgalarinda
goriiniirken normal EEG'de QPCl'ler daha ¢ok teta ve alfa dalgalarinda artis gosterdigi
(UAS’ye gore 4—-12 kat) anlasilmistir. Ayrica, EEG isaretlerinin UAS o6ncesi, UAS
aninda ve UAS sonras1 ikiz—spektrumu ve gili¢ spektrumu karsilastirildiginda belirgin
farkliliklar ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir.

Patolojik durumlarda, genellikle EEG isaretleri olusan duruma gore karakteristik
bir yap1 sergiler. Bu patolojik durumlar sinyal isleme teknikleri kullanilarak
cikarilabilecegi diisiiniilmektedir. UAS boyunca EEG isaretleri, UAS oncesi ve normal
durumdaki EEG isaretlerine gore daha yiiksek ikiz—spektrum tepeleri sergilemektedir.
EEG isaretlerinde kullanilan bu metot ile beyin aktiviteleri UAS olmadigi anlarda c¢ok
daha kompleks ve kaotik bir islemeye sahip oldugunu gostermektedir. UAS aninda ise
EEG isaretleri kaotisitesi diisiik farkli frekans bilesenlerine sahip ve dolayisiyla daha
yiiksek genlikte QPC’lerin olustugu disiiniilmektedir. Bagka bir ifade ile kisi apne
durumuna gectiginde beyin i¢indeki ¢ok yonlii hareketlilik azalarak UAS’den kurtulma
yoniinde tek amacl aktivite artmaktadir.

EEG isaretlerinin ikiz—spektrumu kullanilarak gelistirilen YSA ile %96.15
oraninda bir dogruluk ile UAS normal durumdan ayirt edildilmistir (ayn1 veriler ile
ANFIS ile yapilan smiflamada dogruluk orami %93.40 olarak gerceklesmistir). UAS
kestiriminde Haja ve arkadaslar1 [43] uyku apnesi ve normal uykuyu hava akisinin
spektrum analizi ve bulanik mantik metodunu kullanarak birbirinden ayirt etmeye
calismiglar. Ancak onlarin ¢caligmasinda hava akimi isaretlerini 6’sar saniyelik boliitler
halinde almip spektrumlar1 hesaplanmistir. Bu spektral verileri bulanik mantik
programinin girigine verip %99.6 gibi yiiksek bir dogruluk orani ile apne durumunu
normal durumdan ayirt etmislerdir. Ancak bu tezde yapilan caliymada ise bir apneik
durumun 6 saniyeden daha uzun siirebilecegi diisiiniilmiis ve literatiirde yetiskinler i¢in
belirlenen 10 saniye nefesin durmasi kriteri dikkate alinmis ve her veri i¢in 10 saniyelik
episodlar kullanarak apne teshisi yapilmistir. Simiflandirmada kullanilan EEG isaretinin
uzunlugu arttikca apne merkezinin digindaki sinyale katki yapan giiriiltii (apne ile ilintili
olmayan isaret bilesenleri gibi) orani da artacagindan daha az dogrulukta bir sonug elde
edilmektedir. Tian ve Liu [47] hava akimi ve SaO, isaretlerinin 6zelliklerini ¢ikarip
sinir aginin girisine vererek %90.7 hassasiyet ile apne ve %86.4 hassasiyet ile de yar1

apne durumunu kestirmiglerdir. Maier ve arkadaglar1 [93] EKG isaretinin ikinci derece
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polinom smiflandirici metodu ile %93 oraninda bir dogruluk ile apne kestirimini
yapabilmislerdir.

Ikiz—spektrum analizi teknik olarak gii¢ spektrum analizine gore oldukca zor ve
komplike oldugundan EEG analizinde pek kullanilmamistir. Bu komplike ve zorluga
ragmen, bu caligmada, UAS kestirimi i¢cin EEG isaretlerinin ikiz—spektrumunun YSA
ile basaril1 bir sekilde kullanilabilecegi gdsterilmistir. Ikiz—spektrumun gii¢ spektruma
gore daha fazla bilgi icerdigi diisiiniildiigiinde bu teknigin kliniklerde daha fazla fayda
saglayacag1 diisliniilmektedir. Bu c¢alisma EEG isaretlerinin  ikiz—spektrumunu
kullanarak UAS teshisinin yapildig1 ilk calisma olup daha da gelistirilebilecegi
disiiniilmektedir. Ayrica bu teknigin mevcut PSG cihazlarinda da kullanilarak otomatik
UAS teshisi 6zelligi saglanabilir. Boylece tan1 koyma siiresi azaltilarak tibbi servisin
etkinligi gelistirilmis olacaktir.

Su ana kadar yapilan caligmalar genellikle UAS’nin teshisine yonelik olmustur.
Yukaridaki paragraflarda anlatilanlar disinda, 6rnegin, Ghunaimi ve arkadaslar1 [94] R—
R araligi (RRI) isaretlerini kullanarak yeni bir zaman domeyni teknigini
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri teknikte Fourir doniisiimii tabanli bir teknik yerine
spektral analiz i¢in Hilbert doniistimiini kullanmiglardir. MIT veri tabanindan alinan
verilere bu metodu uygulayarak ortalama 28/30 oraninda bir dogruluk ile TUAS’yi
teshis etmiglerdir. Liu ve arkadaslar1 [95] EEG isaretlerini smiflandirarak sinir agi
girisine vermislerdir ve bu yontem ile TUAS’yi normal durumdan %91 dogruluk orani
ile ayrt etmislerdir. Burada yapilan calismada ise UAS’nin teshisinin yani sira
dalgacik—sinir ag1 modelini kullanarak biiyiik bir dogruluk orani ile UAS’nin
siniflandirilmasi da gerceklestirilmistir.

Daha oOnce yapilmis c¢alismalardan ¢ok az1 apne smiflandirmasin
gerceklestirmistir. Sinir aglarmm bu alandaki ilk uygulamasi [96, 97] ¢alismalarinda
yapilmistir. Bu c¢aligmalarda da geri yayilimli algoritma kullanilmig, fakat
siniflandirmadaki dogruluk orami %60’1 ge¢memistir. Son zamanlarda Zemen ve
arkadaslar1 [98] radial basis function (BEF) sinir ag1 modelini kullanarak yetiskinlerde
%064+3.4 ve cocuklarda %62.6+3.4 gibi bir dogruluk orani ile apne siniflandirmasimi
gerceklestirmislerdir. Burada yapilan c¢alisma ile elde edilen sonuglar daha 6nce
yapilmis bu calismalarin sonuglar1 ile karsilastirildiginda gelistirdigimiz tekniklerin
performansinin daha iyi oldugu anlagilmaktadir.

O. Fontenla-Romero ve arkadaslar1 [48] apnenin smiflandirilmasi i¢in gogiis

isaretlerini bir ADD’den gecirdikten sonra, sadece 5. dalgacigin katsayilarini dikkate
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alip sinir ag1 ile apne siniflandirmasi yapan bir sistem Onermisler. Caligmalarinda ileri
yonlii sinir ag1 metodu kullanarak test isaretleri icin %83.78+1.90 oraninda dogruluk ve
her bir smif i¢in %80.90+2.53 (TUAS), %380.48+3.65 (BUAS) ve 9%89.954+2.71
(MUAS) ortalama bir dogruluk pay1 ile apne siniflandirmasini bagarmislardir.

O. Fontenla—Romero ve arkadaslarinin ¢alismasina yapisal olarak benzer ancak
islemsel olarak farkli bir yaklagimla bu calismada karmn ve gogiis hareketi isaretleri es
zamanl alind1 ve ADD kullanilarak isaretlere ait 7 seviyeli yaklagik ve detay katsayilari
hesaplandi. Daha sonra her seviyedeki detay ve son seviyedeki yaklasik katsayilarmin
sahip olduklar1 enerjiler hesaplanarak gelistirilen YSA modelinin girisine verilmistir.
Bu sekilde olusturulan dalgacik—sinir ag1 modeli test sinyallerine daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Dalgacik—sinir ag1 modeli ile her bir smif i¢in %85.65+£2.85 (TUAS),
%94.74+1.55 (MUAS) ve %80.12+£2.94 (BUAS) ve ortalama %86.84+2.45 oraninda bir
dogruluk pay1 ile UAS siiflandirmast gergeklestirilmistir. Ayni veriler kullanilarak
ANFIS agiyla apne siniflandirilmasi yapildiginda ortalama %83.46 oraninda bir
dogruluk elde edilmistir.

Bu calismada gelistirilen bu metotlar1 performans agisindan degerlendirmek icin
hem YSA ile hem de ANFIS agiyla  yapilan  smniflandirmalarm = sonuglar1  ve
karsilagtirilmalart Cizelge 4.14’te verilmistir. Cizelgeden de goriildiigii gibi ANFIS
agimin YSA’ya gore daha hizli egitilebilmesine ragmen, az da olsa, daha diisiik

dogruluklarda siniflandirma yaptig1 goriilmiistiir.

Cizelge 4.14. Calismada kullanilan tekniklerin karsilastirilmasi

Kullantlan ! Ozellik Cikarma | Agm ! Smiflayici
Isaretler Y ontemi Cikist YSA ANFIS
_ Normal %98.77 1 %97.60
' Horlama sesi Dalgacik UAS 92,9623 | 959568
= Isaretleri Doniisiimii - '
7 Ortalama | %97.50 | %96.64
= Normal | %98.17 | %95.15
<  EEG Tkiz—Spektrum UAS 9%94.13 | %91.66
= Isaretleri
Ortalama | %96.15 1 %93.40
g TUAS %285.65 1 %75.20
w E Karnve Dalgacik MUAS | %94.74 | %95.01
Eﬂ) S Gogiis hareketi Déniisiimii BUAS 5 5
é Isaretleri N U. 280.12 | %80.18
2 Ortalama | %86.84 | %383.46
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6. SONUC ve ONERILER

UAS teshisi i¢in sistematik olarak gelistirilen bu tekniklerin her biri farkli bir

biyolojik isaret kullanmaktadir ve dolayisiyla farkli avantajlara sahiptirler. Soyle ki:

o Horlama seslerinin kullanildigr model ile UAS tespiti basit, ucuz ve dolayisiyla
uygulama acisindan avantajlidir. PSG cihaz1 pahali ve kompleks bir sistem olup
bircok saglik merkezinde bulunmamaktadir veya bulundurulmasi miimkiin
degildir. Veri kaydr i¢in sadece bir ses kayit cihazi gerekli olan bu sistem
kolaylikla tiim saglik merkezlerine ve hatta hasta evlerine servis edilebilir.
Kayitlanacak horlama sesleri hekime saglanan basit bir kisisel bilgisayara bu
program yliklenerek UAS tespiti yapilabilecegi diistiniilmektedir. Veya en azindan
PSG cihaz1 i¢in uyku merkezlerine sevk edilip edilmemesi hususunda bir 6n
eleme icin bu teknik kullanilabilecegi diisliniilebilir. Ayrica horlama ses
isaretlerinden apneik olmayan horlama problemi ile 1ilgili alanda da

kullanilabilecegi goriilmektedir.

o EEG isaretlerinin kullanildigi model ile UAS tespiti horlama seslerinin
kullanildig1 model kadar basit olmasa bile kompleks bir sistem degildir. Veri
kaydi i¢in sadece bir EEG kayit cihazi gerekli olan bu sistem tiim saglik
merkezlerine saglanabilir. Bu merkezde kayitlanacak EEG verileri sistemin
programi hekimin bilgisayarina yiiklenerek UAS tespiti yapilabilecegi veya bu
teknigin daha Once deginildigi gibi bir 6n eleme i¢in kullanilabilecegi

diistiniilmektedir.

o Karin ve gogiis hareketlerinin kullanildigi model ile UAS tespiti diger iki
modelden az da olsa daha pahali ve kompleks olabilmektedir. Bu metot i¢in
veriler karin ve gogiis hareketlerini algilayacak algilayici ve kayit cihazi
gereklidir. Bu cihaz yine saglik merkezlerine saglanabilir ve veriler kayitlanabilir.
Bu merkezde hastalardan alinacak veriler, hekimin bilgisayarina yiiklenecek
sistemin programi ile UAS tespiti yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu metot,
kullanim acisindan diger metotlar kadar ucuz ve sade olmasa da, UAS
smiflandirmas1 da yaptigindan performans agisindan daha avantajli oldugu

sOylenebilir.
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Sonug¢ olarak, gelistirilen bu metotlarla UAS teshisi ve smiflandirilmasi
hekimlerin PSG cihaziyla alinan isaretleri goézlem yoluyla ve daha Once yapilmis
calismalara gore de daha 1yi oldugu sOylenebilir. Bu calisma ile UAS smiflandirilmasi

kisa siirede yapilabilmektedir.

Gelecekte yapilabilecek calismalardan biri, horlama seslerinin SDD analizinden
horlama derecesini ve belki de solunum yolu iizerindeki doku hakkinda bilgi edinmek
olabilir. Diger bir arastirma konusu EEG verisinin SDD veya ikiz—spektrumla
analizinden c¢esitli norolojik hastalik arastirmasi yapilabilir. Karin ve gogiis hareketi
isaretlerinin ADD analizinden apne disindaki diger solunum hastaliklar1 arastirilabilir.
Ayrica, yapilan bu ¢aligmanin UAS teshisinde ve siniflandirilmasinda kullanilmak tizere
PSG cihazina entegre edilebilecegi ve dolayisiyla teshis siirecini kisaltarak insan

sagliginda 6nemli bir yer tutabilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

EK 1: Horlama sesi isaretlerinin zaman-frekans analizini yapan program

close all

clear all

[x,Fs,Start_date,Start_time,Label,Dimension,Coef,Nmb _chans,N] =
readedf('02.04.2007A0_OSAS.edf',12,3171,3181);

[B,F,T]= specgram(x,512,512,128,120); % Display the spectrogram
clims =[.5 3];

t=0:1/512:10;

t=t(1:5120);

subplot 211

plot(t,x)

axis xy

ylabel('mikrovolt")

subplot 212
imagesc(T,F(1:256),1/100.*abs(B),clims)
axis xy

colorbar

colormap jet

xlabel('Zaman (sn)");

ylabel ('Frekans (Hz)")
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EK 2: EEG isaretlerinin ikiz spektrum analizinde kullanilan program

[eeg,Fs,Start _date,Start_time,Label,Dimension,Coef,Nmb_chans,N] = readedf('SY .rec',0,11160,11170);
[bisp,freq,cum,lag]=bisp3cuml(eeg,256,500,'¢",'d');

close all

figure

subplot 221

t=0:1/256:10;
plot(t(1:2560),eeg);
axis([0 10 -64 64])
seconds='(sn)';

xlabel([ 'Zaman ' seconds])
ylabel('EEG (uV)")

grid

subplot 222

=0:127;
ft=fft(eeg,256);
f=11(1:128);
ff=abs(ff);
plot(f,ff/max(ff));
axis(J0 40 0 1.1])

grid

xlabel('Frekans (Hz)');
ylabel('Genlik")

subplot 223

clims = [300000 600000];
bisp=abs(bisp);
imagesc(freq,freq,bisp,clims)
fontsize="\fontsize{10}";
hertz='(Hz)';

fxlabel=[fontsize ' f {1} 'hertz];
xlabel(fxlabel)

fylabel=[fontsize ' f {2} 'hertz];
ylabel(fylabel)

axis xy

axis([-20 20 -20 20])

colorbar

colormap jet

grid

subplot 224
plot(freq,bisp/max(max(bisp)))
axis([040 0 1.1])
xlabel('Frekans (Hz)');
ylabel('Genlik")

grid
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EK 3: Karn ve gogiis hareketi isaretlerine uygulanan ADD program

close all

clear all
%%%6%%%%6%%%%6%6%%%6%6%%6%6%%6%%6% %% %6%%%%%6% %% %6 %% % %% % %%
%%ABDOMINAL

[abdo,Fs,Start_date,Start_time,Label,Dimension,Coef,Nmb_chans,N] = readedf('AB.rec',9,4460,4470);

[C,L]=wavedec(abdo,1,'db4");

D1=detcoef(C,L,1);
subplot(721);plot(D1);ylabel(‘cD1");axis([0 643 -0.03 0.03])
Al=appcoef(C,L,'db4",1);
subplot(7,2,2);plot(Al);ylabel('cAl");axis([1 643 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,2,'dbd");

D2=detcoef(C,L,2);

subplot(723);plot(D2);ylabel('cD2") ;axis([0 325 -0.02 0.02])
A2=appcoef(C,L,'db4",2);
subplot(7,2,4);plot(A2);ylabel('cA2");axis([1 325 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,3,'db4");

D3=detcoef(C,L,3);
subplot(725);plot(D3);ylabel('cD3");axis([0 166 -0.05 0.05])
A3=appcoef(C,L,'db4",3);
subplot(7,2,6);plot(A3);ylabel('cA3");axis([1 166 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,4,'dbd");

D4=detcoef(C,L,4);
subplot(727);plot(D4);ylabel('cD4');axis([0 86 -0.1 0.1])
Ad=appcoef(C,L,'db4",4);
subplot(7,2,8);plot(A4);ylabel('cA4");axis([1 86 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,5,'db4");

D5=detcoef(C,L,5);
subplot(7,2,9);plot(D5);ylabel('cD5");axis([0 46 -0.5 0.5])
AS=appcoef(C,L,'db4",5);
subplot(7,2,10);plot(AS);ylabel('cAS5");axis([1 46 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,6,'dbd");

D6=detcoef(C,L,06);
subplot(7,2,11);plot(D6);ylabel('cD6");axis([1 26 -3 3])
A6=appcoef(C,L,'db4",6);
subplot(7,2,12);plot(A6);ylabel('cA6");axis([1 26 -14 14])

[C,L]=wavedec(abdo,7,'db4");

D7=detcoef(C,L,7);

subplot(7,2,13);plot(D7);ylabel('cD7'");axis([1 16 -10 10]); xlabel('Katsayilar")
AT7=appcoef(C,L,'db4",7);

subplot(7,2,14);plot(A7);ylabel('cA7");axis([1 16 -14 14])

xlabel('Katsayilar')

%%%%%%%%%%%%%6%%%%6%%6%6%6% %% %6%6%%%%0%%6%6%6%%6%%%6%% %% %%
%% THORACIC

clear all

figure

[thor,Fs,Start date,Start time,Label, Dimension,Coef,Nmb_chans,N] = readedf('AB.rec',8,4460,4470);
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[C,L]=wavedec(thor,1,'db4");

DI1=detcoef(C,L,1);
subplot(721);plot(D1);ylabel('cD1");axis([0 643 -0.03 0.03])
Al=appcoef(C,L,'db4",1);
subplot(7,2,2);plot(Al);ylabel('cAl");axis([1 643 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,2,'db4");

D2=detcoef(C,L,2);

subplot(723);plot(D2);ylabel('cD2") ;axis([0 325 -0.02 0.02])
A2=appcoef(C,L,'db4",2);
subplot(7,2,4);plot(A2);ylabel('cA2');axis([1 325 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,3,'db4");

D3=detcoef(C,L,3);
subplot(725);plot(D3);ylabel('cD3");axis([0 166 -0.05 0.05])
A3=appcoef(C,L,'db4",3);
subplot(7,2,6);plot(A3);ylabel('cA3");axis([1 166 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,4,'db4");

D4=detcoef(C,L,4);
subplot(727);plot(D4);ylabel('cD4');axis([0 86 -0.1 0.1])
Ad=appcoef(C,L,'db4',4);
subplot(7,2,8);plot(A4);ylabel('cA4");axis([1 86 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,5,'db4");

D5=detcoef(C,L,5);
subplot(7,2,9);plot(D5);ylabel('cD5");axis([0 46 -0.5 0.5])
AS=appcoef(C,L,'db4",5);
subplot(7,2,10);plot(AS);ylabel('cAS5");axis([1 46 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,6,'db4");

D6=detcoef(C,L,06);
subplot(7,2,11);plot(D6);ylabel('cD6");axis([1 26 -3 3])
A6=appcoef(C,L,'db4",6);
subplot(7,2,12);plot(A6);ylabel('cA6");axis([1 26 -8 8])

[C,L]=wavedec(thor,7,'db4");

D7=detcoef(C,L,7);

subplot(7,2,13);plot(D7);ylabel('cD7'");axis([1 16 -10 10]); xlabel('Katsayilar")
AT7=appcoef(C,L,'db4",7);

subplot(7,2,14);plot(A7);ylabel('cA7");axis([1 16 -8 8])

xlabel('Katsayilar')
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EK 4: YSA’ya ait m-file program

clear all

% E: giris vektorii, 16x120 (her siniftan 16x40)
% T :hedef vektordiir, 3x120

load abdoenergyOSA; %Tikayici apne enerjileri yiikle, size=16x40
load abdoenergyCSA; %Merkezi apne enerjileri yiikle, size=16x40
load abdoenergyMSA; %Bilesik apne enerjileri yiikle, size=16x40

E=[abdoenergyOSA abdoenergyCSA abdoenergyMSA];

osa=[1 0 0];
csa=[0 1 0];
msa=[0 0 1];

T1=[o0sa;0sa;0sa;0sa;0sa;08a;08a;08a;082;082;0S2;08a;0S2;082;052;052;0S2;052;053;082;082;082;0582;082;053;
0s2a;08a;0s2;082;082;053;082;083;082;083;082;082;082;082;08a];
T2=[csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa; csa;Csa;Csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa;csa; csa;csa;csa;csa;
£S2;C8a;Csa;Csa;Csa;Csa;Csa;Csa;Csa;Ccsa;csa; csa; csa; csal;
T3=[msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;m
$a;1MSa;MSsa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msa;msaj;

T1=T1",

T2=T2',

T3=T3',

T=[T1 T2 T3];

T=T; %hedef vektor, 3x120

net = newff(E,T,[15 15]);
net = initnw(net,3)

% BP Aginin Kurulmasi 4 layers of 16x15x15x3 nodes
[R,Q]=size(E); % R : giris sayisi, Q : giris 6rnek sayisi
S1=15; % S1= 1. ara katmandaki noron sayisi
S2=15; % S2=2. ara katmandaki noron sayisi
[S3,Q]=size(T); % S3=¢ikis katmandaki noron sayisi
[w1,bl]=nwtan(S1,R);

[W2,b2]=nwtan(S2,S1);

[w3,b3]=nwtan(S3,S2);

%Egitim Yapiliyor

pr=[min(E'") max(E")'];

net = nnt2ff(pr, {wl w2 w3},{bl b2 b3},{'tansig' 'tansig' 'tansig'},'traingdx’,'learngdm’,'sse");
[net, tr] = train(net,E,T);

testt=abdoenergyOSA(:,1);
[Y,Xf,Af,Er,perf] = sim(net,testt,[],[],T(:,1));
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EK 5: ANFIS’e ait m-file program

clear all

load abdoenergyOSA;
load abdoenergyCSA;
load abdoenergyMSA;

x=[abdoenergyOSA(:,1:10)";abdoenergyCSA(:,1:10)";abdoenergyMSA(:,1:10)'];
x=log10(x+1);

yl = [ones(10,1);zeros(10,1);zeros(10,1)];

y2 = [zeros(10,1);0nes(10,1);zeros(10,1)];

y3 = [zeros(10,1);zeros(10,1);0nes(10,1);];

epoch_n = 20;

in_fisl = genfisl([x yl]);
out_fisl = anfis([x yl],in_fisl,epoch_n);
outl=evalfis(x,out_fisl);

in_fis2 = genfis1([x y2]);
out_fis2 = anfis([x y2],in_fis2,epoch_n);
out2=evalfis(x,out_fis2);

in_fis3 = genfisl([x y3]);
out_fis3 = anfis([x y3],in_fis3,epoch_n);

out3=evalfis(x,out_fis3);

%egitim sonrasi egitim sinyal ¢kislar

disp( OSA CSA MSA")
disp(' )
out=[outl out2 out3];
disp(out)

%Egitim sonrasi test sinyal ¢ikislar
xt=[abdoenergyOSA(:,11:40)";abdoenergyCSA(:,11:40)";abdoenergyMSA(:,11:40)'];
xt=log10(xt+1);

outd=evalfis(xt,out_fisl);

out5=evalfis(xt,out_fis2);

out6=evalfis(xt,out_fis3);

disp( OSA CSA MSA"
disp(' )
outt=[out4 out5 out6];
disp(outt)

% ortalama test dogrulugu
outt=abs(outt);
osaort=mean(outt(1:30,:));
csaort=mean(outt(31:60,:));
msaort=mean(outt(61:90,:));
ort=[osaort;csaort;msaort];

disp(" OSA CSA MSA")
disp(' "
disp(ort)
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