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Oz

Bu caligmada, Parkinson hastalarinda siklikla goriilen patolojik dinlenme tremorlerinin kompleks diizlemde adaptif tahmini
gerceklestirilmigtir. Bu kapsamda, ilk olarak anlik olarak dl¢tilen patolojik “sag el ve sol el” veya “sag bacak ve sol bacak™ tremorleri
kompleks diizlemde ifade edilmis ve ardindan, bu kompleks-degerli patolojik tremorler, bir-adim-ileri kesin linear (strcitly linear, SL)
ve genis linear (Widely linear, WL) tabanli tahmin ediciler vasitasiyla adaptif olarak tahmin edilmigtir. Burada, SL tabanli tahmin edici,
kompleks-degerli en kii¢iik ortalama kare (Complex-valued least mean square, CLMS) algoritmasi ile egitilirken, WL tabanli tahmin
edici ise artirilmig CLMS (Augmented CLMS) algoritmasi ile egitilmistir. Tahmin edicilerin basarimlari, gercek diinya verisi olan
patolojik dinlenme tremorleri lizerinde mutlak hata ve tahmin kazanct agisindan incelenmistir. Yapilan benzetim sonuglari; kompleks-
degerli patolojik dinlenme tremorlerinin dairesel olmayan davranis sergiledigini ve bu yilizden de WL tabanli tahmin edicinin, SL
versiyonuna kiyasla daha iistiin bir basarim sergiledigini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Parkinson hastaligi, Dinlenme Tremorii, Kompleks Diizlem, Adaptif Tahmin.

Adaptive Prediction of Pathological Resting Tremors in the Complex
Domain

Abstract

In this study, adaptive estimation of pathological resting tremors, which is frequently encountered in Parkinson’s patients, is performed
in the complex domain. In this context, pathological “right hand and left hand” or “right leg and left leg” tremors, which were measured
instantaneously, are first expressed in the complex domain. Then, these complex-valued pathological tremors are predicted adaptively
using one-step-ahead strictly linear (SL) and widely linear (WL) based predictors. Here, the SL based predictor is trained by the
Complex-valued least mean square (CLMS) algorithm, while the WL based predictor is trained by the augmented CLMS (ACLMS)
algorithm. The performances of these predictors were examined in terms of absolute error and prediction gain on pathological resting
tremors as real-world data. Simulation results reveal that complex-valued pathological resting tremors exhibit non-circular behavior and
thus the WL based predictor outperforms the SL version.

Keywords: Parkinson’s disease, Resting Tremor, Complex Domain, Adaptive Prediction.
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1. Giris

Bir biyomedikal sinyal tipi olan tremor, kaslarin ritmik olarak
kasilmas: sonucu ortaya cikan istem dig1 bir hareket olarak
tanimlanir  (Elble ve Koller, 1990). Bu tip sinyaller,
karakteristiksel olarak siniisoidal sinyallere olduk¢a benzerdir ve
insan viicudunda; el bilekleri ve dirsek eklemlerinde olusur (Elble
ve Koller, 1990). Tremor sinyalleri genel anlamda fizyolojik
tremor ve patolojik tremor olarak iki sinifa ayrilir. Fizyolojik
tremor, yiiksek frekansli ve diisiik genliklikli bir sinyal olup,
literatiirde bu tremor ¢esidine insanlarin ¢ogunda rastlandigini
gosteren klinik c¢alismalar  mevcuttur (Riviere vd., 2003).
Patolojik tremor ise 3-14 Hz arasinda bir frekans bandina sahiptir
ve sinir sistemi hastaliklar1 kaynaklidir (Elble, 1997; Wang vd.,
2014). insan yasanmni tehdit edici olmayan patolojik tremorler;
Parkinson, esansiyel tremor ve c¢oklu skleroz hastalarinda
goriilmektedir. Fakat istemsiz salinimlarindan dolay: hastalarda;
giinliik yasamin kalitesini azaltmakta, hedefleme ve koordinasyon
bozuklugu gibi kisitlayict durumlara sebep olmaktadir (Riviere ve
Thakor, 1996; Elble, 1997; Wang vd., 2014). Bu tiir hastalarin
kullanabilecegi giyilebilir, yardime1 ve iyilestirici yeni
teknolojilerin  gelistirilebilmesi  igin  tremor sinyallerinin
minimum gecikme ile yiksek dogrulukta anlik olarak
modellenmesi veyahut tahmin edilmesi ciddi anlamda 6nem arz
etmektedir (Atashzar vd., 2016; Rocon vd., 2007a; Rocon vd.,
2007b; Meneski, 2011; O’Connor ve Kini, 2011; Kiguchi ve
Hayashi, 2012).

Bu amag¢ dogrultusunda, literatiirde adaptif Fourier lineer
birlestirici (Fourier Linear Combiner, FLC), agirliklandirilmis
frekans (weighted) FLC (WFLC) ve bant sinirli FLC yapilar
gelistirilmistir (Riviere ve Thakor, 1996; Atashzar vd., 2016; Vaz
vd., 1994; Riviere vd., 1997; Riviere vd., 1998; Veluvolu vd.,
2007; Veluvolu and Ang, 2010; Veluvolu vd., 2010; Rezayi ve
Mengiig, 2018, Mengii¢ vd., 2021). Bu yapilar, genellikle istemli
hareketin mevcut oldugu tremorlerin modellenmesinde kullanilan
etkin yapilar olarak literatiirde yer almaktadir. Son zamanlarda,
yapilan bir ¢alismada, WFLC yapisinin modelleme basarimini
dinlenme tremorleri {izerinde test etmistir (Rezayi ve Mengiig,
2019). Literatirde bugiine kadar yapilan c¢alismalar
incelendiginde; onerilen yapilarin sadece modelleme ve kestirim
amagclt kullanildig1 ve bu yiizden ge¢mis verileri dikkate almadan
anlik veriler ile bu gorevleri yerine getirtigi agikca goriilmektedir.
Ayrica, bu yapilar reel diizlemde calistigindan tek kanalli tremor
Ol¢iimleri i¢in uygundur. Ayni anda iki kanaldan alinan tremor
sinyallerinin yukarida bahsedilen yapilarla modellenebilmesi
veya kestirilebilmesi i¢in ayn1 6zelliklere sahip iki yapinin paralel
olarak calistirilmas1 gerekmektedir. Ancak, bu tip paralel yapilar,
kanallar arasindaki iliskiyi ne yazik ki dikkate almamaktadir.
Sonug¢ olarak; yapilan galigmalarda, adaptif filtrelerin sinyal
tahmin yeteneginin ve her iki kanali dikkate alan kompleks
diizlemdeki ¢alisma 6zelliginin kullanilmamasi literatiirde hala
eksiktir.

Giintimiizde sensor teknolojisindeki son gelismeler, artan
bilgisayar bellekleri ve hesaplama giicliniin artis1 gosteriyor ki
sinyal isleme alaninda yalnizca reel-degerli sinyallerin islenmesi
ile ugragilmamakta; ayn1 zamanda kompleks-degerli sinyallerin
de islenmesi gerekmektedir (Stott vd., 2018). Fiziksel olarak
kiyaslandiginda  kompleks-degerli ~ sinyaller, reel-degerli
sinyallere gore, daha anlamli bir analiz i¢in firsat yaratan zengin
bir yapiya sahiptir. Kompleks-degerli sinyaller ile dogas1 geregi,
haberlesme, sinyal isleme, gii¢ sistemleri ve biyomedikal gibi
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birgok farkli alanda karsilasilmaktadir. Kompleks-degerli
sinyaller, hem genlik hem de faz bilgisini dogal olarak yapisinda
bulunduran sinyal tipleri olup, “reel ve imajiner” veya “faz ve
genlik” olarak iki farkli sekilde tanimlanabilmektedir. Ayrica,
literatiirde kompleks-degerli sinyal islemenin gerekli oldugu ¢cok
farkli durumlar da mevcuttur (Mandic ve Goh, 2009; Adali ve
Haykin, 2010). Ornegin; bir es-fazli ve bir karesel bilesenden
olusan dogal kompleks forma sahip ve bu iki bilegen arasindaki
iliskiyi tamamen hesaba katan dogal kompleks-degerli sinyallerin
islenmesi gerekir. Bu tip sinyallere, radar, MRI (Adali ve
Calhoun, 2007), ikili faz kaymal1 anahtarlama (BPSK), kareleme
faz kaymali anahtarlama (QPSK) ve kareleme genlik
modiilasyonu (QAM) gibi bircok iletisim sinyali 6rnek verebilir.
Ote yandan, harmonik analiz, Fourier analizi, kompleks dalgacik
doniistimil (complex wavelet transform) sinyal isleme i¢cin siklikla
kullanilan araglardir ve bu tip doniisim islemlerinin
gerceklestirilmesi  gereken  durumlarda, kompleks-degerli
sinyallerin iglenmesi gerckmektedir (Adali ve Calhoun, 2007).
Bunlara ek olarak, kompleks diizlem, “genlik ile faz iliskisini”
veya “iki kanalli gergek diinya sinyallerinin kanallar arasindaki
iliskisini” dikkate almak icin de kullamilabilir. Ornegin; riizgar
sinyallerinin islenmesinde; riizgarin genlik ve yon bilgisi
kullanarak kompleks-degerli olarak elde edilmesi s6z konusu
olabilmektedir (Goh vd., 2006) ve benzer yolla MRI sinyalleri de
kompleks diizlemde incelebilmektedir (Xu vd., 2008). Kompleks
diizlemde faz ve genlik bilgisi anlik olarak da
modellenebilmektedir. Bu da gercek zamanli akan sinyallerin hem
genliginin hem de fazinin anlik olarak tespit edilmesine olanak
saglar (Mandic ve Goh, 2009). Ayrica, iki reel-degerli sinyali ayr1
ayri islemek yerine, kompleks diizlemde reel ve imajiner olarak
ifade ederek sinyallerin aralarindaki istatistiksel iligkiler dikkate
almarak tek bir kompleks formda iki sinyal ayni anda
islenebilmektedir (Mandic ve Goh, 2009; Adali ve Haykin, 2010).
Sonug olarak, sinyalin kompleks-degerli olarak temsil edilmesi;
gercek diinya siireclerinin analizi i¢in matematiksel olarak daha
izlenebilir bir ¢erceve saglamaktadir.

Kompleks-degerli  sinyaller genellikle diizenli/ikinci-
dereceden dairesel (proper/second-order circular) veya dairesel
(circular) kabul edilmektedir. Diizenli kompleks-degerli sinyal
tipleri, kendilerinin kompleks eslenikleri ile ilintisizken, dairesel
kompleks-degerli sinyaler, kompleks diizlemde herhangi bir
rotasyon durumunda degismeyen olasilik yogunluk fonksiyonuna
(probability density function, PDF) sahiptirler (Mandic ve Goh,
2009; Adali ve Haykin, 2010; Xia vd., Jelfs vd., 2012; Adali vd.,
2011; Schreier ve Scharf, 2010; Mengii¢ ve Acir, 2017; Mengii¢
ve Acir, 2018a). Bu varsayimlar, kompleks-degerli sinyallerin
hesaplamalarint basite indirgemis ve reel-degerli versiyonlarina
benzer sekilde kompleks-degerli sinyallerin ele alinmasini
saglamistir. Bilindigi {izere geleneksel kompleks-degerli adaptif
filtreleme algoritmalari, genelde kendilerinin reel-degerli
versiyonlarinin basit uzantilaridir (Mandic ve Goh, 2009; Adali
ve Haykin, 2010; Xia vd., Jelfs vd., 2012; Adali vd., 2011;
Schreier ve Scharf, 2010; Mengiic ve Acir, 2017; Mengiic ve Acir,
2018a). Bu kapsamda, ilk olarak Widrow ve arkadaslar1 (Widrow
vd., 1975); kesin lineer (strictly linear, SL) tabanli olan geleneksel
kompleks-degerli LMS (Complex-valued LMS, CLMS)
algoritmasimi 1975 yilinda 6nermislerdir. Bu algoritma klasik
LMS algoritmasinin reel diizlemden kompleks diizleme
genisletilmesi seklinde olup, kompleks-degerli adaptif filtreleme
i¢in gelistirilen ilk algoritmadir. CLMS algoritmasi, sinyallere ait
ikinci-dereceden istatistiksel bilgi olarak kovaryans matrisi

C,. = E{xx"} bilgisi kullandigindan sadece dairesel veriler igin
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optimal ¢6zlim sunar (Mandic ve Goh, 2009; Jelfs vd., Khalili vd.,
2014; Picinbono ve Chevalier, 1995), burada X sifir ortalamali
kompleks-degerli rastgele vektorii, H eslenik transpozu, E{s}

ise beklenen degeri temsil eder. Fakat daha 6nce bahsedildigi gibi
gercek  diinya uygulamalarinin  ¢ogunda, diizensiz/ikinci
dereceden dairesel olmayan kompleks-degerli veriler ile
karsilagilmaktadir (Mandic ve Goh, 2009; Adali ve Haykin, 2010;
Xiavd., Jelfs vd., 2012; Adali vd., 2011; Schreier ve Scharf, 2010;
Mengii¢c ve Acir, 2017; Mengii¢ ve Acir, 2018a). Bu nedenle,
kompleks diizlemde adaptif filtreleme algoritmalarinin
tasarimlar1 yapilirken; kendisine ait kompleks eslenigi ile ilintisi
olan ve PDF’nin kompleks diizlemde rotasyon altinda degistigi
kompleks-degerli dairesel olmayan sinyallerin de ayrica dikkate
alinmasi gerekmektedir (Mandic ve Goh, 2009; Adali ve Haykin,
2010; Xia vd., Jelfs vd., 2012; Adali vd., 2011; Schreier ve Scharf,
2010; Mengii¢ ve Acir, 2017; Mengii¢ ve Acir, 2018a). CLMS
algoritmast gibi geleneksel algoritmalar, yapilarinda ikinci-
dereceden istatistiklerin  tamamini  barindirmadiklarindan
kompleks-degerli dairesel olmayan sinyallerin islenmesi igin
uygun degildir.

Son zamanlarda, geleneksel CLMS algoritmasinin bahsi
gecen dezavantajlarint elimine eden artirilmig istatistikler,
kompleks-degerli adaptif filtreleme alanina ciddi katkilar
sunmustur. Aslinda artirilmug istatistikler; bir kompleks-degerli
rastgele X vektoriine ait ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerin
tamaminin elde edilebilmesi i¢in sadece kovaryans matrisinin
C,. = E{xx"} kullanimimn yeterli olmadigini, dairesel olmayan

sinyallerin de analiz edilebilmesi igin sdzde-kovaryans

P, = E{xx"} matrisinin de hesaba katilmasi gerektigini ortaya

koymustur. Bu kapsamda, ilk olarak kompleks-degerli rastgele X
vektoriine ait artirilmis kompleks-degerli vektor x* =[x",x" '

tanimlanmis ve ardindan ise X ’e ait hem kovaryans hem de s6zde
kovaryans matrisleri (1)’deki gibi sunulan tek bir artirtlmis
kovaryans matrisinin igerisine yerlestirilmistir (Mandic ve Goh,
2009; Adali ve Haykin, 2010; Xia vd., Jelfs vd., 2012; Adali vd.,
2011; Schreier ve Scharf, 2010; Mengii¢c ve Acir, 2017; Mengii¢
ve Acir, 2018a) :

C Co Po 1
axd P;x C* ( )

XX

burada P, =0 olmas1 durumunda; X vektorii, diizenlidir yani

ikinci-dereceden daireseldir. Aksi halde X vektori diizensizdir
yani ikinci-dereceden dairesel degildir. Sonug olarak, artirtlmis
kovaryans matrisi Cxaxa; hem ‘“kovaryans” hem de “sozde

kovaryans” matrisi bilgisi icerdiginden dolayi, dairesel ve dairesel
olmayan  kompleks-degerli  sinyallerin  ikinci-dereceden
istatistiksel ozelliklerinin tamamini kapsamaktadir (Mandic ve
Goh, 2009). Boylece, artirilmus istatistikler; WL modele dayanan,
artirllmis kompleks-degerli en kii¢iik ortalama kare (Augmented
CLMS, ACLMS) (Javidi vd., 2008) algoritmasinin tasariminin
yolunu agmis ve adaptif filtreleme tekniklerine entegre edilmesi;
dairesel olmayan kompleks-degerli sinyallerin yer aldig
uygulamalarda basarimi 6nemli Ol¢lide arttirmistir. Bu sayede,
hem dairesel hem de dairesel olmayan sinyallerin islenmesine
olanak saglanmustir.

Bu caligmada ise, Parkinson hastalarinda siklikla goriilen
patolojik dinlenme tremorlerinin kompleks diizlemde adaptif
tahmini gergeklestirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, oncelikle
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anlik olarak olciilen patolojik “sag el ve sol el” veya “sag bacak
ve sol bacak” tremorleri kompleks diizlemde tek bir formda ifade
edilmistir. Ardindan ise bu patolojik tremorler, bir-adim-ileri SL
ve WL tabanli tahmin ediciler kullanilarak adaptif olarak tahmin
edilmistir. Tahmin iglemlerinde kullanilan SL tabanli tahmin edici
geleneksel CLMS algoritmasi ile egitilirken, WL tabanli tahmin
edici ise son zamanlarda oOnerilen ACLMS algoritmasi ile
egitilmigtir. SL ve WL tabanli tahmin edicilerin basarimlari, ise
gercek diinya verisi olan patolojik dinlenme tremorleri iizerinde
mutlak hata ve tahmin kazanci agisindan detayli bir sekilde
incelenmistir. Yapilan benzetim sonuclar; kompleks-degerli
patolojik dinlenme tremorlerinin dairesel olmayan davranig
sergiledigini ve bu ylizden de WL tabanli tahmin edicinin, SL
versiyonuna kiyasla daha iistiin bir bagarim sergiledigini ortaya
koymustur.

2. Materyal ve Metot

Bu boliimde, tremor sinyallerinin tahmininde kullanilan
CLMS ve ACLMS algoritmalarindan sirasiyla bahsedilmistir.

2.1. CLMS Algoritmasi

CLMS algoritmast aslinda LMS algoritmasiin kompleks
diizlemde ¢alisan versiyonudur. CLMS algoritmasi, filtre ¢ikis
sinyalini hesaplarken SL model yapisim1 kullandigindan SL
algoritmalar ailesine aittirr CLMS algoritmasi, sadece kompleks-
degerli dairesel sinyaller i¢in optimum ¢éziim sunar ve dairesel
olmayan sinyallerde beklenen basarimi sergileyemez. Bu
durumun temel sebebi CLMS algoritmasinin, ikinci-dereceden
istatistiksel bilgi olarak sadece kovaryans matrisi bilgisini
kullanmasidir.

CLMS algoritmasi, bir sonlu diirtii cevapl (finite impulse
response, FIR) filtrenin agirlik vektoriinii giincellemek igin anlik
hata sinyali e, kullanilarak tanimlanan maliyet fonksiyonu J, ’ni

minimize etmeyi amaglar:
1 2y 1 -
anzE{|en| }=EE{enen} )

burada anlik hata sinyali e,, beklenen sinyal d, ile SL model

tabanl FIR filtre ¢ikis sinyali Y, arasindaki fark: temsil eder:

€ :dn_yn:dn_h'n_'Xn' (3)

n

Denklem (3)’de yer alan h e C™ ifadesi, igerisinde agirlik

katsayilarinin oldugu bir agirlik vektoriini,
Xy =[Xyreees Xynon ] €CYY ise filtre  giris  sinyalini  temsil
etmektedir. Ayrica N ifadesi, SL tabanli FIR filtrenin derecesidir.

Deklem (2)’de yer alan maliyet fonksiyonu J, ’nin, agirlik

vektorii h, e C¥ e gére minimizasyonunun sonucunda; CLMS

algoritmasina ait agirlik vektorii giincelleme kurali asagidaki
formda elde edilir:

Ny =h, + e, “

burada g CLMS algoritmasinin adim biyiikliiglinii temsil
etmektedir.

Son olarak algoritmanin sdzde kodu adim adim Tablo 1°de
sunulmustur. Ayrica, CLMS algoritmasinin tiiretilmesine ait
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gerekli bilgiler, (Widrow vd.,1975, Mandic ve Goh, 2009)’da yer
alan ¢alismada mevcuttur.

Tablo 1. CLMS Algoritmasinin Sézde Kodu

Parametreler: y ve N
Baslangic Kosullari: h, =0+ jO
Veriz {0},

Dongii: n=1, 2,...,K

Yo =ho'x,

en:dn_yn:dn_hﬁxn

hn+1 = hn +/Lle;Xn
Bitis

2.2. ACLMS Algoritmasi

ACLMS algoritmasi, CLMS algoritmas:t gibi kompleks
diizlemde ¢alisma kabiliyetine sahip bir algoritmadir. CLMS ’nin
aksine, ACLMS algoritmas filtre ¢ikis sinyalini hesaplarken WL
model yapisint kullanir ve WL algoritmalar ailesine ait dnemli bir
adaptif filtreleme algoritmasidir. WL model yapisinin kullanimi,
ACLMS algoritmasina hem dairesel hem de dairesel olmayan
kompleks-degerli sinyallerin islenmesi i¢in optimal sonug
sunmasint saglar. ACLMS algoritmasi, CLMS algoritmasina
benzer bir sekilde denklem 3’de yer alan maliyet fonksiyonu J,

ni minimize etmeyi amaglar ancak; bu algoritmanin temel fark,
J, tamimlanirken anlik hata sinyali e *nin denklem (6)’da ki gibi

WL tabanli bir FIR filtre ¢ikis sinyali y, kullanilarak ifade
edilmesidir:

1 1 .
JH:EE{|en|2}:EE{enen} (5)

€ :dn_yn:dn_hnHXn_g:'X:' (6)

n

burada h e C™ ve g, e C™* sirasiyla WL tabanli FIR filtrenin
standart ve eslenik agirlik vektorlerini temsil etmektedir.

Denklem (5)’in standart h, e C¥ ve eslenik g, e C™

agirlik vektorlerine gére minimizasyonun sonucunda ise ACLMS
algoritmasina ait standart ve eslenik agirlik vektorii giincelleme
kurallar1 asagidaki formda elde edilir:

h,.. =h, +uex, ()

gn+1 = gn +ﬂe:X: * (8)
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Son olarak ise h, eC™ ve g, eC™ bir artinlms agirhk
ACLMS

algoritmasinin artirilmig agirlik vektoriine ait giincelleme kurali
asagidaki gibi elde edilir.

vektorii  w? e C*"igerisine  yerlestirildiginde

Wi =W, + €] ©)

burada x* =[x",x"]" e C*™* artinlmis giris vektoriinii temsil
etmektedir. Algoritmanin sézde kodu Tablo 2’de detaylt bir
sekilde  sunulmustur.  Ayrica, ACLMS  algoritmasinin
tiiretilmesine ait detayl bilgilere i¢in (Mandic ve Goh, 2009)’de
yer alan ¢aligmadan ulasilabilir.

Tablo 2. ACLMS Algoritmasinin Sozde Kodu

Parametreler: 1 ve N

Baslangic Kosullari: hy =g, =0+ jO veya wi =0+ jO
Veri: {x,,d,},,

Déongii: n=1, 2,...,K

aH ,a

H H*
yn = hn Xn +g|‘\ Xn Veya yn :er Xn
H H* aH ,a
e, =d, -y, =d, —h x, —g,X, veya g, =d, —w," X,
hn+1 = hn +1uenxn a a * 3
veya W, ., =W + ue X,

* n+l

gn+1 = gn +/ue;Xn
Bitis

2.3. Patolojik Dinlenme Tremorleri icin Onerilen Bir-Adim-
Ileri Tahmin Ediciler

Bu boliimde, patolojik dinlenme tremorleri i¢in 6nerilen bir-adim-
ileri tahmin edicilerin ¢alisma prensiplerinden bahsedilmistir.
Burada, iki farkli kanaldan 6lgiilen tremor sinyallerini ayr1 ayri
tahmin etmek yerine kompleks diizlemde reel ve imajiner
bilesenler olarak temsil edilerek tek bir formda anlik olarak
tahmin edilmesi amaglanmistir. Sekil 1 (a) ve (b)’de sirasiyla
patolojik dinlenme tremorleri i¢in SL ve WL tabanli kompleks
diizlemde Onerilen bir-adim-ileri tahmin edicilere ait blok
diyagramlara yer verilmistir. Sekil 1°den goriildiigii tizere “sag el
(T,, )vesolel (T, )’ veya “sag bacak (T_ ) ve sol bacak (

RH,n LH.n RL;n
T . ,)’tan alinan patolojik dinlenme tremorleri dncelikle reel ve

imajiner bilesenlerin toplami olacak sekilde kompleks diizlemde
ifade edilmistir. Aslinda bu ifadeler, tahmin edicilerin beklenen
sinyali d, ’ni temsil etmektedir.

T | LI (10)

dn = TRL‘n + jTLL‘n (11)
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dn = TRH,n + jTLHAn
veya
d =T, +|T
n RL,n LL,n
Dinlenme Tremori /
Agirlik Katsayisi
h
CLMS Algoritmasi
(a)
dn = TRH,n + jTLH‘n

veya
dn = TRLn + jTLL,n LJ—]

Dinlenme Tremorii
% - Agirlik rI](atsaylsl
»[ p| Agirlik Katsayisi

ACLMS Algoritmasi

(b)
Sekil 1. Patolojik Dinlenme Tremorleri icin Kompleks Diizlemde Onerilen Bir-Adim-Ileri Tahmin Ediciler (a) SL Tabanl Tahmin Edici

(b) WL Tabanli Tahmin Edici

Tahmin modunda ¢alisilmasindan dolay1, giris sinyali X,

beklenen sinyal d, ’nin bir birim gecikmis halidir, yani X, =d,_,
’dir. Ayrica, Sekil 1 (a)’daki SL tabanli tahmin edicinin agirlik
vektorii CLMS algoritmast ile giincellenirken, Sekil 1 (b)’deki
WL tabanli tahmin edicinin agirlik vektorleri ACLMS algoritmasi
yardimiyla giincellenmektedir.

Sonug olarak, iki kanaldan alinan reel-degerli patolojik tremor
sinyalleri kompleks diizlemde ifade edilerek, kompleks diizlemin
sunmus oldugu hem cebirsel hem de istatistiksel avantajlardan
faydalanilmis ve kanallar arasindaki iligki dikkate alinmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma
3.1. Patolojik Dinlenme Tremoriine ait Veri Kiimesi

Bu ¢alisma kapsaminda, literatiirde yaygin kullanilan “Motus
Biyomiihendislik A.S.” (Motus Bioengineering Inc.) sundugu veri
setinde yer alan “Chprob3b” olarak isimilendirilen ayn1 hastaya
ait ve Olgiilen sag el, sol el, sag bacak ve sol bacaktan ayn1 anda
Olgiilerek kaydedilen 4 adet patolojik dinlenme tremorii
kullanilmustur. Tlgili 6lgiimler 100 Hz &rnekleme frekansina sahip
10 saniyelik tek eksenli tremor isaretleridir (Reeke, 2005).
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Sekil 2’de bu tremor sinyallerinin her birine yer verilmistir.
Ayrica, Sekil 3’te kompleks diizlemde ifade edilen patolojik el ve
bacak dinlenme tremorlerinin geometrik goriiniimii sunulmustur.
Sekil 3’ten de goriildiigii tizere kompleks diizlemde ifade edilen
patolojik el ve bacak dinlenme tremorleri dairesel olmayan
davranis sergilemistir. Bu durumda, artirilmus istatistiklerin; yani,
WL tabanli modellemenin, tahmin basarimini ciddi oranda
artirabilecegi beklenmektedir. Ayn1 zamanda Sekil 3’1 daha da
desteklemek igin her iki kompleks-degerli sinyal icin dairesellik
dereceleri, (Ollila, 2008)’de yer alan metod yardimiyla dl¢lilmiis
ve el tremorii i¢in dairesellik indeksi 0.4748, bacak tremorii igin
ise 0.1716 olarak bulunmustur. Bu degerlerdeki, bahsi gecen iki
tremor sinyalinin dairesel olmadigin1 ayrica gostermistir.

3.2. SL ve WL Tabanh Tahmin Edicilerin Parametre Se¢imi

Adil bir kargilagtirma i¢in hem SL hem de WL tabanli tahmin
edicilerde kullanilan FIR filterenin derecesi N = 32 olarak
secilmigtir. Tahmin edicilerin agirlik vektorlerini gilincelleyen
CLMS ve ACLMS algoritmalarinin adim biiyiikliigii degeri ise
(= 0.01’e kurulmustur.

3.3 Benzetim Sonuglari ve Tartisma

Sekil 4 (a) ve (b)’de sirastyla kompleks diizlemde ifade edilen
patolojik el ve bacak dinlenme tremorleri i¢in bir-adim-ileri SL

5
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(CLMS) ve WL (ACLMS) tabanhi tahmin edicilerin mutlak
hatalarina yer verilmigtir. Sekil 4’den goriildiigii tizere, her iki
tremor icin de ACLMS algoritmast ile egitilmis WL tabanli
tahmin edici, CLMS ile egitilmis olan SL tabanli tahmin ediciden
mutlak hata anlaminda daha iyi bir tahmin bagarimi saglamistir.
Aslinda bu basarim beklenen bir durumdur. Ciinkii her iki tremor
sinyali; hem reel-imajiner eksendeki geometrik goriinimde hem
de dairesellik indeksi Olglimiinde dairesel olmayan davranis
sergilemistir. Sonug olarak WL yapi tabanl artirilmus istatistikler,
tahmin bagarimlarini ciddi manada artirmisti. Bu grafiksel
sonuglari daha da desteklemek amaciyla Tablo 3’de, hem SL hem

de WL tabanli tahmin edicilerin tahmin kazanci Rp (dB)

basarimlarina yer verilmistir. Rp ifadesi ise asagida verilen

denklem kullanilarak hesaplanmigtir (Mengii¢ ve Acir, 2018):
R, =10log,, o} /o? [dB] (12)

burada o’ ve o? swasiyla beklenen ve hata sinyallerinin

varyansini temsil etmektedir. Tablo 3’den de anlasildig tizere en
iyi tahmin kazanci degerini, WL tabanli tahmin edici saglamustir.

Sonug olarak, yapilan bu ¢alisma ile iki kanaldan alinan reel-
degerli patolojik tremorler kompleks diizlemde ifade edilerek,
kompleks diizlemin sunmus oldugu hem cebiresel hem de
istatistiksel avantajlardan faydalanilmis ve kanallar arasindaki
iligki dikkate alinmisgtir.

Tablo 3. Kompleks-Degerli Patolojik Tremorler i¢in SL ve WL
Tabanli Tahmin Edicilerin Tahmin Kazanci (dB) Basarimlar

Tahmin Edicilerin R,
Kompleks-Degerli | (gB) Tahmin Kazanclar

Patolojik Tremorleri S WL
(CLMYS) (ACLMS)
El 13.8147 15.1900
Bacak 10.8325 11.4996

1.5 . v . ,
Sag El Temorii, TRH
1 L
v 0.5
=
o
CHEN
-0.5
-1 : . ‘
0 2 4 6 8 10
Saniye
(a)
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Sol El Temorii, TLH
0.5¢
=
g 0
@)
-0.5
-1 : s : s
0 2 4 6 8 10
Saniye
(b)
1 ; :
Sag Bacak Temord, TRL
0.5
=
g 0
@)
-0.5
-1 . . .
0 2 4 6 8 10
Saniye
(¢
1 . - ;
Sol Bacak Temorii, T LL
0.5
=
5 O
@)
-0.5
-1 : ' ‘ :
0 2 4 6 8 10
Saniye
(d)

Sekil 2. Patolojik Dinlenmede Tremorleri (a) Sag EI (b) Sol El
(¢) Sag Bacak (d) Sol Bacak
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o
W

Imajiner Bilesen
(e

-1 -0.5 0 0.5 1 1.5
Reel Bilesen

(a)

Imajiner Bilesen
(e}

1r o)

o
W
-

-0.5
O

(o]

O
-1 : : : ;
-1 -0.5 0 0.5 1

Reel Bilesen

(b)

Sekil 3. Kompleks Diizlemde Patolojik Dinlenme Tremorlerinin Geometrik Gériiniimii (a) El (b) Bacak

1 T T . T
—— SL Tabanli Tahmin Edici (CLMS)
—— WL Tabanli Tahmin Edici (ACLMS)

Mutlak Hata

400
Iterasyon Sayisi,n
(a)

Sekil 4. Bir-Adim-Ileri SL (CLMS) ve WL (ACLMS) Tabanli Tahmin Edicilerin Mutlak Hatalar: (a) Patolojik El Tremorii,
d, =Tey, + ITy, (b) Patolojik Bacak Treméri, d =T, + JT

0 200 600 800 1000

4. Sonuc¢

Bu calismada, Parkinson hastalarinda siklikla goriilen
patolojik dinlenme tremorleri kompleks diizlemde adaptif olarak
tahmin edilmistir. Bu amagcla, ilk olarak anlik olarak oOl¢iilen
patolojik “sag el ve sol el” veya “sag bacak ve sol bacak”
tremorleri kompleks diizlemde ifade edilmis ve ardindan bir-
adim-ileri SL ve WL tabanli tahmin ediciler kullanilarak adaptif
olarak tahmin edilmistir. Burada, SL tabanli tahmin edici
geleneksel CLMS algoritmast ile egitilirken, WL tabanli tahmin
edici ise son zamanlarda oOnerilen ACLMS algoritmas: ile
egitilmistir. SL ve WL tabanli tahmin edicilerin basarimlari, ise
gercek diinya verisi olan patolojik el ve bacak dinlenme tremorleri
iizerinde mutlak hata ve tahmin kazanci agisindan detayli bir
sekilde incelenmistir. Yapilan benzetim sonuglari; kompleks-
degerli patolojik dinlenme tremorlerinin dairesel olmayan
davranis sergiledigini ve bu nedenle WL tabanli tahmin edicinin,
SL versiyonuna kiyasla daha iistiin bir basarim sundugunu ortaya
koymustur. Sonug¢ olarak, iki kanaldan almman reel-degerli
patolojik tremorler kompleks diizlemde ifade edilerek, kompleks
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1 T \ T T

—— SL Tabanli Tahmin Edici (CLMS)
—— WL Tabanli Tahmin Edici (ACLMS)
0.8 1

8

<

T

4

=

=

=

=

{

400 600 800
Iterasyon Sayisi,n

(b)

0 200 1000

LL,n

diizlemin sunmus oldugu hem cebiresel hem de istatistiksel
avantajlardan faydalanilmis ve kanallar arasindaki iligki dikkate
almmugtir.
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