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Lyapunov iistelleri dinamik sistemlerin dogasini anlamak i¢in énemlidir. Bu ¢alismada
Albino Wistar sicanlardan elde edilen arteriyel basing sinyallerinin kaotik Ozellikleri
arastirildi. 6 denek kontrol grubu olarak kullanildi ve standar prosediir uygulandi. Bagka
6 denek hemorajik sok grubu olarak degerlendirildi ve standar procediire standart
prosediiriin ardindan arteriyel kantilden dakikada 1 ml kan alinarak arteriyel basincin 40
mmHg ya disiiriildii. Bagka 6 denek septik sok grubu olarak degerlendirildi ve standart
prosediiriin ardindan LPS (10 mg/kg i.v.) uygulanarak arteriyel basincin 40 mmHg’a
diisiiriildii. Bu sinyallerin Lyapunov Ustelleri yeniden yapilandirilmis faz uzaylarinda
hesapland1 ve tartisildi. Bu ¢alisma Istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
Yiirtitiicii Sekreterliginin 41357 numaral1 projesi ile desteklenmistir

Kasim 2016, 100 sayfa.

Anahtar kelimeler: Kaos, Lyapunov, fizyoloji, arteriyel, basing
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Lyapunov exponents are important to understand nature of dynamic systems. We
examined the chaotic properties of the arterial blood pressure signal in this study.
Arterial blood pressure signals obtained from Albino Wistar rats were used in this
study. 6 test subject were evaluated as the control group and applied standard procedure.
Another 6 test subject were evaluated as hemorrhagic shock and then the standard
procedure, arterial blood pressure 40 mmHg reduction was provided by taking blood 1
ml per minute from the arterial cannula. Another 6 test subject were evaluated as septic
shock and then the standart procedure, arteriel blood pressure 40mmHg reduction was
provided by applying LPS. Lyapunov Exponent were calculated in the reconstructed
phase space and the results were discussed. This work was supported by Scientific
Research Project Coordination Unit of Istanbul University. Project number: 41357

November 2016, 100 pages.
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1. GIRIS

Tiim yasamimiz ilk bakista bir diizene sahip gibi goriiniiyor. Dogal ve sosyal yapilar
bilesenleriyle ve kendi i¢ dinamikleriyle kendine has ozellikleri olan sistemler
biitlintidiir. Bu sistemler ¢ogu zamanda birbirleriyle i¢ ige ve etkilesimli bir halde
bulunur. Bunun yaninda diizen Onemlidir ¢iinkii insanoglu diizensizlikten ve
karmasadan iggiidiisel olarak korkar. Bugiin gerceklestirdigi eylemlerin gelecekteki
sonuglarii bilmek ister. Eylemlerini gelecek planlarma uygun olsun diyerek hayata
gecirirler. Insanlar siradan bir davramis bicimi olarak karsilastiklar1 her durumda
dogrusal iligkiler ararlar. Bakildiginda giinliik hayatimizda da kurallar marifetiyle bir
biiylik diizen kurulur. En kii¢iik yasam alanindaki kiiclik diizenlerden adim adim tim
hayat1 kapsayacak ¢ok daha kapsamli bir biiylik diizene, yasamimiz c¢esitli kurumlar

araciligiyla orgiitlenir. Peki, diizen gergekte hayatimiza bu kadar hakim mi?

Bilimsel alanda gerceklesen yenilikler, 6zellikle devrimsel gelismelerin etkileri, sadece
kendi mecrasina hapsolmuyor [1]. Heyecan verici ilerlemelerin kendi disinda felsefede,
sosyolojide, ekonomide, siyasette vb. alanlarda mutlaka izdiisiimlerini gorebiliyoruz.
Iste Sir Isaac Newton, calismalariyla klasik mekanigin temelini ortaya koyarken diger
alanlarda da boyle devrimci bir etki yaratmisti. Bilimin diginda diger alanlarda hizla
yankilandi. Sonugta “Newtoncu” diislinceler bir araya geldiginde son derece diizenli ve
belirsizlige yer olmayan bir diinya ortaya koyuyorlardi. Siir sartlar1 belirlenen,
baslangicta durumunu eksiksiz olarak bildigimiz, her eylemin sonucunu onceden
gorebilirdik. Aslinda her sey, carklar1 i¢ ice gecmis, iyi ¢alisan evrensel bir makinenin
pargalari idi. Yani evrenimiz kararli bir makine idi. Hala da bu diislincenin etkilerinin

giiniimiize kadar siiregeldigini 6zellikle sosyal bilimlerde rahatlikla gorebiliriz [1].

Klasik mekanik, bilime son derece énemli bir teknoloji olan diferansiyel denklemleri
kazandirdi. Olaylar1 diferansiyel denklemlerle formile edebiliyoruz. Sistemlerin nasil
calistigin1 bu teknolojiyle, matematigin diliyle, yazabiliyoruz. Problemleri parcgalarina
ayirarak ¢oziimlerini bulabiliyoruz. Dogrusal olmayan diferansiyel denklem takimlarim

dogrusallagtirarak sinir sartlari iginde ¢ézlimler bulabiliyoruz. Doganin da indirgemeci



yaklasimlara kimi zaman karsilik verdigini goriiyoruz. Ornek vermek gerekirse, basit
sarkacin diizenli olmayan diferansiyel denklemi indirgemeci yaklasimla (varsayimlar
ile) dazenli hale getirip yer c¢ekimi ivmesi gibi ©6nemli bir fiziksel sabiti

hesaplayabiliyoruz.

Gegirdigimiz son ylizyilda bilim diinyasinda, dogrusal olmayan sistemler, iizerine
fazlaca soru sorulan ve tartisilan bir alan oldu. Onceleri mesafeli durulan ve dnemsiz
birer istisna olarak goriinen bu yapilar ya da olgular adeta kendisini bilime dayatir hale
geldi. Dogrusal olmayan sistemler, cevap bekleyen sorular1 ve problemleri ile fizikte,
kimyada, fizyolojide kendisine daha fazla tartisma alan1 buldu. Dogrusal olmayan
sistemler, kaotik davranislara sahip diizenler, dengeden uzak diizensiz sistemler bilimsel
caligmalarin yeni konular1 olmaya basladi. En ilgi ¢ekici yani ise bu alanin disiplinler

arasi bir arastirma ve tartisma mecrasi olmasidir.

Kusursuz birer makine gibi isleyen sistemler genelde kapali sistemleridir. Bununla
birlikte fiziksel evrenimizin kiiciik bir kismi, sadece 6zel sartlarda, kapalilik 6zelligi
gosterir. Makro Olgekte ¢ok 1yi sonuglar veren klasik mekanik, tiim fenomenlerde ayni
sasmaz ve kararli tavrini stirdiiremeyebilir ve olaylari agiklamakta eksik kalabilir.
Hayatimizi saran, hemen her an etrafimizda gorebilecegimiz, sistemler cok yiiksek
oranda agik sistemler oldugunu biliyoruz. Ornegin biyolojik ve sosyal sistemler agik
sistemlerdir. Bu sistemleri birer makine gibi tanimlamaya ve anlamaya ¢aligmak eksik

ve yetersiz kalir. Zaten ¢ogu zamanda bu miimkiin olmayabilir.

Acik sistemler cevresiyle alis verisi olan, etkilenen, zamanla degisen dinamik
sistemlerdir. A¢ik sistemlerde, sistemi olusturan elemanlar da kendi aralarinda siirekli
bir etkilesim halindedir. Dogrusal olmayan diizensiz davramslar sergilerler. Ozellikle
biyolojik ve fizyolojik sistemler i¢in dogrusal modeller tasarlamak neredeyse imkansiz.
Bu tip sistemler i¢in ¢ogu zaman diferansiyel denklem takimi yazmak ve boyle bir
matematik araciyla sistemi izlemek pek miimkiin olmayabilir. Dogrusal olmayan
modeller ise ancak belli sinir sartlarinda, bahsedilen sistem hakkinda bilgi edinmek i¢in

ise yarayabilir.

Modern bilgisayarlarin giicii ile birlikte istatistiksel yoOntemler diizensiz yapilari

arastirmak icin simdilik en iyi sonuglar veren araglardir. Diizensiz davranis gosteren



yapilardan daha fazla bilgi edinmek i¢in yapilan deney ve gozlem sonuglarini, dogrusal
olmayan gesitli yontemlerle, arastirmak ve tartismak miimkiindiir. Ornegin fizyolojik bir
sistemden uygun sartlarda ve yontemlerle kayit edilen sinyaller zaman serisi analizi
yontemiyle incelenebilir. Zaman serisi analizi teknigi bir yaniyla basit ama incelenen

sistemin davranis bigimleri hakkinda son derecede onemli sonuglar verebilir.

Kaos teorisi son yillarda olduk¢a yaygin olarak arastirilan konularinin basinda geliyor.
Bu durum disiplinler arasi1 bir ¢alisma olanagi sunmasi bakimindan da ileri geliyor.
Fizikten ekonomiye, fizyolojiden jeolojiye genis bir yelpazede uygulama alani buluyor.
James Gleick’in  KAOS kitabinin 6nsdziinde sunlar1 soylityor: ‘Bilim adamlart
arayinca, her alanda kaosu gozler Online seriyor. Kaos bilim dallarini birbirinden
aywran duvarlart da asip geger. Kaos konusundaki arastirmalar bizzat fizigin i¢indeki
biiyiik arastirma dallarimin disinda ortaya ¢ikti. Kaosun bilim alaninda ortaya ¢ikardigi
biiyiik degisim kendisini etkili bir halde hissettirirken, kendilerini pek fazla sikmadan
ilgi odaklarint beseri ol¢ekteki fenomenlere ceviren iyi fizikciler de olmustur. Galaksiler

ile beraber bulutlar: da incelemektedirler’[2].

Kaos, dinamik sistemlerin karmasik davramiglarini betimlemek ve ayni zamanda
sistemin kendi i¢indeki diizensizliklerini ortaya koymak i¢in gelistirilmis bir kavramdir.
Kaotik yapilar dogrusal olmayan sistemler ailesine dahildir. Ancak her dogrusal
olmayan sistem kaotik davranislar gostermeyebilir. Sistemin kaotik 6zelliklere sahip
oldugu sonucuna varmak icin bazi kriterlere ve yapisal Ozelliklere ihtiyaci vardir.
Ornegin baslangic kosullarina hassas baglilik, faz uzaymda ki cekerinin boyutunun
fraktal degerde (tam sayili olmayan deger) olmas1 gibi 6zelliklere sahip sistemler kaotik

olarak degerlendirilir.

Dogrusal olmayan kaotik sistemler iizerine yapilacak bir arastirma da elimizdeki ilk
malzeme ¢ogu zaman basit bir zaman serisidir. Bu zaman serisi, yapilan deneylerde
uygun yontemler ile sistemden alinan sinyallerden olusur. Tek boyutlu olarak alinan
zaman serisi bir yaniyla sisteme ait bilgileri i¢inde kapali halde bulundurur. Bu haliyle
sinirli da olsa bir anlami vardir. Uzerinden tartisilarak bazi sonuclara ulasila bilinir.
Bununla birlikte gelisen istatistik yontemler zaman serisinden daha fazla bilgi ¢cekmeye
imkan saglar. Bu tek boyutlu zaman serisinden daha fazla bilgi ¢ikarabilecegimiz kimi

algoritmalar ve yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri de Yerlestirme Teoremidir [3].



Yerlestirme Teoreminde temel anlamda yapilan sudur: Tek boyutlu zaman serisini
yeterli ve en kiiciik boyutlu bir durum uzayna tagimaktir. Boylece elimizdeki verilerin
(zaman serisinin) ortaya ¢ikmasini saglayan temsili baska diger bagimsiz durum
verilerine (zaman serilerine) ulasmis oluruz. Yerlestirme Teoremi basit ve giliclii bir

yontem olarak son derece kullanighdir.

Bir siiredir yapilan ¢aligmalar, lineer olmayan dinamik sistemlerin davranis bigimleri ile
ilgili ciddi ilerlemeler sagladi. Dinamik sistemlere ait faz uzaylarmin Yyeniden
yapilandirilmasi ve g¢ekici olarak adlandirilan geometrik yapilarin dinamik 6zelliklerinin
arastirtlmasi, 6zellikle fizyoloji alaninda otonom sistemlerin anlagilmasina olan ilgiyi
cok fazla arttirmistir. Biyolojik sistemler kimyasal, fizyolojik ve fiziksel olaylarin bir
araya gelmesinden olusmus olan diizensiz sistemlerdir. Kaosun ¢ok yaygin olarak
gortldiigi fizyolojik sistemler kaotik analiz agisindan genis bir arastirma alani
bulmustur. birden fazla degiskenin séz konusu oldugu fizyolojik sistemlerin iirettigi
sinyaller, kaos teorisinin 6ngdrdiigli analiz metodlar1 ile incelenmis ve hatta kaos teorisi
bu sistemlerin modellemesi ile ilgili ¢alismalarda kullanmilmistir [4]. Kan akis1 ve
basinci, solunum sistemi, kalp atim hizi, beyin aktiviteleri, damar sistemi vb. sistem ve
ya sinyaller lzerinde kaos analizi yapilmis ¢alismalardan bahsetmek miimkiindiir [4, 5,
6, 7].

Bu tez ¢alismasinda fizyolojik bir sistem olan dolasim sisteminin bir alt sistemi olan
sistemik arteriyel kan basincini ele alacagiz. Sistemik arteriyel basing sinyallerinin
(mmHg) diizensiz dinamik bir yapida oldugu diisiiniilebilir. Wagner ve arkadaglarinin
yaptig1 bir ¢alismada kisa vadeli kontrol mekanizmasi, arteriyel barorefleks kesintiye
ugradiginda ilging bir sekilde sistemik kan basinci Lyapunov iistelleri ve fraktal
boyutlarinda bir degisiklik ortaya koymaktadir [8]. Gercekten de kardiyovaskiler zaman
serisi dogrusal olmayan dinamiklerin araglar1 tarafindan tarif edilebilir gibi gorindyor.
Bu yontemler biyolojik sistemlerin bazi 6nemli yonlerine yeni bir agiklama saglayabilir.
Hem dogrusal ve dogrusal olmayan araclarin birbirlerinin tamamlayicist oldugu gibi
hem de bunlar kan basincinin karmasikliginin ve kararliliginin karakterize edilmesinde

yararl olabilir.

Sistemik arteriyel basing sinyalleri laboratuvar sartlarin kontrol edilebilir hale

getirildiginde, deneklerin kan basinglarini degistirecek miidahaleler yapilabilir. Bu tez



caligmasinda, farkli yontemler uygulayarak kan basincini degistirdigimiz durumlarda
sinyallerin dinamik 0Ozelliklerini inceleyecegiz. Sistemik arteriyel kan basinci
sinyallerini alt bir dinamik sistem olarak ele alacagiz. Bu sinyaller yeniden
yapilandiracagimiz faz uzaylarinda incelenecektir. Tek boyutlu zaman serisi seklinde
kayit edebildigimiz sinyallerin Yerlestirme Teoremi[3] ile faz uzaylar1 yeniden
yapilandirilacak ve sistemik arteriyel kan basincinin kaotik Ozelliklere sahip olup
olmadig1 arastirilacaktir. Bu dinamik sistemin sahip oldugu Lyapunov Ustelleri
hesaplanarak farkli 6l¢iilmiis kan basinci degerleriyle iligkisi incelenecektir. Bu amagcla

iki sok modeli iizerinde ¢aligilacaktir.
Bu tez calismasi asagida siralanan plan ¢ergevesinde hazirlanmistir:

Tezin Genel Kisimlar boliimiinde; dinamik sistemler ve smiflandirilmas: hakkinda
teorik bilgi aktarilacak. Dogrusal olmayan dinamik sistemler ve kaotik sistemler
anlatilacak. Kaosun ortaya cikis sartlari ele alinacak. Son yillarda kaos ¢alismalarinin
bilimsel gelismelere olan katkilarindan bahsedilecek. Ozellikle fizyolojik sistemlerin
diizensiz dinamik sistemler olarak inceleyen sinyal analiz yontemleri aktarilacaktir.
Kaosun varliginin en biiyiik isareti olan baslangi¢ sartlarina hassas bagliligin 6nemi ve
sayisal ifadesi olarak ele alinan Lyapunov iistelleri hakkinda bilgi verilecek. Faz uzayi
ve yeniden yapilandirilmasi hakkinda bilgi verilecek. Bir dinamik sistemin zamansal
evrimini izlemeye olanak veren ve ayni zamanda sistemle ilgili anlik durumlar1 gosteren
Cekici olarak adlandirilan sekiller hakkinda bilgi verilecek. Cekici boyutunun kaotik bir
Ozellik olarak 6nemi ve fraktal boyut anlatilacak. Fizyolojik bir sistem olarak kabul
edilebilecek kan basinci sinyalleri anlatilacak. Bu sinyallerin ortaya ¢ikis1 ve ozellikleri

hakkinda bilgi verilecek.

Tezin Malzeme ve Yontem boliimiinde; kan basinci sinyallerinin 6zellikleri ayrintili
olarak incelenecek. Siganlarda bu sinyallerin ne sekilde c¢ekildigi ve islendiginden
bahsedilecek. Dogrusal olmayan zaman serisi analizi yapmak i¢in iyi bir yontem olan
Yerlestirme Teoremi [3] (Embedding Theorem) anlatilacak. Bu kapsamda faz uzayinin
yeniden kurulmasi, yerlestirme boyutunun bulunmasi i¢in kullanilan en yakin yanlig
komsuluklar yontemi, gecikme zamaninin se¢imi ile ilgili karsilikli bilgi fonksiyonu ve
otokorelasyon fonksiyonu anlatilacak. Sistemin kaotik olup olmadigin1 tayin etmek i¢in

onemli olan Lyapunov iistelleri hakkinda bilgi verilecek. En biiyiik Lyapunov {istellerini



hesaplamak icin Ozellikle deneysel verilerde en saglikli sonuglari veren Wolf [9]
metodu aktarilacak. Arteriyel kan basinci hakkinda genel teorik bilgi verilecek ve kan
basincint meydana getiren faktdrlerden bahsedilecek. Son olarak sicanlarda kan basinci

sinyallerinin nasil kayit edildigi aktarilacak.

Tezin Bulgular bolumiinde; Arteriyel kan basinci sinyallerinin nasil kayit edildigi
anlatilacak. Sinyal analizi yapmak i¢in sinyallerin iki farkli bolgesinden 6rnek veri
araliklar1 secilerek zaman serileri olusturulacak. Sinyallerin fizyolojik degerleri her
denekte iki farkli bolge dikkate alinarak arastirilacak. Bunun i¢in bu bolgelerdeki
ortalama kan basinci, HR vb. fizyolojik degerler hesaplanacak. Fizyolojik bir sistem
olarak, sigcanlardan elde edilmis sistemik arteriyel basing dalgasi (mmHg) sinyallerinin
faz uzaylar1 yeniden yapilandirilacak. Bu amagla olusturdugumuz zaman serilerine ait
yerlestirme boyutu ve gecikme zamanlar1 kimi algoritmalar kullanilarak hesaplanacak.
Zaman serilerine ait en buyik Lyapunov ustelleri hesaplanarak sistemin kaotik
Ozelliklere sahip olup olmadigi tespit edilecek. Son olarak bu zaman serilerinden

hesaplanan fizyolojik degerler ile Lypunov {istellerinin karsilastirmasi yapilacak.

Tezin Tartisma ve Sonug¢ boliimiinde; bulgular boliimiinde ulasilan sonuglar 1s181nda
kan basinci sinyallerinin kaotik &zellikleri tartisilacak. Lyapunov Ustelleri ile farkli
sartlar altinda ol¢iilen kan basinci degerlerinin degisimi arasindaki iliski incelenip
tartisilacak. Sinyallere ait kaotik dinamiklerin nasil ortaya ¢iktigin1 Lyapunov ustelleri
ile degerlendirilecek. Bu tez g¢alismasiyla bulgular 1s18inda zaman serisi analizinin

fizyolojik yapilari anlamada kullanilabilirligini degerlendirilecek.



2. GENEL KISIMLAR

2.1 DINAMIK SISTEMLER

Dinamik sistemler zamanla degisen sistemlerdir. Sistemin bilesenleri birbirleriyle
dinamik olarak baglhdirlar. Sistemin herhangi bir elemaninin davraniglarindaki
degiskenlik diger elemanlarin da davraniglarinda etkili olabilir. Dinamik davranig zaman
icinde degisen davranis olarak tanimlanir [10]. Dinamik sistemlerde, sistemin ge¢cmiste
aldig1 niceliksel degerlerin sonraki zamanlarda sistemin durumunda belirleyici oldugu
gorliliir. Bu yamyla sistemin kendisine ait durum bilgisinin gelecege tasindigini

sOyleyebiliriz.

Asagidaki say1 dizisi bize sistemi tanimlayan bir f(x) fonksiyonu bir x, baslangi¢

degeri ile zaman igerisinde sistemin evrimini verir.

o, fC) (£, f (F(FO0)). £ (£ (F(F ) ) - 2.1)

Dizide gorildigi gibi baslangi¢ sartlarina ait bilgi sistemde gelecek zamanlara
tagiiyor. Bu dizinin olusturdugu yoriinge lizerindeki her bir nokta sistemin o andaki

ozelliklerini ve davranisini temsil eder.

Dinamik sistem, hem fiziksel sistemin anlik durumunun matematiksel tanimini iireten
bir regete hem de i¢inde bulundugu durumun gelecekteki duruma nasil doniistiigiini
aciklayan bir kurallar dizisi icerir [11]. Oyleyse dinamik sistem sahip oldugu kurallar

dizisinin belirledigi sekilde yinelenen sistemlerdir.
Dinamik sistemleri ii¢ farkli sekilde gruplandirabiliriz.

Dinamik sistemler matematiksel olarak sireklilik godsteren yani tim zamanlarda
tiirevlenebilir olup olmamasina gore kesikli ve siirekli dinamik sistemler olarak iki

gruba ayrilir.



Zaman gore bagimlilik durumuna bakilarak sistemler ikiye ayrilir. Zamana bagh
olmayan sistemler otonom sistemler, zaman bagl olan sistemler ise otonom olmayan

sistemler olarak adlandirilir.

Dinamik sistemleri dogrusal ve dogrusal olmayan sistemler olarak iki gruba ayirmak da

mUmkundr.

2.1.1 Kesikli ve Stirekli Dinamik Sistemler
Kesikli dinamik sistemler genel olarak asagidaki gibi gosterilir.

xt+1 = f(xt), t = 0,1,2,3, . (2.2)

Degisim igin yeterince kiiclik zaman aralig1 s6z konusu olmadiginda, ayrik zamanlarda

sistemin durumunu verir ve fark denklemleri ile tanimlanabilir.
Basit sekilde (2.3)’deki gibi bir biliylime tanimlarsak
Fioiy=34+kF t=012,.. k=15veF,=2 (2.3)

Sistemin yoringesi Fy, Fy, F,, F5, Fy, Fs, ... Fryq, ... dizisindeki degerlerden geger.

Yoriingenin grafigi Sekil 2.1°deki gibi olur.
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120
100

80

Ft+1
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Sekil 2.1: F;,q1 = 3 + k. F,; Fonksiyonu.



Sekil:2.1 de goriilen yoriingede sistemin her ani icin bir ¢6ziim bulamiyoruz. Sadece

verili zamanlarda sistemin durumunu tespit edebiliyoruz.

Surekli dinamik sistemlerde ise tim zamanlarda sisteme ait bilgiyi elde edebiliyoruz.
Tum zamanlar ic¢in sistemin durumunu bulabiliyoruz. Yeterince kiciuk zaman
araliklarindaki degisimleri 6l¢ebiliyoruz. Matematiksel olarak diferansiyel denklemlerle
de yazabiliriz. Diferansiyel denklemler belirli bir duyarlilik ile siirekli dinamik ortamlari

tanimlayabilir. (2.4)’deki gibi bir biiylime surekli bir dinamik sistemi temsil edebilir.

dF
= =kF (2.4)
200
180
/

160
140 /

F(t)
% 3
A\

Sekil 2.2: % = k.F Sirekli dinamik modeli igin sistemin yoriingesi.

2.1.2 Otonom ve Otonom Olmayan Sistemler
Zaman bagli olmayan dinamik sistemler otonom sistemler olarak adlandirilir. Bu tip

sistemler tizerinde zamanin higbir etkisi yoktur. Sistemin degisiminden sadece kendi i¢

dinamikleri ve daha 6nceki durumlar: sorumludur.
x=f(x) x(t,) x(t)eR™ f:R"—> R" (2.5)

n. dereceden otonom sistemler (2.5)’deki gibi tanimlanabilir [12].
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Otonom dinamik sistemlerde sistemin yorungeleri birbirlerini asla kesmez. Y6runge bir
noktadan sadece bir defa gecer. Aksi durumunda periyodik bir ¢evrime girer. Otonom
olmayan sistemlerde ise sistemin durumunu, degiskenler ile birlikte zaman da etkiler.

Zaman sisteme ait denklemlerde bir degisken olarak yer alir.
x = f(x,t) x(t,) x(t)eR™ f:R™ > R" (2.6)

n. dereceden otonom olmayan sistemler (2.6)’daki gibi tanmimlanabilir [12]. Bu tip
sistemlerde yoriingeler faz uzayinda farkli zamanlarda birbirlerini kesebilir ve ayni

davranisi sergilemek zorunda kalmaz.

2.1.3 Dogrusal Sistemler
Dogrusal sistemlerde degisimlerin etkileri dogrusaldir. Sistem bir durumdan sonraki bir

duruma dinamik degiskenlerinin dogrusal bir davranis bicimi ile tasinir. Yani bir
elemanin ya da bir parametrenin degisimi hangi oranda olursa, sonuclarinda ki
degisimde aymi oranda olur. Baslangicta ki kiigciik degisimler, sonuglar ilizerinde de

kiiciik degisimlere sebep olur.

d?x

i @7
dt2 mx ’

Basit bir 6rnek olarak (2.7)’de parcacigin konumu i¢in zaman evrimi denklemi ele
alindiginda x cinsinden dogrusal oldugunu goriiyoruz. Bu denkleme gére x teki kiguk

degisimler kiiciik, biliylik degisimler biiyiik sonuglar dogurur.

Dogrusal bir sistemi tanimlayan bir parametre degistirilirse, salinimlarin frekans ve
genligi degisecektir, ancak davranisin dogasi ayni kalacaktir. Yani, 6rnegin (2.7)’deki
sistemin konum ve zaman eksenleri uygun bigcimde yeniden 6lgeklendirilerek herhangi
bir k degeri icin bulunan davranis baska bir k degeri icin gerceklesen davranisa

tamamen benzer kilabilir [13].

Dogrusal davranis gosteren sistemler parcalarina ayrilabilir. Her bir parganin ¢oziimleri

ayr1 ayr1 bulunabilir. Bu parcali ¢6ziimle tekrar birlestirilerek tam bir ¢6ziim elde edilir.
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2.2 DOGRUSAL OLMAYAN SiSTEMLER VE KAOS

Dogrusal olmayan dinamik sistemler tabiatta neredeyse her yerde karsimiza cikar.
Klasik mekanik, dogrusal olmayan tipte problemlerde ihmaller ve yaklasikliklar yoluyla
sistemi dogrusal bir forma sokarak ¢oziimler aramistir. Fakat bu yolla ulasilan
coziimler, gergcekte sinirlt kosullarda gegerli olur. Sistemi diizensizlestiren herhangi bir
elemani (degiskeni) ya da bir parametreyi ihmal etmek dogal sistemlerin anlasilmasinda
her zaman i¢in bir eksikligi beraberinde getirir. Bu tip sistemlerin davraniglarinda her

parametrenin 6nemi vardir, parametreler arasinda 6ncelik ve hiyerarsi yoktur [7].

Dogrusal olmayan problemlerin tam bir ¢6ziimii yoktur ve rastgelelik icerir [14].
Genellikle dogrusal olmayan sistemlerle ilgili problemlerde ¢oziim ararken, sistemin
nasil siireclerle calistigini anlamak bize sistem hakkinda fazlaca bilgi verebilir.
Gunumuzde 6zellikle yiiksek hizli ve giiglii bilgisayarlarin varhigi boylesine ¢oziimii zor

ve karmasik sistemlerin anlagilmasinda biiytik rol oynar.

Dogrusal olmayan bir sistemi temsil eden denklem ya da denklem takimi olsa da
analitik ¢éziimler neredeyse imkansiz ya da belli siir sartlar1 icinde vardir. Elimizdeki
sistemin faz uzaymnda yoriingelerini c¢izebilir ve bdylece ¢ozlimler hakkinda bilgi
cikartabiliriz. Geometrik akil yiirlitmeler sistemi gergekte ¢ozmeden yorlingelerini

cizmeye izin verir [15].

Dogrusal sistemlerde oldugu gibi, dogrusal olmayan sistemleri pargalarina ayirip ayri
ayr1 ¢Oziimlerini toplayarak genel ¢6zim bulmak miimkiin degildir. Cogu zaman

doganin kendisi bu yontemin kullanilmasina izin vermez [15].

Dogrusal olmayan sistemlerden kimileri determinist yapisina ragmen uzun donemde
Ongoriillemeyen davraniglar sergiler. Sistem baslangi¢ sartlarina Oylesine duyarli
davranig gosterir ki, en kiiciik degisiklikler sistemi Ongériden ve dengeden

uzaklastirarak kaosa siiriikler.

2.2.1 Kaos
Kaos kelimesi bilim tarihinde ilk kez Henri Poincare tarafindan kullanildi. Fransiz

filozof karmagik sistemlerin kararliligi tizerine yaptigi astronomi g¢alismalarinda kaos

kelimesini kullanmistir[16]. Kaos hakkinda bilimsel olarak ilk arastirma Lorenz
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tarafindan sivilarin tlrbulans hareketini anlamak igin yaptigi ¢alismasi ile baslamistir
[17].

Sardar ve Abrams [18] kaosu kelimesini giindelik dile yerlestiren ii¢ temel gelismeyi
sOyle ifade ediyorlar. 1) Bilimcilere yiizlerce milyon karmasik islemi saniyeler i¢inde
gerceklestirme imkani saglayan nefes kesici islem giicii. 2) hava durumundaki ani
degisimler, salgin hastaliklarin yayilmasi, bocek ve kus niifuslarinin degisimi, diirtiilerin
sinirlerdeki iletimi vb. ender fenomenlere karsi bilimsel merakin eslik ettigi, artan
bilgisayar giicl. 3) Kaos teorisi, yeni tlreyen geometrik matematikle harmanlanmasi

sonucu dogmasi [18].

Kaotik davranislar gosteren sistemler yapisal olarak dogrusal olmayan sistemlerdir.
Fakat biitlin dogrusal olmayan sistemler kaotik davraniglar gostermeyebilir. Rastgele ve

ongorulemez 6zelliklere sahip dogrusal olmayan sistemler kaosun varligina isaret eder.

Dogrusal olmayan kaotik sistemler, tamamen otonom sekilde deterministik hareket
denklemleri ile duizensiz veri Uretirler. Elbette, bir sistem diizensiz ve rastgele girdilere

sahip olabilir ve olabilecek en dlizensiz verileri tretir [19].

Diizensizliklerine ragmen, kaotik dinamik sistemler deterministik denklemleri takip
ederler [20]. Matematiksel modeller sistemlerin determinist karakterini isaret ederken
uzun surelerde gorulen kestirilemez davraniglar; lineer olamayan sistemler ailesine ait

olan kaotik sistemleri diger birgok modelden ayirmaktadir[21].

Kaos teorisinde kriz demek o anda olan kaotik halin degisen parametre ile birden bire
farklilasma ortaya koymasidir [22]. Kaotik davraniglar gdsteren sistem aniden diizenli
bir yapiya evrilmesi s6z konusu olabilir ya da sinirl alanda kendini gdsteren kaos ¢ok

uzun veya ¢ok kisa siire i¢in var olabilir.

Edward Lorenz doktora sonrasi ¢alismalarini Massachusetts Teknoloji Enstitiisii’nde
meteoroloji uzmani olarak yapti. Atmosferik konveksiyonla ilgili yaptig1 arastirmalarin,
o zaman fizikgiler tarafindan, fark edilmesi neredeyse 10 yili bulmustur. Buna ragmen
diinyanin her yerinden meteorolog bu calismalar hakkinda bilgi sahibiydi. Lorenz
temelde, atmosferdeki hareketlerin onceden bilinmesinin miimkiin olamadig1 fikrini

destekleyecek bir calisma ortaya koydu [23]. Atmosferik konveksiyonu basitce
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anlatmak istersek: Giinesten gelen ismlarinin diinyanin 1sisin1 arttirmast ve isinin
atmosfere yansimasi sonucu alt katmanlarindaki havanin 1sis1 iist katmanlarindakinden
sicak ve hafif hale gelir. Hafifleyen hava iist katmanlara yiikselirken, yogunlasan hava
asagl katmanlara hareket eder. Havanin bu hareketi konveksiyon olarak bilinir.
Havaninda bir akigskan oldugu bilindigi i¢in sonsuz sayida boyutlari olan bir uzayda
hava nokta ile temsil edilmesi gerekir.

Lorenz sonsuz boyutlu bir uzay yerine bilgisayarda inceleyebilecegi bir sekilde (2.8)’de

gosterilen ti¢ boyutlu bir evrimle konveksiyonu incelemistir.

dx

== 0y —x)

2—x(p-2) -y
2.8)

dz

=Xy~ Pz

Lorenz’in 3 boyutlu denklem sistemini daha detayli tanimak igin:

x: Konvektif hareketin siddetiyle orantilidir.

y: Yikselen ve ¢oken akimlar arasindaki sicaklik farki ile orantilidir.
z: Diisey sicaklik profilinin dogrusal konumdan sapmasi ile orantilidir.
o Prandtl sayis1

p: Rayleigh sayisi

Lorenz c¢alismasinda a: 10, p: 28, ve [: 8/3 degerleri i¢in bu basit {liclii denklemin

sasirtict sekilde kaotik davranis sergiledigini gostermistir.

Lorenz, dogrusal olmayan ii¢ meteorolojik etken olan sicaklik, riizgarin hizi ve basing
arasindaki iliskileri inceledigi modelinde tuhaf davranislarin modelin dogasindan
kaynakli oldugu sonucuna varmistir. Bu ¢ok onemlidir. Lorenz, modelinde havay1 en

basit sekilde ifade edebilir bir hale indirgemisti. Oysa riizgarlar ve hava sicakliklar
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diinyada nasil gergeklesiyorsa bu modelde de ayni davraniglar1 gosteriyorlardi. Hava
sartlarinin kendi kendini durmadan tekrarladigin1 fakat tekrarlanan olaylarin asla
birbirinin ayn1 olmadigini gériiyordu. Sekil mevcuttu ancak sekilde bozulmalarda vardi.

Duzenli bir dizensizlik [2].

Lorenz gelistirdigi modelinde rastgelelikten ziyade farkli davraniglar ve durumlar
oldugunu gordi. Hassas geometrik bir yapi igerisinde, davranislar1 diizensiz gorinimlu

olan bir diizenin ortaya ¢iktigin1 gordii [2].

Lorenz icat ettigi hava durumu makinesiyle hava olaylarim1 gorlinir hale sokan grafik
cizimler elde ediyordu. Hava durumuna iliskin sekilleri incelerken kiigliciik bir
degisimin bile cok biiyiikk farklar yarattifini tamamen tesadiifi bir yolla gordii.
Bilgisayarina elle girdigi deger 0,506 idi. Bilgisayarin hafizasindaki orijinal deger ise
0,506127 idi. Bes binde birlik bir degisiklik ithmal edilebilir gibi goriinse de sonuglari
cok farkli oldu. Sekil 2.3’de Lorenz’in 1961 yilinda aldig: bilgisayar dokiimlerinden
birinde, baslangicta neredeyse birbirinin ayn1 olan iki noktanin zamanla bambagka

yoriingeler izledigini gorebiliriz.

i
"
-

\ jﬁ

Sekil 2.3: Baslangi¢c durumlar birbirine ¢ok yakin iki hava tahmini sonuglari.
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Yani baglangic sartlarinda, ihmal edilebilecek kadar kiicliik olan ve hatta Onemsiz
goriinen bes binde bir farklilik, 6rnegin ufak bir riizgar esintisi yikici sonuglara sebep

olabilir.

Lorenz’in ¢aligmalar1 dogal sistemlerin baslangi¢ sartlarina hassas bagl oldugunu buna
bagl olarak gelecekteki bir andan sistemin Ongoriilebilmesinin imkansiz oldugunu
ortaya koymaktaydi. Lorenz ¢aligmalarinin sonuglarini sdyle agiklar. “Bu durum belli
belirsiz farklara sahip iki kosulun, biitiiniiyle farkli sonuglara neden olabilecegini
gostermistir. Bugtinkii durumu incelerken olugabilecek en ufak hata —ve herhangi bir
gercek sistemde bu tiir hatalar kacinilmazdir” uzak gelecege dair kabul edilebilir bir

tahmini imkansiz kilar.”

Toplumda “Kelebek Etkisi” olarak bilinen baslangi¢ durumuna hassas baglilik kaotik
sistemler icin artik karakteristik bir olgudur. Baslangi¢c kosullarina hassas bagliligi
David Ruelle matematik deyimi olarak soyle agikliyor: Baslangic zamaninda sistemde
olusan sonsuz kuglk bir degisim baslangi¢ aninda sonra ortaya ¢ikan bir degisiklige
sebep olur. Bu degisim Ustel olarak bulyir. Biiyiik degisikliklerin sebebi ¢ok kiigiik
nedenler olabilir. Bu durumun olusmasi i¢in baslangigta Ongériilmeyen ¢evresel
sartlarin var olmasi gerektigi diisiiniilebilir, ama dogrusu bunun tam olarak zittidir;
baslangic durumuna hassas bagli birgok fiziksel sistemin aslinda rastlantisal baglangic
durumlarinda oldugudur [23].

Baslangi¢ durumuna hassas baghilik, birbirine ¢ok yakin iki noktadan baglayan iki

yorungenin birbirinden Ustel olarak uzaklasmasi 6zelligi olarak tanimlanabilir [24].

Baslangic durumuna bagli davranig sergileyen bir sistemin bu yaniyla tamamen
determinist oldugunu soyleyebiliriz. Bununla birlikte sistemin evriminin ne yonde
olacagin1 izleyecegi yolun ne olacagimi ve nasil ilerleyece8ini kestirebilmek
zorlagsmaktadir. Sistem i¢in determinizm hep vardir fakat uzun vadede 6ngoriilemezlik
sorunu kendini gostermektedir. Sistemin gelecegi ile ilgili Ongoriimiiziin ortadan
kalkmasinin sebebi, determinist olmasina ragmen baslangi¢ durumunun tam olarak
kestiremeyisimizden ileri gelir. Yani baglangic durumundaki rastgelelilik sistemi

Oongoriiden uzaklastiriyor. Dolayisiyla bir dogal sistemi kaos analiziyle ele aldigimizda,
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sonuclardan ¢ok sistemin evrimi ve surecleriyle ilgilenmek durumunda kaliriz. Bu

acidan Kaos siireclerin bilimi olarak goriilebilir.

2.2.2 Faz Uzay1 ve Cekiciler
Yukarida da bahsini gecirmistik; kaos teorisi, geometrik matematikle birlikte dogusunu

hizlandirmistir. Sistemleri sadece diferansiyel denklemlerin ¢oziimleriyle anlamanin ve
modellerle sistemden daha fazla bilgi elde etmenin yaninda geometriklestirmeler de
sistem analizlerinde artik etkili bir yontem sayilabilir. S6z konusu kaotik bir sistem
oldugunda geometrik matematik, bizi sistem ile ilgili verimli sonuglara gétiirebilir.
Dinamik sistemlerin anlik durumlarim1 faz uzaylarindaki noktalardan ¢ikarabiliriz. Faz
uzaylar1 matematiksel olarak yapilandirilmig kavramsal uzaylardir. Bu uzaydaki
noktalar kiimesi dinamik sistemin tiim durumlarimi eksiksiz olarak tanimlar. Anlik
durumlart veren noktalar dinamik sistemin evrimini gdsteren yoriingelerini de ortaya

cikarir.

Faz uzayi, boyutlar1 dinamik sistemin degiskenlerini temsil eden ¢ok boyutlu bir
uzaydir. Bir dinamik sistemin degiskenlerinin sayisit ile faz uzaymnin ka¢ boyutlu
oldugunu soyleyebiliriz. Fiziksel olarak {i¢ boyutlu bir uzayin grafigini ¢izmek kolaydir.
Daha yuksek boyutlu uzaylar ise projeksiyonlar yaparak incelenebilir. Hemen her
durum bir faz uzaymin noktalar1 olarak temsil edilebilir. Faz uzayindaki bir nokta o
andaki dinamik sistemin tam olarak kendisi olur. Bir sonraki anlarda dinamik sistem
degistiginde noktanin hareket etmesi ile sistemin evrimini izlememiz olanakli hale gelir.

Bunun yaninda dinamik sistemin nasil davrandigi ile ilgili bilgi sahibi olabiliriz.

Dinamik sistemlerin izledikleri yoriingeler, faz uzayinda geometrik nesneler ortaya
cikarir. Bu yoriingeler, sistemin evrimini adeta resmederken diger yandan, bu resimlerin
geometrik Ozellikleri de sistemimizin nasil bir karaktere sahip oldugu konusunda bilgi
verir. Yoriingeler dinamik sistemin oOzelliklerine gore faz uzaymnda herhangi bir
bolgesinde yogunlagarak ortaya ¢ikar. Uzun vadede, bahsettigimiz geometrik nesneler
tiim yoriingeleri lizerinde toplayan bir davranis sergiler. Bu davranis bi¢gimiyle alakali
olarak, faz uzaylarinda sistemin gelisimini ve ilerlemesini tam olarak gosteren

eometrik nesnelere “Cekici” ad1 verilir.
trik lere “Cekici” ad 1

Basit bir 6rnek olarak basit sarkaci ele alalim. Sekil 2.4’de siirtlinmesiz ve siirtlinmeli

ortamda salinan basit sarkac¢lar var. Sistemin faz uzayimnin boyutlarim1 diisey eksende
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hiz, yatay eksende de konum olarak belirleyebiliriz. Siirtiinmesiz ortamda salinan basit
sarka¢ faz uzayinda kapali bir yoriingeye sahiptir. Sistem periyodik olarak yoriinge
tizerindeki noktalarda hareket eder. Sistemi tanimlayan hizi ve konumu bu noktalarda
temsil edilir. Sistemin ¢ekicisi limit ¢evrim olur. Diger taraftan siirtiinmeli ortamdaki
basit sarka¢ ise zaman ic¢inde hizim1 kaybedip durmaya mahkimdur. Sistemin faz
uzayindaki ydoriingesi sifir noktasina dogru hareketini slrdirir ve sonunda durur.

Sistemin cekicisi nokta ¢ekici olur.

L ;ﬂ
O
\k @m‘m

Sekil 2.4: Siirtiinmesiz(solda) ve siirtlinmeli(sagda) ortamlardaki basit sarkaclarin ¢ekicileri.

N

Dinamik sistemlerin davraniglarina gore ayrilmis ¢ekici tiirleri vardir. Periyodik olarak
saliman ve faz uzayinda kapali bir yoriingede hareket eden sistemin sahip oldugu
cekicisi tek boyutlu limit ¢evrimdir. Faz uzayindaki yoriingeler st iiste biner. Limit
cevrime sahip bir sistemde baglangi¢ sartlarin1 bu yoriingenin disinda bir nokta olarak
degistirsek bile zamanla sahip oldugu limit ¢evrime oturur ve hareketini bu kapali

yoriinge Uzerinde strdurdr.

Bir dinamik sistem hareketinin sonunda kararli bir duruma ulastiysa ve durumunu bir
noktada koruyorsa sahip oldugu cekicisi boyutsuz nokta ¢ekici olarak bilinir. En basit

cekici taraddar.
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Sekil 2.5°deki gibi farkli periyotlara sahip olarak hareket eden dinamik sistemin gekicisi

torustur.

Sekil 2.5: Torus Cekicisi.

Bu saydigimiz ¢ekici tiirlerinin ortak o6zellikleri ise baslangic durumuna hassas
bagliliklart yoktur. Faz uzaymdaki yoriingeleri bir limit ¢evrime ya da bir noktaya
ulasacagi i¢in bu tip ¢ekiciler yakinsayan tiirde ¢ekicilerdir. Dolayisiyla bu tip ¢ekicilere
sahip sistemler Ongoriilebilir ve diizenli sistemlerdir. Bu tiir ¢ekicilerin boyutlarina
bakildiginda nokta cekicide boyutsuz, limit ¢evrimde ve torus c¢ekicide ise tam sayili
boyuta sahiptir ve ayn1 zamanda c¢ekici boyutlart mutlaka faz uzayr boyutundan

kiguktur.

Rualle ve Takens 1971 yilinda garip ¢ekici olarak adlandirdiklari kavrami sivilarin
tirbdlans halini agiklamaya c¢alisirken kullanmustir [18]. Bu ¢ekicileri digerlerinden
ayiran ise daha cok boyutlaridir. Tuhaf ¢ekicilerde boyutlar tam sayili degildir. Ruelle
kitabinda ¢eker kavrami i¢in su tespitlerde bulunuyor: Ceker, gozlemlenen sistemi
herhangi bir anda tanimlayan ya da temsil eden herhangi bir noktanin, kararsiz ve gelip
gegici olusumlarin bittikten sonra {izerinde hareket etmekte oldugu kiimedir. Boyle bir
aciklamanin s6z konusu olabilmesi, sistemi degistirebilecek ¢evresel sartlarin zamandan
bagimsiz olmalarina baglidir; boyle olamasayd: sistemi temsil eden noktanin istenilen
sekilde ilerlemesi saglanabilir. Bir bagka 0nemli konu ise enerji kaybeden yapilardir.
Kararsiz olusumlarin son bulmasmin nedeni bahsedilen enerji kaybidir. incelenen
sistemi var eden sonsuz boyuttaki bir uzay igerisinde ¢eker olarak adlandirilan kii¢iik bir

kiimenin ilging olmas1 kaybolan enerji nedeniyledir [23].
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Tuhaf ¢ekicilerin iizerindeki hareket eden sistemler baslangi¢ durumuna hassas baglilik
ozelligi gosterirler ki bu kaotik davranisin en gii¢lii isaretidir. Son olarak bu tip ¢ekerler
sonlu boyutlara sahip olmalarma karsin zaman frekans1 analizinde siiregiden bir
frekanslar dizisine sahiptirler [23]. Yani, matematikte sonlu boyuttaki bir uzay yine
sonlu sayida modu tanimlayabilir. Frekans analizinde ise sonsuz sayida frekansin ortaya

¢1kmasi ise sonsuz bir dizi modun varligina isaret eder. Iste tuhaflik buradadir.

Literatiirde “Tuhaf Cekici” kavrami1 benimsenmesine karsin bilim tarihinde bu kavrama
itiraz eden baz1 bilimcilerde olmustur. Ornegin Rus matematikgiler Boris Chirikov ve
Felix Izrailve tuhaf g¢ekicilerin sadece konuya yabanci olanlara tuhaf geldigini dile

getirmiglerdir [18].

Diger cekicilerde oldugu gibi tuhaf ¢ekiciler de zamana bagli diferansiyel denklemlerin
¢6zUmi olarak ifade edilir. Tuhaf cekicilerin grafikleri, sahip olduklar1 fonksiyonlarin
bagimli degiskenlerine gore degisim gosterir. Ornegin bagimli degisken sayisi ii¢ ise

cekicinin grafigi tic boyutlu faz uzayida goriintiilenir.

Bilinen ilk tuhaf ¢ekici Lorenz ¢ekicisidir. Lorenz, 1sinan bir kutu igindeki gazin
davranigin1 ele aldi. Kutu konveksiyon olusturmak icin, asagidan isitilabilen ve
yukaridan sogutulabilen bir 6zellige sahip olarak tasarlandi. Sicak ve soguk tavan-taban
arasindaki sicaklik farki akisi kontrol etmeye yarar. Bu fark az ise sistem hareketsizdir.
Tabandaki sicaklik artarak alttaki akigkani1 daha fazla 1sittik¢a yeni bir davranig goriiniir
ve genleserek yogunlugu azalan akiskan yukari dogru harekete gecer. Sonrasinda
tavanda soguyan akiskan yogunlugunu arttirarak asagi dogru harekete gecer. Bir
taraftan yukar1 dogru hareket eden akigkan diger taraftan asagi hareket eder. Is1 daha da

cok artirilmasi halinde ise sistem ¢ok daha karmagik bir hal alir.
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Sekil 2.6: Lorenz Cekicisi bulunan ilk tuhaf cekicidir.

Lorenz cekicisinde, sistem asla tekrara diismediginden, yoriingeler hicbir zaman
kesismez. Tuhaf ¢ekicilerin temel Ozelliklerinde biride yoriingelerin asla birbirini
kesmemesidir. Biiyiitiildiiklerinde hep sonsuz sayida benzer yoriingeler igerirler. Alinan
zamana baglh degerlere gore bu yoriingeler sonsuza kadar uzayabilir. Cekici Ustiindeki
ilerleme somut olmamasma ragmen sistemi anlamak icin fikir verir [26]. Ornegin
cekicinin kanatlar1 arasindaki gegis, konveksiyon durumundaki akigkanin doniisiiniin

aksi yonde degismesine karsilik gelir.

Bir diger {inlii tuhaf gekici ise Sekil 2.7°deki gorinime sahip olan Réssler ¢ekicisidir.
Rossler cekiciler icin; “Bir sosisin icindeki bir sosisin igindeki bir sosisin icindeki bir

sosis” diyor[2].
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Sekil 2.7: Rossler Cekicisi.

Rossler ¢ekicisi Lorenz Cekicisine gore daha dogrusaldir. Buna ragmen tuhaf

cekicilerin batun tipik 6zelliklerine sahiptir.

2.2.3 Lyapunov Ustelleri

Dinamik sistemlerin baslangi¢c kosullarina hassas bagliliginin bir 6l¢lst olarak
Lyapunov Ustelleri sistemlere ait cekicilerinin dinamik 6zelliklerini anlamak igin
onemlidir. Gercekten de dinamik bir elektrik devresinden ya da tiirbiilanstan ¢ikan
cekiciler bilim insanlari i¢in baska bir seyle ifade etmeliydi. Cilinkii bilim insanlar1 igin
onemli olan 6lgtimler yapabilmekti [26]. Lyapunov Ustelleri kaosun bir 6lciisu olarak

Onem kazanir.

Matematikci Sonya Kovalevskaya (1850-1891) degismez iistellerin dogrusal olmayan
diferansiyel denklemlerin kararliligin1 incelerken kullanilabileceginin 1889 yilinda ilk
gosteren kisidir. Yine bir Rus matematik¢i olan Alexandr Mikhailovich Lyapunov
(1857-1918) bu c¢aligmanin iizerinde daha fazla ilerleme kaydetmistir. Lyapunov,
calismasinda bir dinamik sistemin (zamanin bir fonksiyonu olarak) yoriingelerinin
uzaklasmasinin degisimi ile ilgili diisiincelerinin temellerini Lyapuvov Ustelleri ile

aciklamustir [27].
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Kaotik bir sistem i¢in tant koymakta en kullanish dinamiklerden birinin Lyapunov
istelleri oldugu soOylenebilir. Lyapunov istelleri faz uzaymda birbirlerine yakin
yoriingelerin zamanla birbirine yakinlagmasinin ya da uzaklagmasinin ortalama {istel

hizidir.

Kaosun varligin1 higbir belirsizlige izin vermeyecek sekilde belirli sayilarin belirli
degerleri olarak ifade eden kriterler niceliksel kriterler olarak bilinir. Lyapunov iistelleri
de bu nicel kriterlerden biridir [24]. Lyapunov {istelleri, dogrusal sistemlerde kullanilan
Ozdegerlere (eigen value) benzetilir. Literatiirde de 6zdegerlerin dogrusal olmayan
sistemlerdeki karsiligi olarak ge¢mektedir [28]. Bir dinamik sistemde faz uzayinin
boyutunun sayist Lyapunov istellerinin sayisini belirlemektedir. Sirekli zamanli ve
ayrik zamanli sistemlerde Lyapunov iistelleri hesaplanabilmektedir. Bunun yani sira
deney veya benzetim sonuglarindan elde edilen zaman serilerinden de Lyapunuov

ustelleri hesaplanabilmektedir [29].

Sistemin her bir degiskenine bir Lyapunov iisteli eslik eder. Bu iistellerin sayisal
degerleri sistemin kaotik, periyodik ya da bir denge noktasinda kararli olup olmadigini

belirleyebilir.

Sistemdeki Lyapunov {istellerinin aldigr degerler ¢ekici yoriingelerinin gerilme ve
katlanmalarin1 saglar. Yoriingeler arasindaki mesafenin nasil degistigi sorusu sistemin
dinamigi hakkinda 6nemli bilgiler verir. Her bir Lyapunov {isteli yoriingelerdeki
gerilme ve biiziilmelerin Ol¢iisiinii gosterir. Eger Lyapunov iisteli belirli bir yonde
negatif ise herhangi kicik bir fark sistemin gelismesiyle iistel olarak biiziilecek ve
sikisacaktir. Eger bu stel sifir ise baslangi¢ durumundaki yoriingeler arasindaki mesafe
ayni kalir. Eger Lyapunov {isteli pozitif degere sahipse, yoriingeler arasinda

baslangigtaki bu kiiciik fark zamanla tistel olarak artar.

En biiyiik Lyapunov iistelinin pozitif bir degerde olmasi, dinamik sistemin kaotik
ozellikte oldugunu ifade eder. Tablo 2.1°de 4 boyutlu bir dinamik sistemin olasi

Lyapunov Ustellerini ve ¢eker dzelliklerini inceleyebiliriz.
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Tablo 2.1: Doért boyutlu bir sistemin muhtemel Lyapunov Gstelleri [30].

A A, A, A, ceker ceker boyutu
negatif | negatif | negatif | negatif nokta 0

0 negatif | negatif | negatif | limit ¢evrim l

0 0 negatif | negatif T® torus 2

0 0 0 negatif | T torus 3
pozitif 0 negatif | negatif kaotik =2
pozitif | pozitif 0 negatif | hiperkaotik =3

2.3 FIZYOLOJIK SISTEMLER VE KAOS

Fizyolojik sistemler {iizerine yapilan c¢esitli calismalar bulunmaktadir. Lyapunov
iistellerini hesaplayarak yapilan bazi ¢alismalarda kalp ve damarlardan olusan dolagim
sistemlerinde kaotik yapinin varligina rastlanilmigtir [31,32]. Degisen kardiyak
durumlarinda kararli olmayan periyodik ydriingeler tespit edilmis ve bu yolla saglikli
kardiyovaskiiler sistemin durumunu teshis etmek ic¢in kullanilmasinin yaninda kalp

damar sisteminin hareket bi¢ciminin de anlasilmasina ¢alisilmistir [33].

Bir hayvan modelinin toplardamarindan ve karaciger atardamarindan kayit edilen kan
akig verilerinde periyodik Ozelliklerin var oldugunu ve frekans bilesenleri
incelendiginde kan akisindan elde edilen sinyallerde kaotik 6zelliklerinde oldugu fikrine
vartlmistir [34]. Yine bagka bir hayvan modelinde yapilmis arastirmada olagan
araliklardaki kan basincina sahip ve bobrek atardamarlarindan biri kesilmis siganlarda
bobrekte ki ait kan akis1 ve basing degisimlerinde kaotik 0zelliklere sahip bir yapinin
olup olmadig1 arastirilmistir [35]. Ilinti boyutu hesab1 yapilmis basing verisinde, garip
cekicinin var oldugu bilgisine ulasilmistir. En biiyiik Lyapunov tstellerinin de pozitif
oldugu goriilmiistir. Sonu¢ olarak duzenli olmayan basing degisikliklerinde kaos
goriilmiistiir. Egzersiz, egzersiz sonrasi ve dinlenme esnasinda 6n koldan o6lcilen kan
akig1 verilerinin fraktal boyutlarina bakildiginda, egzersiz esnasinda kayit edilen

verilerden fraktal boyutun diger durumlardakinden kayda deger 6l¢iide diisiik oldugu
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tespit edilmistir [36]. Bu tlrdeki benzer ¢alismalar ile hastalikli ve saglikli kisilerden

alinan verilerle yapildiginda iki hasta grubunda egzersizin etkileri ortaya ¢ikartilabilir.

Kan akis dinamiklerinin arastirildigi bir ¢alismada [37], kardiyovaskiiler sistemde
cevresel kan akisindan alinan veriler analiz edildiginde, dolagim probleminin oldugu
hallerde en az bir Lyapunov Ustelinin sifir olarak hesaplandigi goriilmiistiir. Saglikli ve
hastalikli hallerde KHD, atardamar basinci, toplardamar basinct ve EKG sinyalleri igin
zaman ve frekans analizleri yapilmis, ilinti boyutu ve Lyapunov iisteli bulunmustur
[38]. Farkli patolojik hallerde hesaplanan farkli sonuglar, bu durumlarin tahmin
edilmesini saglayabilir ve tani konulmasinda faydali olabilirler. Saglikli kisiler ile
kroner atardamar hastalarinin, EKG 0l¢imu senkronizeli olarak yapildiginda en biiyiik

Lyapunov tisteli saglikli kisilerde atardamar hastalarina gore daha yiiksek ¢ikmistir [39].

En buyik Lyapunov Usteli ve ilinti boyutunun degerlendirildigi bir baska ¢alismada ise
cinsiyete ve yasa bagl arteriyel kan akist degisimlerinin orta beyne ait atardamardan
alinan Doppler verileriyle incelenmistir [40]. Yasin yiikselmesi ile birlikte azalan
Lyapunov iisteline karsin buna karsin artan ilinti boyutu tespit edilmistir. Cinsiyete

bagli herhangi bir farklilagsma gozlenmemistir.

Kaosun yontemleriyle incelenen bir baska calismada ise damar hareketi dinamikleri
arastirllmistir. Kiigiik arterlerin ¢apinda (ya da direncinde) olusan ritmik farkliliklar
fizyolojik bir olaydir. Bir parmakta bulunan kilcal damardaki nabiz sinyalleri analizi
yapildiginda en yiksek 1. ve 2. Lyapunovlarin pozitif oldugu tespit edilmistir [41].
Otonom sinir sisteminin kontrol ettigi diistiniilen ve dis yiizeye en yakin arterlerden elde
edilen sonuglar dogrusal olmayan modiilasyona dayanarak tartigilmistir. Bu ¢alismada
kan akisinin saglikli damarlarda kaotik dinamiklere sahip oldugu goriilmiis ve bununla
beraber, damarlarda ortaya ¢ikan tikanma ya da daralma gibi durumlarda ise kaotik
durumda artis oldugu tespit edilmistir. Kan akisi hizinin belirli bir degerin istiinde
olmasi da kaotik durumda artiga sebep olmustur. Kaos analizinin kullanildig1 bir baska
calisma ile atardamar daralmasimnin Oniinde ve arkasindaki (akisa karst ve akigin

yoniinde) girdapl akisin olup olmadigini arastirilmistir [42,43].

Tezimizde inceleyecegimiz sicanlardaki farkli modellerde sistemik arteriyel basing

sinyallerinin (mmHg) diizensiz dinamik bir yapida oldugu diisiiniilebilir. Bu sinyaller
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deney ortaminda kontrol edilebilir hale getirildiginde, deneklerin kan basinglarim
degistirecek miidahaleler yapilabilir. Bu yollarla elde edebildigimiz sinyallerin dinamik
Ozellikleri, Yerlestirme Teoremi ile yeniden yapilandirdigimiz faz uzaylarinda
incelendi. Zaman serisi seklinde kayit edebildigimiz sinyallerin Lyapunov Ustellerini
hesaplayarak zamanla degisen kan basinci degerleriyle iliskisi incelendi ve bu amagla

iki sok modeli tizerinde ¢alisildi.
Kan basinci sinyalleri alinan gruplar asagidaki gibi diizenlendi;

1) Kontrol grubu (n=6): Standart prosediiriin uygulandigi ve herhangi bir madde
uygulanmamis grup. 6 adet denek.

2) Hemorajik sok grubu: Standart prosediiriin ardindan arteriyel kaniilden dakikada 1 ml
kan alinarak arteriyel basincin 40 mmHg ya diisiiriildiikten sonra 1 saat bekletilerek

olusturulan grup [44]. 6 adet denek.

3) Septik sok grubu (n=6): Standart prosediiriin ardindan LPS (10 mg/kg i.v.)
uygulanarak arteriyel basincin 40 mmHg’a diismesinden sonra 1 saat bekletilerek

olusturulan grup. 6 adet denek.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERiST ANALIZi

Ozellikle fizyolojik sistemlerde, sistemin sahip oldugu dinamik 6zellikleri anlayabilmek
icin incelenen sisteme ait olan tek boyutlu zaman serileri halinde kayit edilmis sinyalleri
mercek altina almak gerekir. Bu sinyaller inceledigimiz sistemin yapisina ve bulundugu
sartlara gore cesitli yontemlerle gozlenip kayit edilebilir. Sinyallere ait tek boyutlu
zaman serileri analiz edilerek, ilk gozlemlerden daha fazla bilgi edinebilmek mimkin
olabilir. Ozellikle diizensiz dinamiklere sahip bir sistemin davranislarini anlayabilmek
icin gelistirilen, dogrusal olmayan analiz yontemleri ile sistemin zaman i¢inde evrimini

incelemek ¢ok 6nemlidir.

Dinamik bir sistemin zaman ic¢indeki davranig bi¢imini ve varsa kaotik ozelliklerini
belirlemek icin sistemin cekicisinin kapasite, bilgi, korelasyon vb. boyut degerleri
kullanilmaktadir [28].

Cesitli yontemlerle kayit edilmis zaman serilerinden yola ¢ikarak, incelenen sisteme ait
¢ekicinin dinamik ve topolojik 6zelliklerini (6rnegin boyutu) arastirmak ve bu yolla
sistemden daha fazla bilgi ¢ikarmak i¢in sistemin faz uzayini yeniden yapilandirmak
bircok acidan yarar saglar. Bu amagla yapilan ilk calisma 1980 yilinda Packard
tarafindan yapilmistir. Packard gozlenmis tiirblilansli ya da kaotik akistan bir takim
Olgiileri elde etmek i¢in ¢ekicinin, faz uzayindaki yapisini yeniden kurmustur[45]. Bu
yeniden yapilandirmanin dinamik stireci, daha fazla bilgi tasimayana kadar bagimsiz bir
koordinatin eklenmesiyle, ardisik olarak daha yiliksek boyutlu yeni bir faz uzayina

transformasyonu ile miimkiin olacagi belirtilmistir.

3.1.1 Faz Uzaymin Yeniden Yapilandirilmasi
Bir diizensiz sistemin ¢ekicisinin sahip oldugu karmasikligin niceliksel olarak

hesaplanmasini hedeflerken bir yandan da bu diizensiz sistemde gézlemlenen dinamik
davraniglarinin kaotik olup olmadigmni belirlemek i¢in sistemin faz uzaymin yeniden

yapilandirilmasi gerekmektedir.
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Bir duzensiz sisteme ait deneysel Olgum verilerinin tek boyutlu zaman serisi ile
Embedding teoremini [3] kullanarak faz uzaylarini yeniden yapilandirabiliriz. Bu
yeniden yapilanma igin yerlestirme (embedding) parametreleri olarak bilinen gecikme
zamani t'nun (en uygun sec¢ilmesi gerekir) ve yeni faz uzayr boyutunun (Embedding

boyutu) elimizdeki bu tek boyutlu zaman serisinden hesaplanmasi gerekir.

1980 yilinda Packard [45] bu yeniden yapilanmanin dinamik siirecinin, daha fazla bilgi
tasimayana kadar bagimsiz bir koordinatin eklenmesiyle, ardisik olarak daha ytiksek
boyutlu yeni bir faz uzayina transformasyonu ile miimkiin olacagini géstermistir. Buna
gore; sisteme ait sinyalleri kayit ederek olusturulan zaman serisi, bu koordinatlardan
birini meydana getirirken, diger bagimsiz koordinatlari ise bu zaman serinin (m-1).inci

mertebeye kadar olan tiirevleri meydana getirmektedir.

Ayrik zaman serisi durumu ise farklidir. Bu durumda koordinatlardan birini zaman

serisi olustururken, diger bagimsiz koordinatlar ise gecikme zamani t 'nun (m - 1).inci

katina kadar orijinal serinin kaydirilmasi yoluyla elde edilir. Burada gecikme zamanu t,

(m - 1) koordinat1 lineer bagimsiz yapacak sekilde se¢ilir.

Boylelikle diizensiz bir sistemin zaman evrimi; sistemden elde edilen tek bir durum
degiskeni ve onun ardisik tiirevleri ile (veya zaman kaydirilarak elde edilen

degiskenlerle) yeniden yapilandirilan m boyutlu yeni bir faz uzayinda temsil edilebilir.
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X [t+2T)

Sekil 3.1: X () zaman serisini kullanarak faz uzayimnin yeniden kurulmasi [28].

3.1.2 Gecikme Zamani (t) ve sec¢imi
Faz uzay1 yeniden yapilandirilirken 7 'nun dogru se¢imi ¢ok Onemlidir. Zaman

serisinden tahmin edilen t parametresi ¢ok kiiciik secilirse X(t) ve X(t+ 1)
birbirine ¢ok yaklasir ve neredeyse birbirine esit olur. Bu durumda yeniden kurulan faz
uzayinda cizilmek istenen c¢ekici, faz uzayr diyagonali lizerinde sikisacaktir. 1
parametresi ¢ok biiyiik secildigi takdirde ise X(t) ve X(t + 7) koordinatlar1 arasindaki
fark ¢ok biiylik olacagindan bu sefer de ¢ekici faz uzayr diyagonali iizerinde rastgele
dagilmig olarak goriineceginden, cekicinin yapist bozulacaktir veya c¢ekici ortadan

kalkacaktir[28].

3.1.2.1 Otokorelasyon Fonksiyonu

Gecikme zamani T'nun se¢iminde kullanilan klasik yontem otokorelasyon
fonksiyonudur. Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisinden T zaman farkiyla elde
edilen X(t) ve X(t + 1) gibi iki zaman serisi arasindaki lineer bagimliligi dlger. Bu
nedenle iki zaman serisi arasinda dogrusal olmayan bir iliski olmasi veya hi¢ iligki

olmamas1 durumlarini birbirinden ayirma imkani vermez.

1988°’de Shuster otokorelasyon fonksiyonunun grafiginde, fonksiyonun p =

0 eksenini kestigi degerin t  olarak alinmasindaki amaci, iki koordinatin lineer
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bagimsiz hale geldigi zamanin belirlenmesi olarak ifade etmistir. Buzug ve Pfister’in
[46] 1992°de yaptig1 calismaya gore ise diger koordinatlar arasinda var olabilecek
korelasyondan dolayi, otokorelasyon fonksiyonunun yiiksek boyutlu sistemlere

uygulanmasi yanlis sonuglara neden olabilir.

3.1.2.2 Karsilikl Bilgi Fonksiyonu

1986°da Fraser ve Swinney [47] tarafindan t'nun sec¢imi i¢in Onerilen, iki degisken
arasinda sadece dogrusal degil aynm1 zamanda dogrusal olmayan bagimliligi da 6lgen
"karsilikli bilgi fonksiyonu (mutual information function-MIF)" 1t'nun en uygun
degerini segme amaciyla kullanilmaktadir. Karsilikli bilgi fonksiyonunun ilk yerel
minimumuna kars1 gelen degerini t olarak alinmaktadir. Ancak 1992°de Buzug, Pfister
ve Martinerie’nin yaptig1 bazi c¢alismalar sonucunda, yerlestirme boyutunun dordi
asmasi durumunda karsilikli bilgi fonksiyonunun pratik olmadigi ifade edilmistir

[46,48].

Karsiliklt bilgi fonksiyonunu t’nun ¢ok biiylik ya da ¢ok kiiciik secilmemesi amacina
yonelik olarak kullaniyoruz. Diger bir deyimle amacimiz, orijinal faz uzayina bakmadan

optimum gecikme zamanini belirlemektir [28].

Kaynak [47]’de bir S sisteminde s’yi belirlemek i¢in yapilan bir 6l¢iimden kazanilan

ortalama bilgi miktar1 (entropi)
H(S) = = ) R(splogR((s) B
i

fonksiyonu ile tanimlanmustir.

Burada P,(s1), P;(S3), e ven ve P.(s;,) olasiliklar1 S sisteminde s4, s5, ... ... ... s, Olcim

sonuglarina kars1 gelmektedir.

(S,Q) gibi bir sistem ¢iftini dikkate alindiginda H(Q), H(S)’ e benzer sekilde

tanimlanmaistir.

HES,0) == ) ) Prglsu ;) log (P (s1,07)) (3.2
i J
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(s,q) ciftlerinin 6l¢limiinden kazanilan ortalama bilgi miktarina karsi gelen bilesik
olasilik dagilimlar1 Py, (si, qj) olmak Ulzere H(S, Q) icin S ve Q’ nun bilesik entropi

fonksiyonu tanimi verilmistir.

(S, Q) sistemleri i¢in karsilikl1 bilgi fonksiyonu,

I(S,Q) =H(Q) + H(S) —H(S,Q) (3.3)
6, Q)_ZZP (505,)1 [ Peq(50:4)) 24
sq\Si»Sq ) 108 P(SL)P (q}) (34)

seklinde ifade edilebilir. Karsilikli bilgi fonksiyonu, s i¢in bir Ol¢lim degeri

verildiginde, q i¢in ortalama kag bitlik bir 6ngorii yapilabilecegini gosterir.
X(t) bir zaman serisi ise zamansal gelisim vektorii Y (t) su sekilde yazilabilir;

Y(6) = (X(0),X(¢t + 1)) (3.5)
Bu durumda S ve Q zamansal gelisim vektoriiniin bilesenlerini;

S={x@®}; Q=&E+1)} (3.6)

seklinde yazabiliriz. S sisteminin 6l¢iim degerlerinden Q sisteminin Sl¢lim degerleri
hakkinda elde edilebilecek bilgi miktari, karsilikli bilgi fonksiyonunun (bit cinsinden)
sayisal Olgiisiidiir.

3.1.3 Yerlestirme Boyutu (dg)
Zaman icinde herhangi bir sistemin, degiskenleri arasindaki iliskilerden kaynaklanan

dinamigini tanimlayan birinci mertebeden adi tlrevli bir diferansiyel denklem

sistemi
X = fi(Xe, e X); j=1u.... l (3.7)

ile verilir. Burada [ faz uzay: koordinatlaridir ve dinamik sistemin [ tane bagimsiz

degiskene sahip oldugunu ifade eder. Sistemin zaman igindeki evrimi £(t) ise

f[Xl (t), """ le (t)] (38)
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vektoru ile verilir. Faz uzayinda yoringenin konumunu &(t) vektoriiniin bilesenleri

belirler. (3.7) ile verilen denklem sistemi,
Xt =r(x,x', ... xD) (3.9)

seklinde [ .inci mertebeden dogrusal olmayan bir diferansiyel denkleme indirgenebilir.
Burada X(t) ve onun (I—1) .inci turevinin x(t),x'(t),..., x4V (t) zamansal

evrimini tanimlayan [ tane denkleme karsilik gelir:
X =[x,Xx,..,. x4V (3.10)

X (t) vektoriniin bilesenleri yoriingenin konumunun zamansal evrimini belirler. Simdi
ilk iki denklem ile verilen [ -boyutlu orijinal faz uzayinda, boyutu d4, << [ olan bir
cekici ya da herhangi bir geometrik nesneyi dikkate alalim. Bu takdirde geometrik
nesneyi (3.9) ve (3.10) esitliklerinde verilen tek bir degiskenin (X, X', X", ...) meydana

getirdigi yeni bir faz uzayinda tanimlamak mimkiindiir.

Burada anlatilan sekilde olusturulan yeni faz uzayiin boyut sayisi, orijinal faz uzayinin
boyut sayisindan daha az olabilecektir. Whitney embedding teoremi olarak bilinen bu

teorem hemen hemen btin diferansiye edilebilir dinamik sistemler icin gecerlidir.
Bu teorem, orijinal faz uzayindaki d, boyutlu bir geometrik nesnenin O6rnegin bir
cekicinin,

dp =2d, +1 (3.11)
boyutlu bir faz uzayina yerlestirilebilecegini ifade etmektedir. Tek bir durum

degiskeninden ¢ekici boyutunun elde edilebilmesi i¢in dy boyutlu bir uzay icerisine

(zaman serisinin kendisi ve (d, — 1) tane tiirevi) yerlestirilmesi yeterlidir.
X@®) =[X@®),X'®), .. XV @) (3.12)

Bu durumda eger m yeterince biiyiik secilirse, orijinal faz uzaymin boyutunu bilmek
gerekli degildir. X(t) stirekli degiskeni ile onun (dy — 1)’e kadar olan tdrevlerinin
yerine Sekil 3.1' de gosterildigi gibi X (t) ayrik zaman serisi ile onun (dg — 1) 'e kadar
(dE — 1)t seklindeki kaydirilmis durumlari dikkate alinabilir.
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X(t) = (X(©), X(t + 1), oo, X[t + (d — D7} (3.13)

Sekil 3.2: a) A ve C’nin en yakin dogru komsuluklari, b) A, B ve C’nin en yakin yanlis
komsuluklari [49].

3.1.3.1 En Yakin Yanhs Komsuluklar Metodu
Bu metotla yeniden kurulmak istenen faz uzayinin yerlestirme boyutu bulunmaktadir.

Gecikme zamani kullanilarak faz uzay: koordinatlar1 x(t, + nAt) = X(n) olmak Uzere,
d boyutta olusturulan ¢ok boyutlu durum vektorleri
y(n) = (X(n),X(n+1),...X(n+ (d — D7) (3.14)

ile ifade edilir. d boyutta, y(n)’e ait bir r’inci yakin komsu nokta y”(n) ile ifade edersek,
(3.14)’deki tanim kullanilarak y(n) ile en yakin komsusu arasindaki Oklidsel uzunlugu
karesi

d-1
Ri(n,1) = Z[x[n +kt]—xY[n+ k‘L']]2 (3.15)
k=0

olarak yazilabilir.



33

Bu ifadede d boyutdan d + 1 boyutuna ge¢ildiginde her bir y(n) vektorine (d +
1)’inci boyut da eklenmektedir. Bu (d + 1)’inci boyutun eklenmesinden sonra y(n) ile

onun d’inci boyutundaki en yakin komsusu ile arasindaki yeni uzaklik ise
R3.,(n,7) = R3(n,7) + [X[n +dt]—X"[n+ d‘r]]2 (3.16)

seklinde yazilir. d ’inci boyuttan d + 1 ’inci boyuta gecerken y(n) ile y(n)’in r ’inci
yakin komsusu olan y™ (n) arasindaki uzakligin degisimi, yerlestirme boyutu bulurken

kullanilmaktadir ve

RG1(n,7) —RG(m,)] _ |X[n+dr] — X"[n + dr]|
R3(n,7) B R3(n,7)

> Reol (3.17)

seklinde verilir. Burada R;,; bir esik degeridir. Bu esik degerinden biiyiik olan noktalar
yanlis komsuluk olarak adlandirilirlar. Sadece r =1 i¢in en yakin komsuluklari,
yoringe Uzerindeki (n = 1,2, ..., N) tim noktalar i¢in hesaplayip, N adet en yakin
komsuluktan hangilerinin yanlis komsuluk oldugu elde edilir. Sonuglar bulunan toplam
yanlis komsuluk nokta sayisinin toplam nokta sayisina, N’e olan orani seklindeki kayit
edilir. Hesaplanan yanlis komsuluk noktalarinin oran1 0’a ya da ¢ok kiiciik bir degere
ulastiginda elde edilen yerlestirme boyutu, en kiiciik yerlestirme boyutu (minimum

embedding dimension) olarak alinir[29].

Ancak bu metot giiriiltiilii olarak bahsettigimiz yiiksek boyutlu sistemlerden elde edilen
zaman serilerinin analizinde tek bagina yeterli olmamaktadir. Zaman serisinin yliksek
boyutlara yayilmas istendiginden dolayr en yakin komsuluk mesafesi hemen hemen
cekicinin boyu ile kiyaslanabilir hale gelmektedir. Bu durumda yerlestirme boyutu

arttikca sabit nokta sayisi sebebiyle yakin komsuluk mesafeleri olduk¢a artmaktadir.
Bu sorunun iistesinden gelinmek i¢in su yol izlenilir;
d — d + 1 boyut gecisinde R4, (n) uzaklig tarafindan

Rg+1(n)
Ry

> Atol (3.18)

Kosulu saglanmalidir. Burada A,,; bir esik degeridir. Cekici boyutu R, ise ve su sekilde

ifade edilir.
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N
1 _
R =— ) [X(n) — X]? (3.19)
burada
1 N
%= N;X(n) (3.20)

dir.

3.1.4 Lyapunov Ustellerinin Hesaplanmasi

v(ts)

z(ty) Komsu Egri. v(t)

¥(t1)

Komsu Egri. z(t)

Komsu Egri. y(t) x(t3)

Referans Egri, x(t)

Sekil 3.3: Lyapunov Ustelinin hesaplanmasi.

Lyapunov {istelini hesaplarken Sekil 3.3’de goriildiigii gibi referans bir egri lizerinde bir
x(t,) baslangic noktasi secelim. Bu noktaya ¢ok yakin bir baska noktayi, komsu bir egri
y(t) egrisi iizerinde secelim. Iki nokta arasindaki &klid uzaklig1 f(¢,) olurt;. aninda
yoriingeler lizerinde hareket eden noktalarin arasindaki mesafe f'(t;) olur. t; aninda
y(t) egrisiyle hemen hemen ayni yonde ilerleyen bagka bir z(t)) egrisi lizerinden x(t;)
noktasina yakin yeni bir baglangi¢ noktasi z(t;) secilir ise aradaki mesafe f(t;) olur.
Aym sekilde t; aninda x(t,) noktasi ile z(t,) arasindaki mesafe f'(t,) olarak
hesaplanabilir. Bu yolla hesaplanan Oklidsel mesafenin oram f'(t;)/f(t,) Ve ya

f'(t2)/f (t;1) her nokta ¢iftinin aralarindaki artan mesafeyi hesaplar.
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f'(tis1)
log S (3.21)

tivi— &

Referans egrinin istel genislemesi 3.21°deki gibi olur. Bu islemler N defa

tekrarlandiginda Lyapunov Usteli 3.22°deki gibi hesaplanir.

1 < 't
A= ty —to ; logf]'c(t(i—lz) (3.22)
3.1.4.1 En Biiyiik Lyapunov Ustelinin Hesaplanmasi
Lyapunov {istelleri hesaplanirken genellikle en biiyiikk Lyapunov {isteline bakilir. Bir
dinamik sistemin kaotiklik derecesini, en biiyiik Lyapunov iisteli degerini hesaplayarak
belirleyebiliriz. Ustel, sifirdan biiyiik c¢ikiyorsa incelenen dinamik sistem kaotiktir.
Sifira esit ya da sifirn altinda bir deger aliyorsa sistem kaotik degildir. Bu
derecelendirme sistemin baslangi¢ kosullarina olan duyarhigin da bir Slgiitiidiir. Bir
dinamik sistem icin elde edilmis Lyapunov Usteli degeri (L) pozitif ve 0‘a yaklasirsa, bu
tir sistemlerde g-istatistik ve siiper istatistik gibi yeni gelistirilen yontemlerle fizik
yapabilmek mimkindur [50].

En biiylik Lyapunov {istelini hesaplamak i¢in kullanilan en yaygin metotlardan birisi
Wolf (1985) metodudur [9]; Ik 6nce faz uzay: yapilandirmasi yapilir ve ilk yerlestirme
vektorii i¢in en yakin komsu bulunur. Komsu aranmasinda su kosul yerine
getirilmelidir: Ayni yoriingede birbirini izleyen verkorlerin en yakin komsusu olarak
hesaplamamak i¢in yeterli zaman araligr olmalidir. Bu kosul yerine getirilmediginde,
komsularin dogal korelasyonu nedeni ile Lyapunov Ustelleri birbirinin taklidi olabilir.
Komsu ve baslangi¢ mesafesi (L) belirlendiginde sistem belirlenmis bir zaman dilimi
kadar evrildiginde, yeni mesafe (L") hesaplanir. Mesafe belirli bir esigi gecene kadar bu
ilerleme tekrar edilir ve birbirini izleyen mesafeler hesaplanir. Daha sonra, ilk vektore
olabildigince yakin, ilk komsu ile hemen hemen ayni yonelime sahip yerlestirme
vektorli arastirilir. Son olarak asagidaki formiil kullanilarak Lyapunov iistelleri

hesaplanir.

k
_ 1 L'(ty)
h = 2 e 329
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Wolf algoritmasini detaylandirirsak; ilk olarak yerlestirme uzaymim bir p(t) noktasi i¢in
lp(0) — p(®)|| < & bagintisim saglayan bir yakin komsu p(i) bulunur. Sonra her iki
nokta da, sabit bir evrilme zamani v ig¢in zamanda ileri dogru yinelenir. Burada v,
yerlestirme gecikmesi 7°dan birkag kat biiyiik olmali ama (mt) ¢arpimindan ¢ok kiiciik
olmamalidir. Eger sistem kaotikse, evrilen zamandan sonraki mesafe, baslangictaki

degerinden biiylik olacaktir.
15 +v) —pt+v)ll =& (3.24)

Diizenli davranis durumunda € = g, olur. Her bir v evriminden sonra, yerlestirme
uzayinda evrilmis nokta p(t + v)’ye uzaklhigi kiigiik (¢) olmasi gereken yeni bir p(j)
noktas1 aradigimiz yerde bir yenileme adimina girisilir. Burada su kosul vardir:
p(t + v) ve p(i + v) noktalari ile p(t+ v) ve p(j) noktalari tarafindan olusturulan
vektorler arasindaki agisal ayrilik kii¢iik olmalidir. Bu siireg, yoriingenin baslangig
noktas1 sonuncusuna ulasana dek tekrarlanir. Sonugta, en biiyiik Lyapunov iisteli su

esitlige gore hesaplanir:

1 M

Dt &

M= El In- (3.25)
1=

Burada M yenileme adimlarinin toplam sayisidir. Ardisik yenileme adimlari, en biiytlik
Lyapunov iistelinin dogru bir tahmini i¢in ¢ok dnemlidir. Eger yerlestirme uzayi uygun

bigimde kurulmussa ve noktalarla yogun bigimde doluysa algoritma ¢ok iyi isler [47].

Kaotik zaman serisi analiz yontemiyle c¢esitli dinamik sistemler i¢in elde edilmis

sonuclar Tablo 3.1 de gorulmektedir [28]:
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Tablo 3.1: Kaotik zaman serilerinin analizlerinde elde edilmis sonuglar [28].

Zaman gecikmesi | Bovat Lyapunov Tsteleri Lyapunoy Bovutu | Tinti Bovatu
(I (mj} [RENE] D) D)
Van Der Pol Osilatar n .
=5, b=3, w=1.788 [10 0] 1 3 030381, -5.0262¢", -1.3600 L1544 L5148
Biissler Denklemleri =41 0] 2 48 " -gam
a=0.2, b=0.3, ¢=5.7 [900] 10 ki 0.0732,0,-5.4824 s 1.782
Lorenz Denklemleri c1s
& =16; b=4; r =45.92 [111] 10 3 L5120, -20.33%4 0% L0054
Normal Siniis Ritmi 2 T | 00424, -0.0032, -0.0260, -0.0630 L0815 1783
Ventrikiiler Fibrilasyon 14 § | 00250, 0,000, 00035, -0.0020 65145 64031

3.2 ARTERIYEL KAN BASINCI SINYALI

Yetiskinlerin buytk arterlerde kalbin kasilmasi (sistolll) sirasinda kan basinci en yiiksek
120 mmHg diizeyine, sistolik basing (SP) seviyesine gelir ve Kalbin gevsemesi
(diyastolii) sirasinda en diisiik 70 mmHg diizeyine, diyastolik basing (DP) seviyesine
gelir. Bu iki diizeyde aldig1 degerler ile Arteriyel kan basinci ifade edilir. Arteriyel kan
basincina ait ortalama degeri hesaplarken sistolik ve diyastolik basincin aritmetik
ortalamasini almak yanlis olur ve gercek degerden daha biiyilik hesaplanmis olur (Sekil
3.4). sistolik basincin diyastolik basingtan daha kisa siirmesi sebebiyle aritmetik
ortalama almak dogru degildir. Sekil 3.4’de tarali bolgelerde, kalbin kasildigi ve
gevsedigi evrelerde tarali alanlarin esit oldugu diizeyden gegen ¢izgi, dogru olan

ortalama kan basincini gosterir [51].

mm Hg
120

|5 o |

95

|
i
[
I
i
1
1
i
'
1
1
i
i
1
1
i
1
i
1
1

e

70

Ortalama
kan basing

Sekil 3.4: insanda arteriyel kan basinci [51].
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Ortalama arteriyel basinct (MAP-Mean Arterier Pressure) hesaplamanin kolay yolu
3.26’da verilmistir. SP degerinin iicte biri ile DP degerinin tigte ikisini toplamak MAP’i
hesaplamay1 miimkiin kilar.

SP DP

MAP = —+2— 3.26
7 t23 (3.26)

Rutin klinik amaglar i¢in civali manometre ve mansetle kan basincini 6lgme, dolayl bir
Olgme metodudur. Arter icine igne sokularak dogrudan dogruya kan basmci 6lgme

metodu da gerektiginde uygulanabilir.

Kisi sirt iistii yatmis durumda iken ar. brachialis ve ar. femoralis kan basi¢lari birbirine
cok yakindir. Ayakta dururken bu arterlerde kan basinci degisir. Yercekimi etkisiyle
kalbin yukarisinda bulunan damarlarda basing diiserken, kalbin asagisindaki damarlarda
basing yiikselir. Bu diisme ve yiikselme miktari, kanin 6zgiil agirligina (dansitesine) ve

kan sitununun yiiksekligine gore degisir [51].

3.2.1 Arteriyel Kan Basincin1 Meydana Getiren Faktorler
Sol ventrikulden atar damar sistemine giren kan, kic¢uk atardamarlar yoluyla sistemden

cikar. Kalbin pompaladigi miktar kadar sisteme kan girmektedir. Sistemden ayrilan
kanin miktar1 ise kii¢iik atardamarlarda olusan direng belirler. Sistemden ¢ikan kanin
miktar1 sisteme giren kandan daha az ise yani pompalanan yiiksek miktar kana karsin
direncin artmasi kan basincini arttirir. Bunun tam tersi de miimkiindiir. Kalpten
pompalanan kan miktari ile perifer direng kan basinci ile dogru orantilidir. Ortalama kan
basincinda damar ¢eperi esnekligi 6nemsizdir. Bununla birlikte damar ¢eperi esnekligi

nabiz basincinda ¢ok daha fazla etkilidir [51].

Sivi akisi, iginden gegtigi borunun uglarindaki basing farki (AP) ile dogru orantili iken

direng (R) ile ters orantilidir.

Buna gore;
AP
Akis = 53 (3.27)

olur.
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Bu denklem damarlar sistemi i¢in de gecerlidir ve Akis, kalp debisi olarak ifade
edilebilir. (AP) borunun iki ucu arasindaki basing farkidir demistik. Kan damarlari

sisteminde ise,

(AP) = Ortalama aorta basinci-Vena kava’nin son ucu basmnci olur. R, tim kan

damarlar sistemindeki direnctir (total perifer direng). Bunlari1 3.27°de yerine koyarsak;

Ortalama aorta basinci

Kalp debist = Total perifer direng (3:27)
Ve ya

Arteriyel P = Kalp debisi X Perifer direng (3.28)
olur.

Viicutta kan basincini diizenleyen kontrol sistemleri, ortalama kan basincini oldukg¢a
belirli sinirlar igcinde muhafaza ederler. Boylece, kalbin pompaladigi kan miktarinda ve
perifer direngte degismeler olmasina ragmen, dokularin perfiizyonu igin gerekli basing

oldukga degismez tutulur [51].

Kan basincinin uzun vadeli diizenlenmesinde etkili esas faktorler, damarici
(intravaskiiler) sivi voliimiine etkili faktorlerdir. Ekstraselliiler sivi voliimiiniin

diizenlenmesinde asagidaki mekanizmalar ige karigirlar:
1) Bobreklerle s1vi voliimii kontrol sistemi,

2) Antidiuretik hormon (vazopressin) sistemi,

3) Renin-Angiotensin-Aldosteron sistemi,

4) Atriyal Natritretik Faktor, sistemi.

Arteriyel kan basimncinin ve kan voliimiiniin diizenlenmesinde yukarida sozii edilen
mekanizmalarin hepsinin de rolii vardir ve higbirisi tek basina yeterli degildir. Bu

mekanizmalar dogrudan ya da dolayli olarak ¢esitli derecelerde etki gosterirler [51].
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3.4.2 Sicanlarda Arteriyel Kan Basincinin Kayit Edilmesi
Bu galismada albino wistar siganlar olan deneklere sodyum pentotal (50 mg/kg, i.p.)

anestezisi uygulanir. Sirt iistii pozisyonda operasyon masasina yerlestirilen siganlarin
viicut sicakliklari, rektal prob ile Slgiiliip, 1sitma tablasi yardimiyla 37 °C’ de sabit
tutulur. Daha sonra trakeostomi yapilip spontan solunumlari saglanir. Sistemik arteriyel
basincin Ol¢iimi i¢in, hayvanlarin sag karotid arterlerine PE50 kaniil yerlestirilir.
Kaniile takilan basing transdiiseri (MP45, Biopack Student Lab) ile basing dalgasi
(mmHg) elde edilir. intravenéz madde infiizyonu igin sag jugular vene takilmis olan bir
kaniil kullanilir. Deneysel protokol sonunda karotid artere bagli kaniilden Elisa Kiti
araciligl ile kanda adrenalin ve noradrenalin degerlerine bakilmasi i¢in yapilacak
biyokimyasal analizler i¢in kan almabilir. Bu calisma i¢in gruplar asagidaki gibi

dizenlendi;

1)Kontrol grubu (n=6): Standart prosediiriin uygulandigi ve herhangi bir madde
uygulanmamis grup.

2) Hemorajik sok grubu: standart prosediiriin ardindan arteriyel kaniilden dakikada 1 ml
kan alinarak arteriyel basmncin 40 mmHg ya diisiiriildiikten sonra 1 saat bekletilerek

olusturulan grup [44].

3) Septik sok grubu (n=6): Standart prosediiriin ardindan LPS (10 mg/kg i.v.)
uygulanarak arteriyel basincin 40 mmHg’a diismesinden sonra 1 saat bekletilerek

olusturulan grup

Istatistik metodu, bulunan degerlerin normal dagilima uygunlugunun kontroliiniin
ardindan ANOVA da ¢oklu karsilastirma yapilmasindan sonra, Tukey’in post hoc testi

uygulanmustir.
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Sekil 3.5: Siganlarda kan basincinin kayit edilmesi.
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4. BULGULAR

Bu tez c¢aligmasinda sistemik arteriyel basincin dinamik o6zelliklerinin arastirilmasi
amaglanmistir. Bu amagcla bir sistem olarak kabul ettigimiz kan basinci sinyallerinin
kaotik davraniglar gosterip gostermedigini ortaya koymak i¢in bu sinyallere ait en
biylk Lyapunov Ustelleri incelenecektir. Bununla birlikte Lyapunov Ustellerindeki
farkliliklarin ~ fizyolojik degerlerin degisimleri ile varsa iliskileri tartigilmasi

amaglanmaistir.

Bu tez c¢alismasinda bir dnceki boliimde belirtildigi gibi denek olarak 250-350 gr
agirhiginda Albino Wistar sicanlar kullanilacak ve deney sirasinda sodyum pentotal (50
mg/kg, i.p.) anestezisi uygulanacak. Bir donceki boliimde belirtildigi gibi her biri 6 adet
denekten olusan 3 farkli grup tizerinde ¢alisilacak. Gruplardan ilki kontrol grubu olarak
degerlendirilecek. Kontrol grubunda anestezi uygulanmis deneklerin kan basinci
sinyalleri bilgisayar ortamina kayit edilecek. Bu grupta baska bir prosediir takip
edilmeyecek. Diger iki grupta iki farkli sok modeli presediirii takip edilip, Bir 6nceki
bdliimde agiklanan bu sok modelleri altinda deneklerin kan basinci sinyalleri bilgisayar

ortamina kayit edilecek.

4.1 SISTEMIK ARTERIYEL BASINCIN OLCUMU

Sistemik arteriyel basincin 6l¢iimii i¢in, deneklerin sag karotid arterlerine PES0 kaniil
yerlestirildi. Kaniile takilan basing transdiiseri (MP45, Biopack Student Lab) [52] ile
basing dalgalar1 (mmHQ) elde edildi.
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subklavyen
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Sekil 4.1: Sag Karotid Arter ve Albino Wistar.

Deneklere ait kan basinci sinyalleri bilgisayarda Biopack Student Lab. Programiyla [52]
goriintlilenmis ve veriler kayit altina alinabilmistir. Kayit altina alinan sinyallerden

analiz yapmak i¢in 60000 civarinda veri barindiracak sekilde zaman serileri segilecek.

Denek gruplarindan kan basinci sinyallerini kayit etmeye basladiktan sonra deneyin
basinda(herhangi bir prosediir uygulanmadan 6nce) ve sonunda(herhangi bir prosediir
uygulandiktan sonra) iki farkli bolge(TO ve T1 anlart olarak isaretlendi) segilecek.
Zaman serisi analizleri TO ve T1 bdlgelerinden alinan verilerle yapilacak. Bu yolla tim
gruplardaki deneklerde TO ve T1 bolgelerinde zaman serisi analizi yapilarak fizyolojik
degerlerin ve en biiylik Lyapunov iistellerinin her iki bolge (TO ve T1) icin degisip
degismedigi arastirilacak. Her iki sok grubunda da TO bdlgesinde yapilan analizlerin
sonuclarinin kontrol grubunun TO ve TI1 bolgelerindeki analizlerle uyumlu olup
olmadig1 arastirilacak. Bunun yaninda sok gruplarindaki T1 bdlgesindeki analiz
sonuglarmin kontrol grubundaki sonuglara gore nasil degistigi gozlemlenmeye

caligilacak.

Sekil 4.2°de kontrol grubuna ait bir denekten kayit edilen sinyalin tamamint goérmek

muUmkuandur.
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\ Segment 3
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T 200.00
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Sekil 4.2: Kontrol grubuna ait bir denekten alinan kan basinci sinyalinin tamamu.

Tipik bir arteriyel kan basinci sinyalini Sekil 4.2’ye gore ¢ok daha yakindan Sekil
4.3°de ve Sekil 4.4°de gorebilmek miimkiindiir.

160.00

150.00

|n HW““H \ iH;; ’n lim“\ JVH l M il n r.|V" l.T”'hh \l’u“ "\L\l\ m\’lu_l "n||| d“n"l Hn" \| | | _"nW..JH 1\ 'ﬂh\m\"ﬂ 1. °

| 130.00

4232999 4248.225 4263.451 4276.677
seconds

Sekil 4.3: Kontrol grubuna ait bir denekten alinan kan basinci sinyalinin goriiniimii.

160.00

140.00

120.00

100.00

1500.000 1506.000 1512.000 1518.000
seconds

Sekil 4.4: Kontrol grubuna ait bir denekten alinan kan basinci sinyalinin yakindan goériiniimii.
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Hemoraji grubuna ait bir denekten alinan sinyalin tamamina Sekil 4.5’te bakildiginda
sok prosediirii uygulandiktan bir siire sonra kan basinci sinyalinin 40 mmHg civarina
distiigi goriilecektir. Benzer sekilde Sepsis grubuna ait bir denekte sok prosediirii
uygulandiktan sonra kan basing sinyalinin degisimini Sekil 4.6’da gérmek miimkiindiir.
Sepsis grubunda sok prosediirii uygulandiktan sonra beklendigi gibi kan basincinin 40
mmHg civarina diismese de dikkate deger bir diisiis olmasi sokun basarili oldugunu

diistindiirtr.

Fﬂt 1 - Seament 2 }

Py

X 1 N J ‘ I 150.00
‘ | |
; BASLANGICI
| \
100.00 7l
S

Ornek Alinan Aralik
»

‘ 0.000 24.689 49.378 74.068 ‘

Fﬂt 1 |
3 |
3

150.00

100.00 5

-0.00

0.000 11523 23.047 34.571

Sekil 4.6: Sepsis grubuna ait bir denekten alinan kan basinci sinyalinin tamamu.

TO ve T1 bolgelerinde zaman serisi analizlerine baglamak i¢in bu bolgelerden segilerek
kayit edilen veriler, Chart5 Pro [53] programi ile agilarak MAP degerleri hesaplandi.
MAP degerleri hesaplanirken; dnce kalp atimlarinda olusan her bir dalga i¢in SP ve DP
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bulunur. Bulunan bu degerler ile yine her bir dalga icin MAP hesaplanir. Son olarak

hesaplanan bu MAP degerlerinin aritmetik ortalamalar1 alinarak kayit edilir.

TO bolgesinden elde edilen zaman serisinden Chart5 Pro programini kullanarak bu
bolgedeki arteriyel basing degerlerinin ortalamalar1 hesaplandi. Tablo 4.1°de hesaplanan
SP, DP, SP-DP ve MAP degerleri gormek miimkiindiir. Hesaplanan kalp atim hiz
(Heart Rate-HR) dakikada olusan ortalama dalga sayis1 (Beat Per Minute-BPM) olarak
Tablo 4.1’de gorilmektedir.

Tablo 4.1: TO bolgesinde arteriyel basing degerleri.

Denekler | SP (mmHg) | DP (mmHg) | SP-DP (mmHg) | HR (BPM) | MAP(MmMHG)
Kontroll 151.18 131.45 19.73 415.93 138.03
Kontrol2 170.11 154.63 15.48 458.34 159.79
Kontrol3 124.51 118.43 6.08 323.87 120.46
Kontrol4 156.75 155.85 0.90 404.43 156.15
Kontrol5 144.56 133.56 10.99 424.05 137.23
Kontrol6 151.50 142.12 9.38 419.28 145.24
Hemorajil 143.37 132.72 10.65 450.54 136.27
Hemoraji2 94.94 76.00 18.94 370.04 82.31
Hemoraji3 105.68 84.64 21.05 342.58 91.65
Hemoraji4 167.14 151.25 15.89 448.91 156.55
Hemoraji5 109.78 92.05 17.73 234.84 97.96
Hemoraji6 97.64 63.99 33.65 439.72 75.20
Sepsisl 203.32 138.28 65.05 418.15 159.96
Sepsis2 184.81 134.63 50.18 435.68 151.36
Sepsis3 114.79 90.28 24.51 431.45 98.45
Sepsis4 98.08 91.30 6.78 405.50 93.56
Sepsis5 149.39 131.60 17.79 436.31 137.53
Sepsis6 142.85 113.74 29.11 399.35 123.44

TO bolgesinden yaptigimiz gibi, elimizdeki T1 bdlgesinden alinmis zaman serilerini
Chart5 Pro programiyla c¢alistirdik. Her denekte T1 bolgesine ait arteriyel basing
degerleri ortalamalar1 ile hesaplandi. Hesaplanan basing degerlerini Tablo 4.2°’de SP,

DP, SP-DP, HR ve MAP degerleri olarak gorebilmek miimkiindiir.
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Tablo 4.2: T1 bolgesinde arteriyel basing degerleri.

Denekler | SP (mmHg) | DP (mmHg) | SP-DP (mmHg) | HR (BPM) | MAP(MmHG)
Kontrol1 129.71 112.43 17.28 388.73 118.19
Kontrol2 151.82 134.11 17.71 404.79 140.02
Kontrol3 142.09 115.89 26.19 316.58 124.62
Kontrol4 124.31 122.81 1.50 318.37 123.31
Kontrol5 129.44 117.31 12.12 392.00 121.36
Kontrol6 140.21 128.41 11.80 410.56 132.34
Hemorajil 37.78 26.83 10.95 418.40 30.48
Hemoraji2 48.21 34.17 14.04 380.37 38.85
Hemoraji3 44.45 33.52 10.93 358.41 37.17
Hemoraji4 43.32 33.39 9.93 383.85 36.70
Hemoraji5 36.62 33.67 2.95 501.85 34.65
Hemoraji6 46.24 29.51 16.73 462.92 35.09
Sepsisl 136.44 77.02 59.41 416.79 96.83
Sepsis2 161.18 121.32 39.86 344.02 134.61
Sepsis3 92.76 56.54 36.23 428.41 68.61
Sepsis4 68.24 55.17 13.08 417.98 59.53
Sepsisd 83.59 56.06 27.53 357.61 65.23
Sepsisé 90.32 51.39 38.93 430.33 64.37

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°deki sonuglardan yola ¢ikarak T1 ve TO bolgelerinde ki MAP
degerlerindeki degisimi Sekil 4.7°de daha acik gorebilmek miimkiindiir. Sekil 4.7°de
kontrol grubunda alti denegin MAP ortalamas1 TO ve TI1 bdolgelerinde
karsilastirildiginda hemen hemen ayni kaliyor. Hemoraji ve Sepsis gruplarindaki altisar
denegin MAP ortalamalar1 TO bolgesinde yiiksek bununla birlikte T1 bolgesinde ise
beklendigi gibi sok prosediiriiniin uygulanmasindan kaynakli daha diisiik degerlerde

seyrettigi goriilecektir.
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Sekil 4.7: Analiz yapilan bolgelerde MAP degerindeki degisim.

Sekil 4.8’de yine TO ve T1 bolgelerinde yapilan ve Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilen
hesaplanmis HR ortalamalarindaki degisim goriilmektedir. Tiim gruplarda HR degerinin

hemen hemen ayni kaldig1 soylenebilir.
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Denek Gruplari

Sekil 4.8: Analiz yapilan bolgelerde HR degerindeki degisim.
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4.2 SISTEMIK ARTERIYEL BASINC SINYALLERININ FAZ UZAYLARININ
YENIDEN YAPILANDIRILMASI
Deneklere ait sistemik arteriyel basing sinyallerinin Lyapunov Ustellerini bulmak i¢in
oncelikle, bu sinyallere ait ¢ekicilerin yerlesecegi faz uzayinin yeniden yapilandirilmasi
gerekmektedir. Bir 0Onceki boliimde anlatildigi gibi faz uzaylarinin yeniden
yapilandirilmasinda kullanacagimiz gecikme zamanini hesaplamak i¢in karsilikli bilgi
fonksiyonundan, yerlestirme boyutunu hesaplamak icin ise en yakin yanlis komsuluklar
metodundan yararlanildi. Deneklere ait tek boyutlu zaman serilerinin gecikme
zamanlarii ve yerlestirme boyutlarini hesaplamak amaciyla zaman serileri Nonlinear

Dynamics Toolbox (NDT, Version 0.9.1) [55] programi altinda ¢alistirildu.

Bu tez calismasi i¢in 3 gruba ayrilmis toplam 18 denekten alinan sinyallerin faz
uzaylarim1 yeniden yapilandirmak ig¢in gerekli gecikme zamanlarinin bulundugu
grafikler Sekil 4.9, Sekil 4.11, Sekil 4.13, Sekil 4.15, Sekil 4.17, Sekil 4.19, Sekil 4.21,
Sekil 4.23, Sekil 4.25, Sekil 4.27, Sekil 4.29, Sekil 4.31, Sekil 4.33, Sekil 4.35, Sekil
4.37, Sekil 4.39 ve Sekil 4.41°de goriilmektedir. Sinyallere ait yerlestirme boyutlarinin
bulundugu grafikler ise Sekil 4.10, Sekil 4.12, Sekil 4.14, Sekil 4.16, Sekil 4.18, Sekil
4.20, Sekil 4.22, Sekil 4.24, Sekil 4.26, Sekil 4.28, Sekil 4.30, Sekil 4.32, Sekil 4.34,
Sekil 4.36, Sekil 4.38, Sekil 4.40 ve Sekil 4.42°de goriilmektedir.

Asagida gosterilen sekillerde analiz yapilan bolgelerden sadece T1 bdlgesine ait
sonuclar gosterilecektir. Bununla birlikte bu bélimun sonunda T1 ve TO bolgelerine ait

tiim sonuglar tablo halinde sunulacaktir.
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F-argilikh Bilgi fonksivor
T

0- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 20 40 &0 a0 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zamani

Sekil 4.9: T = 45; MIF metodu ile Kontrol Grubu 1. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighborz
3

Embedding Dimension

Sekil 4.10: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 1. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argiikh Bilgi Fonk ziyonu
T

0- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 20 40 &0 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zamar

Sekil 4.11: T = 45; MIF metodu ile Kontrol Grubu 2. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.12: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 2. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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Sekil 4.13: T = 65; MIF metodu ile Kontrol Grubu 3. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.14: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 3. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.



53

k-argihlh Bilg Fonkziponu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Gecikme Zamani

Sekil 4.15: T = 64; MIF metodu ile Kontrol Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.16: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilg Fonk ziyonu
T

D_
1 20 40 &0 8 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zamani

Sekil 4.17: T = 51; MIF metodu ile Kontrol Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
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Embedding Dimension

Sekil 4.18: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.19: T = 54; MIF metodu ile Kontrol Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Sy S S S ——

Embedding Dimension

Sekil 4.20: m = 4; FNN metodu ile Kontrol Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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k-argihlh Bilg Fonkziponu
T

0- 1 1 1 1 1 1 1

1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Jaman

Sekil 4.21: T = 87; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 1. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighborz
3

Embedding Dimension

Sekil 4.22: m = 4; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 1. Denege ait T1 bdlgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilg Fonk ziyonu
T

D_
1 20 40 &0 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zamani

Sekil 4.23: T = 83; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 2. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.24: m = 5; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 2. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.25: T = 127; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 3. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.26: m = 5; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 3. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.



59

F.argiikh Bilgi Fonk ziyonu
T

0- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zamani

Sekil 4.27: T = 109; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
3

Embedding Dimension

Sekil 4.28: m = 4; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.29: T = 61; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

- ——— e e e e — -

Embedding Dimension

Sekil 4.30: m = 4; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
01 200 400 €00 800 1000 1200 1400 160.0 180.0 1989
Gecikme Zaman

Sekil 4.31: T = 27; MIF metodu ile Hemoraji Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.32: m = 5; FNN metodu ile Hemoraji Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.33: T = 70; MIF metodu ile Sepsis Grubu 1. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.34: m = 4; FNN metodu ile Sepsis Grubu 1. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.35: T = 22; MIF metodu ile Sepsis Grubu 3. Denege ait T1 b6lgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.36: m = 5; FNN metodu ile Sepsis Grubu 3. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.37: T = 43; MIF metodu ile Sepsis Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.38: m = 4; FNN metodu ile Sepsis Grubu 4. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argihkh Bilgi Fonk ziyonu
T

ﬂ_
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gecikme Zaman

Sekil 4.39: T = 37; MIF metodu ile Sepsis Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
S

Embedding Dimension

Sekil 4.40: m = 5; FNN metodu ile Sepsis Grubu 5. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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F.argiikh Bilgi Fonkzivonu
b
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Gecikme Zamani

Sekil 4.41: T = 32; MIF metodu ile Sepsis Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan gecikme zamani.

% Falze Mearest Meighbors
3

Embedding Dimension

Sekil 4.42: m = 5; FNN metodu ile Sepsis Grubu 6. Denege ait T1 bolgesindeki zaman
serisinden hesaplanan yerlestirme boyutu.
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43 SISTEMIK ARTERIYEL BASINC SINYALLARININ EN BUYUK
LYAPUNOV USTELLERININ BULUNMASI
Bir onceki baglikta hesaplanan gecikme zamanlar1 ve yerlestirme boyutlar1 kullanilarak
sinyallere ait c¢ekicilerin yerlesecegi faz uzaylarinin yapilandirilmasi saglanir. Yeniden
yapilandirilmis bu faz uzaylarinda sistemik arteriyel basing sinyallerinin ¢ekicilerini
gostermek ve cekicilerin 6zelliklerini incelemek mimkunddr. Bir alt sistem olarak
degerlendirilen bu sinyallerin kaotik 6zellikte olup olmadigin1 Lyapunov iistellerine ve
ceker boyutlarina bakarak sdylenebilir. Daha 6nceki boliimlerde ifade edildigi iizere
cekerin yerlestigi faz uzayinin boyut sayis1 kadar Lyapunov {isteli bulunur. Lyapunov
iistellerinden en az birinin pozitif olmasi ya da en blyik Lyapunov Ustelinin pozitif

olmasi1 halinde sistemin kaotik 6zellikte oldugu degerlendirilir.

Bu tez caligmasinda deneklere ait tek boyutlu sinyallerden yola ¢ikilarak yeniden
yapilandirilmis faz uzayinda en biiyiik Lyapunov dstelleri hesaplandi. En buylk
Lyapunov ustellerine ait grafikler Sekil 4.43, Sekil 4.44, Sekil 4.45, Sekil 4.46, Sekil
4.47, Sekil 4.48, Sekil 4.49, Sekil 4.50, Sekil 4.51, Sekil 4.52, Sekil 4.53, Sekil 4.54,
Sekil 4.55, Sekil 4.56, Sekil 4.57, Sekil 4.58, ve Sekil 4.59’de gosterilmistir.

En biiyilk Lyapunov iistelini hesaplarken NDT programi kullanildi. Daha 6nce de
belirtildigi izere Wolf ve arkadaglarinin [9] gelistirdigi algoritmayi, en biiyiik Lyapunov
tisteli hesaplarken kullanilan en yaygin yontemi, bizde elimizdeki sinyalleri NDT paket

programi altinda ¢alistirarak uyguladik.
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Sekil 4.43: 11 = 0.01; Kontrol Grubu 1. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiytik
Lyapunov Usteli.

Sekil 4.44: 14 = 0.0087; Kontrol Grubu 2. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiyiik
Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.45: A; = 0.0029; Kontrol Grubu 3. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Blyik
Lyapunov Usteli.

Sekil 4.46: 4, = 0.0032; Kontrol Grubu 4. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biyiik
Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.47: 14 = 0.0018; Kontrol Grubu 5. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiyiik
Lyapunov Usteli.

Sekil 4.48: &y = 0.0025; Kontrol Grubu 6. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En BlyUk
Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.49: A4 = 0.013; Hemoroji Grubu 1. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Buyik Lyapunov Usteli.

Sekil 4.50: 24 = 0.028; Hemoroji Grubu 2. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Buylk Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.51: 44 = 0.0057; Hemoroji Grubu 3. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Buylk Lyapunov Usteli.

Sekil 4.52: A, = 0.014; Hemoroji Grubu 4. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Biyuk Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.53: 41 = 0.059; Hemoroji Grubu 5. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Buylk Lyapunov Usteli.

Sekil 4.54: 14 = 0.093; Hemoroji Grubu 6. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En
Buylk Lyapunov Usteli.



Sekil 4.55: 41 = 0.061; Sepsis Grubu 1. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiyiik
Lyapunov Usteli.

Sekil 4.56: 1 = 0.023; Sepsis Grubu 3. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Buyuk
Lyapunov Usteli.



75

Sekil 4.57: 44 = 0.012; Sepsis Grubu 4. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiyiik
Lyapunov Usteli.

Sekil 4.58: A1 = 0.072; Sepsis Grubu 5. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Biiyiik
Lyapunov Usteli.
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Sekil 4.59: A1 = 0.055; Sepsis Grubu 6. Denege ait zaman serisinden hesaplanan En Buyuk
Lyapunov Usteli.
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Yukaridaki grafiklerde sadece kayit edilen sinyallerin T1 bolgesinden alinan zaman
serilerine ait analiz sonuglart verilmistir. Tablo 4.3’de her iki bolgeden de (TO ve T1

bolgelerinden) alinan zaman serilerinin analiz sonuglarin1 gérmek miimkiindiir.

Tablo 4.3: Arteriyel basing sinyallerinin en bilyiik Lyapunov Usteli degerleri.

Denekler Veri Sayisi Gecikme Yerlestirme En Bl'Jy'L_]_k

Zamani (t) | Boyutu (dg) Lyapunov Usteli
(A1)

TO T1 TO T1 TO T1 | TO T1

Kontroll | 60745 | 60600 43 45 4 4 0.0055 0.01
Kontrol2 50908 60908 41 45 4 4 0.0063 0.0087
Kontrol3 60160 60116 123 | 65 4 4 0.01 0.0029
Kontrol4 60280 60741 41 64 4 4 0.004 0.0032
Kontrol5 61149 @ 60938 47 51 4 4 0.002 0.0018
Kontrolé | 60650 60740 52 54 4 4 0.003 0.0025
Hemorojil 30634 60970 60 87 4 4 0.0052 0.013
Hemoroji2 60971 @ 60938 86 83 5 5 0.0088 0.028
Hemoroji3 ' 30601 @ 60149 80 120 | 5 5 0.0047 0.0057
Hemoroji4 60641 60741 85 109 5 4 0.0054 0.014
Hemoroji5 30805 @ 60938 125 | 61 4 4 0.013 0.059
Hemoroji6 29361 @ 60938 80 27 6 5 0.012 0.093
Sepsisl 60478 | 60937 27 70 5 4 0.019 0.061
Sepsis2 60477 @ 60061 60 104 |6 5 0.018 0.045
Sepsis3 60971 @ 60806 28 22 5 5 0.01 0.023
Sepsis4 60311 60149 47 43 4 4 0.0033 0.012
Sepsis5 60478 | 60225 50 37 4 4 0.012 0.072
Sepsis6 60478 | 60806 60 32 6 5 0.019 0.055

Hesaplanan en biiyiikk Lypunov {istellerinin kiigiikte olsa pozitif degerler aldigi
goriilityor. Buna bakarak bir sistem olarak diistindiigiimiiz arteriyel basing sinyallerin ve
de c¢ekicilerinin kaotik ozellikler tasidigi sOylenebilir. Ayrica sonuglara gore bu

sinyallerin baslangi¢ kosullarina hassas bagli bir yapida oldugu da diistiniilmektedir.
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Sekil 4.60: Analiz yapilan bolgelerde en biiyiik Lyapunov iistellerindeki degisim.

Tablo 4.3 te verilen Lyapunov ustellerini kullanarak TO ve T1 bolgelerinde Lyapunov
istellerinin ortalama degisimlerinin nasil oldugunu daha acgik sekilde gorebilmek igin

Sekil 4.60 taki grafik ¢izilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda arteriyel basing sinyallerini dogrusal olmayan analiz yontemiyle
incelemesi yapilmistir. Fizyolojik bir sistem olarak degerlendirilen arteriyel basing
sinyallerinde kaotik dinamiklerin var olup olmadiginmi tespit edebilmek i¢in ¢alismada
kullanilan sinyallere ait Lyapunov iistelleri hesaplanmistir. Bu c¢alismada kullanilan
sinyaller toplamda 18 Albino Wistar denekten alinmig ve 6’sarli 3 farkli grupta
degerlendirilmistir. Bu gruplar Malzeme ve Yontem bolimiinde de agiklandigr gibi

Kontrol grubu, Hemorajik sok grubu ve Septik sok grubudur.

Tez caligmasi i¢in hazirlanmis gruplardan ameliyat ile elde edilen sinyallerin arteriyel
basing degerleri Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 de ayrintili olarak sunulmustur. Bu sinyalleri
kayit ederken Chart5 Pro yazilimindan faydalanilmistir. Tim deneklerden alinan
sinyaller iki farkli zaman bolgesinde incelenmistir. TO zaman bdlgesi tiim deneklere
sadece standart prosediiriin uygulandig1 bolgedir. Bu zaman noktasindaki arteriyel
basing degerleri Tablo 4.1 de verilmistir. T1 zaman bdlgesi ise standart prosedirden
sonra her iki sok grubuna uygun farkli miidahalelerin yapilmasinda sonra ve ameliyatin
bitimine yakin bolgedir. T1 zaman noktasindaki arteriyel basing degerleri Tablo 4.2 de
verilmistir. Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 de sirasiyla sistolik basing, diastolik basing, sistolik
ve diastolik basing farklari, kalp atim hiz1 ve son olarak ortalama kan basinci degerleri

verilmigtir.

Sekil 4.7 deki ¢izdirilmis grafikte ortalama kan basincinin her 3 grup i¢in TO ve TI
bolgelerinde nasil degistigini agik sekilde goriilmektedir. Sekil 4.8 de ise iki farkli
zaman noktasindaki kalp atim hizinin degisimi her grup iginde ortalama olarak

verilmigtir.

Sekil 4.9 dan sekil 4.42 ye kadar deneklerden elde edilen sinyallerin gecikme zamanlari
ve yerlestirme boyutlar1 hesaplarken faydalandigimiz grafikler sunulmustur. Bu

grafikler yalnizca T1 bdlgesine ait grafiklerdir.
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Sekil 4.43ten Sekil 4.59 a kadar verilen grafiklerde yalnizca T1 zaman bdlgesinde

hesaplanan En biiyiik Lyapiunov iistelleri goriilmektedir.

Tablo 4.3 te T1 ve T2 zaman bdlgelerinde hesaplanan sirasiyla gecikme zamani,

yerlestirme boyutu ve en biiylik Lyapunov listelleri hepsi bir arada sunulmustur.

Denek gruplarina uygulanan sok prosediirlerinin Lyapunov iistellerinde degisimlere
sebep olup olmadigini tablo 4.3 teki verilerden faydalanarak ¢izdirilmis Sekil 4.60 taki

grafikte gérmek mumkinddr.

Sekil 4.7 deki grafik incelendiginde TO boélgesinde ortalam kan basincinin olmasi
gereken deger araliginda bulundugunu sdylemek miimkiindiir. T1 bolgesinde de kontrol
grubuna ait ortalama kan basinct beklendigi gibi diigmemistir. Bununla birlikte T1
bolgesinde hemorajik ve septik sok gruplarina ait ortalama kan basincinda belirgin bir
diisiis s6z konusudur. Her iki sok grubunda da goézlenen bu diislis olmasi1 gerektigi

gibidir.

Hemorajik sok grubuna uygulanan sok prosediiriinden sonra ortalama kan basincinin
olmast beklendigi gibi 40 mmHg seviyelerine diisiirtilmesi saglanmistir. 40 mmHg
saglikli durum icin smir seviyedir. Ulasilan sonu¢ basinci diisiirmek i¢in yapilan

operasyonel miidahalenin basarili oldugunu da gostermektedir.

Septik sok grubunda ise ortalama kan basinc1 40 mmHg seviyelerine diigmediyse bile
etkili ve belirgin bir diisiis olmas1 sebebiyle sok modelinin basar1 ile uygulandig
diistiniilmektedir. 40 mmHg diismemesinin deneklerin LPS’ye direng gosterdigi

seklinde yorumlanmustir.

Sekil 4.8 de kalp atim hizinda her iki bolgede ve tiim gruplarda ayn1 seviyelerde kaldig:
gortilmekte ve kalbin operasyon boyunca sok prosediirlerine karsin kardiyovaskiiler
durumu kararhi tutmaya calistigi bir anlamda olumsuz miidahalelere karsi durumu

kompanse etmeye ¢alistig1 diistiniilmektedir.

Sekil 4.60 da En biiyiik Lyapunov iistellerinin degisimi gdzlenmektedir. TUm gruplarda
ve zaman noktalarinda En biiyiik Lyapunov {istelinin pozitif deger olmasi kan basinci

sinyallerinin kaotik yapida sinyaller oldugunu gdstermektedir.
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Kontrol grubunda yapilan analizlerde hem TO hem de Tl bolgesinde Lyapunov
iistellerinin ayni seviyelerde kaldig1 yani belirgin bir degisimin olmadig1 goriiliiyor.
Higbir sok edici miidahalenin uygulanmadigi bu grupta Lyapunov {istellerinin

degisiminin olmamasi beklenen bir durum olarak degerlendirilmektedir.

Hemorajik Sok grubunda en biiylik Lyapunov iistelinde son derece belirgin bir
yiikselisin oldugu ve dolayisiyla sinyallerin kaotik dinamiklerinin daha fazla goriiniir
oldugu tespit edilmistir. Kan basincinin kritik seviyelere diistiigii durumlarda sinyallerin

kaotiklik seviyesinde yiikselmenin oldugu gériilmektedir.

Septik sok grubunda kan basinci sinyallerinin ortalamasinin kritik seviyelere inmedigi
halde en biiyiik Lyapunov iistelinde hemorajik grupta oldugundan daha yiiksek bir
seviyede degisim ortaya c¢ikmistir. Diger iki grubun sonuglariyla ve bu gruptaki
Laypunov iistellerindeki degisimler beraber degerlendirildiginde, dogrusal yontemlerin
yani sira dogrusal olmayan analiz yontemlerinin de kullanilmas: ile bu tez ¢alismasinin

ilgi alan1 olan sok durumunun tespit edilebildigi goriilmektedir.

Altim1 ¢izmek gerekir ki ortalama kan basincinin 40 mmHg oldugu seviye kritik seviye
olmasmin yaninda bir sinir durumudur ama canlilifin son buldugu ya da bulmaya

basladig1 seviye degildir. Bigak sirt1 tabiri ile agiklanabilecek seviyedir.
Bu tez calismasindaki tiim deneklere deneylerden sonra Stenazi uygulanmistir.

Bu calismasinin sonuglart ileride yapilacak ¢alismalarda daha fazla denekle galigilarak

zenginlestirildiginde o6zellikle hastane yogun bakim servislerinde uygulama alani
bulabilir.

Bu tez caligmasinin sonuglar1 yine ileride yapilacak g¢alismalarla desteklendiginde
dogrusal olmayan analiz yontemlerinin de yogun bakim servislerindeki fizyolojik
testlerde ve hasta bas1i monitorlerinde kullanilabilir yontemler oldugu fikrini

giiclendirecegi diisiiniilmektedir.
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