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OZET

Anahtar Kelimeler: EMG, Smiflandirma, AR Spektral Kestirim, YSA, CNN,
Miyopati, Noropati, Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP)

Bu c¢alismada, intromaskiiler (kas i¢i) elektromiyografik isaretlere ait motor iinite
aksiyon potansiyellerinin (MUAP) spektral analiz yontemleri ile Onislenmesi ve
desen siniflandirmasi yapilmistir. Sunulan metot otomatik olarak MUAP sablon
kiimelerinin sayisin1 bulmakta ve bunlar1 normal, nérojenik veya miyopatik olarak
siniflandirmaktadir. EMG isaretlerinden 6znitelik vektorii (feature vector) ¢ikartmak
icin farkli AR parametrik metotlar1 ve alternatif olarak isaretin belirleyici 6zellikleri
kullanilmigtir. Bu yaklagim, 7'si normal, 7'si miyopatik ve 131 de norojenik
rahatsizlig1 olan deneklerden elde edilen 1200 MUAP'Iik EMG kayitlarinin bir
veritabaninda degerlendirilmesiyle saglanmistir. MUAP gruplarinin dogru taninmasi
oran1 normal, miyopatik ve ndropatik icin sirastyla %97, 90 ve 87 ve alternatif
yontemde % 97, 89 ve 90 dir. Eklenen MUAP’larin yaklasik ylizde doksani dogru
olarak tanimlanmigtir. MUAP siniflandirmasi i¢in elde edilen dogruluk orani, Bilesik
Sinir Aglar1 (CNN) i¢in %92'dir. Sunulan metot, ¢cok hizli EMG ayrisimlari
saglamasa da, islenmemis EMG isaretlerinden noropatik, miyopatik veya normal
siniflara otomatik MUAP adreslemesini yapabilmektedir.

Calismada benzer bir smiflandirma FEBANN ile de yapilmistir. Elde edilen

sonuclar, bu calisma i¢in, CNN’in dogruluk oranlarinin FEBANN’a gore daha
yliksek oldugunu gostermektedir.

Xi



PRE-PROCESSING AND CLASSIFICATION OF EMG SIGNALS
BY USING MODERN METHODS

SUMMARY

Key Words: Electromyography (EMG); Motor unit action potentials (MUAPs); AR
spectral estimation method; Myopathy, Noropathy, Classification

This study proposes an electromyogram (EMG) pattern classification of individual
motor unit action potentials (MUAPs) from intramuscular electromyographic signals.
The proposed method automatically detects the number of template MUAP clusters
and classifies them into normal, neuropathic or myopathic. To extract a feature
vector from the EMG signal, we use different AR parametric methods and features of
signals. The approach has been validated using a dataset of EMG recordings
composed of 1200 MUAPs obtained from 7 normal subjects, 7 subjects suffering
from myopathy, and 13 subjects suffering from neurogenic disease. The correct
identification rate for MUAP clustering is 97, 90 and 87% for normal, myopathic and
neuropathic, respectively. Almost ninety percent of the superimposed MUAPs were
correctly identified. The obtained accuracy for MUARP classification is about 92% for
combined neural network. The proposed method, apart from efficient EMG
decomposition addresses automatic MUAP classification to neuropathic, myopathic
or normal classes directly from raw EMG signals.

A similar slassification was also made with FEBANN in the study. Obtained results
show that the accuracy rates for CNN in this study is higher than FEBANN.
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BOLUM 1. GIRIS

1.1. Giris

Biyolojik isaretlerin kompleks ve karmasik bir bicimde olmasi ve matematiksel bir
formiilasyonunun kolayca elde edilememesi nedeniyle bu isaretlerin bilgisayarda
modellenerek islenebilmesini ve anlamlandirilmasint oldukga gli¢lestirmektedir.
Ancak son yillarda, matematiksel bir formiilasyona gerek duyulmaksizin isaretlerin
islenmesine yonelik gelistirilen algoritmalar ve programlar biyolojik isaretler

tizerindeki calismalarin da giderek hizla artmasina neden olmustur [1].

Ik donemlerdeki calismalar daha ¢ok desen tanimaya yonelik olmakla birlikte,
gilinlimiizde bu islem oriintii tanima ve goriintii isleme teknikleri ile daha paralel bir
hal almistir. Ancak 1960 ve 70’li yillarda Oriintii tanima teknigi, gelistirilen
algoritmalarla bilgisayara belli veri Orneklerinin aratilmasindan ibaretti. Bu
numuneler veya Oriintiiler belli hastaliklara ait goriintii veya bir grup parametre
olabilmekteydi. Calismalarin daha ilerledigi zamanlarda ise, gilinlimiizde Oriintii
smiflandirmas: denilen teknik gelistirilerek Oriintii tanima tekniginin kapsami
daraltilmig ve Orlintli tanima sadece belli resimler igerisindeki belli Oriintiilerin
aranmasi olarak tanimlanmstir. Oriintii siniflandirma metoduyla basarili calismalar
gergeklestirilmistir. Bu alanda basarili ¢aligmalar yapanlarin basinda 1972 yilinda
Dombal ve arkadaslar1 [2], 1974 yilinda Patrick, Stelmock, ve Shen [3], 1978 yilinda
Raeside ve Chu [4], 1979°da Kulikowski [5], ve 1985 yilinda Cohen, Hudson, ve
Deedwania [6] gelmektedir.

Gorry’nin bir ¢aligmasindan[7] sonra, 1970li yillarda yapay zekanin biyomedikaldeki
potansiyel kullanimina kars1 ilgi artmis ve o glinden sonra yapay zeka teknikleri
gelisimi hizlanmistir[8]. Yapay zeka yaklasimi, oriintii siniflandirma yonteminden

kaynaklanan dezavantajlardan dolay1 popiiler olmustu. Bu dezavantajlardan biri de



algoritmalarin bir kara kutu gibi olmasi ve hekimlere sadece sonuglarin sunulmasi
buna karsin sonuca dair herhangi bir agiklamanin sunulamamasiydi. Yapay zeka
tekniginin gelistirilmesiyle bilgisayarin verdigi sonug¢lara uzmanlar tarafindan da veri
girigi yapabilme olanag:1 verildi. Bu sayede yukarida bahsedilen yetersizliklere bir
¢Oziim getirilebilecegi diistiniilmiistii. 10 y1l boyunca tip biliminde kullanilan yapay
zeka (Miller,1988) tekrar kisith bir alanda pratikte yeterli olmaya baslamisti. Birkag
miikemmel sistemin gelistirilmis olmasina ragmen c¢ok az1 pratikte kullanilabildi. Bu
gelistirilen sistemlerden en meshur olanm1 1976 yilinda Shortliffe tarafindan
gelistirilen MYCIN’dir[9]. 1980’lerin ortalarinda Yapay Sinir Aglar1 modelleri,
Yapay zekaya alternatif olarak c¢ikmustir. Bu modellerle oOriintii smiflandirma
sistemlerinin pek c¢ok ortak noktasi bulunmaktaydi. Bu ortak nokta da sonuglarin

uzmanlar yerine verilerden alinmasidir.

Biyomedikal sistemlerde uygun paradigmalarin gelistirilmesi ile alakali problemlerin
yaninda karsilagilan bir diger problem de tibbi kayitlarla ilgilidir. Tibbi kayitlarin
karmasik olmalarinin sebebi pek ¢ok farkli bilesenin 6nemli olmasidir. Sayisal test
sonuglari, elektromiyogram (EMG) ve elektrokardiyogram (EKG) gibi analog
ciktilar, radiograf, bilgisayarli tomografi (CT), Manyetik rezonans goriintiilleme
(magnetic resonance imagining) (MRI) niikleer tip taramalari, ultrason ve el yazisi
gibi grafiksel ciktilar ve bu veri tiplerinin yami sira ¢iktilar {izerine el yazisiyla
alinmisg notlar veya sonuglarin el yazisiyla verilmesi, isi daha da karmagsik hale
sokmaktadir. Gegtigimiz son 40 yil igerisinde bu farkli veri tiplerinin otomasyonunun

kolayca yapilarak organize edilmesi i¢in degisik denemeler yapilmistir [1].

Massachusetts General hastanesinden Greenes ve arkadaslar1 tibbi kayitlarin
bilgisayarda tutulmasina dair ¢aligmalarda bulunmus [10], hiyerarsik bir veri tabani
olan COSTAR adinda bilgisayar tabanli tibbi kayit sistemi olusturmustur. Vermont
Universitesinden Schultz ise PROMIS’i (Problem yénlendirmeli tibbi bilgilendirme
sistemi) gelistirmigtir[11]. Bu sistemde, tibbi verilerin organizasyonunun yani sira
verilen tibbi kararlar da kayit altina alinmistir. Tibbi veriler g¢erceveler icinde
organize edilmistir. 1970’lerde Standford {iniversitesinde gelistirilen ARAMIS
sistemi PROMIS sistemi temel alinarak gelistirilmis ancak bu sisteme Onemli bir

unsur olan (TOD) zaman-yonlendirmeli kayit sistemi eklenilmistir. Boylelikle



hastanin zaman igerisindeki gelisimi ve uygulanan tedavilere kars1 gosterdigi
reaksiyonlar1 izlemek miimkiin olmustur[1]. Warner, Rutherford ve Houtchens
(1972) tarafindan gelistirilen HELP programinin amaci tibbi karar aliniminda
yardimci olmakti. Bu sistemin giizel tarafi, islenmemis verilere erisim imkani
vermesinin yani sira hastaya ait daha once yapilan o anki hastalikla alakali diger
teshisler ve bunlarin tedavisi ile alakali verileri de sunmaktaydi[12]. Miller
MEDUS/A (Ben Bassat et.al., 1980) sisteminin gelistirilmesine 1977 de PROMIS’de

oldugu gibi ¢ergeve sistemini kullanarak Harward’da baslamistir[13].

1.2. Geleneksel ve Sayisal Yaklagimlar

Cogunlukla bir biyolojik sistemin tam olarak nasil isledigi bilinemediginden buna ait
bir modelinin kesin netlikte ¢ikartilmasi da s6z konusu olamamaktadir. Dolayisiyla
tipta tedavi i¢in karar vermeye yardimci olmasi i¢in olusturulmus tam algoritmik
yaklasimlar basarili olamamustir. ilk dénemlerde pek az deterministik model
tanimlanmigtir. Bu da Oriintli tanima tekniklerinin gelistirilerek smiflandirma
problemlerine uyarlanmasina sebep olmustur. Bu modeller bilgisayarin veri
icerisinde belli bir Oriintliyli arayabilmesini olanakli kilmistir. Sadece birikmis
verilere dayali yaklasimlarin bazi dezavantajlari olmaktadir. Ornegin, model verinin
sadece netligine bagli degil, verinin diger popiilasyonlara da uygulanabiliyor

olmastyla da siirhdir [1].

Yani, eger veriler 20-30 yas grubuna ait bir erkek popiilasyonundan toplansaydi,
askeri bir hastaneden alinan bu orneklerle tiim popiilasyonun genellemesini yapmak
miimkiin olmazdi. Bu problemle tip alaninda yapilan diger caligmalarda da
karsilasilmaktadir. Homojen bir topluluk olan Finlandiya’daki kalp hastalari iizerinde
yapilan ¢aligmalar, birbirinden son derece farkli 6zelliklere sahip olan Amerika’daki

kalp hastalarina uyarlanamamaktadir.

Bilgiye dayali yaklasim, bilgi tabanli oldugu i¢in uzman girisi sayesinde bu problemi
ortadan kaldirmistir. Bilgi tabanli yaklagimda da problemler mevcuttur. Bilgi
tabanini olusturmak i¢in bir veya ufak ¢apta bir grup uzmanin goriistiniin alintyor

olmasi, bu gruba dahil olmayan baska gruplar tarafindan farkli goriisler sunularak



kabul edilmemekte, eksik bulunabilmektedir. Ayrica, hizli gelisen yeni bilgiler igin

metotlarin gelistirilmesi de bu sistemin bir bagka problemidir.

Uzmanlar sembolik ve sayisal yaklasimlardan hangisinin biyomedikal verilerinin
saklanmasinda uygun olacagi konusunda tam bir uzlagsmaya varamamislardir. Yakin
zamanda gelistirilen baz1 karma sistemler sayesinde her iki yaklagimdan elde edilen
verilerin kullanilmas1 saglanmistir[14]. Bu karma sistemler tek bir problemin
cozlimlenebilmesi i¢in iki veya daha fazla teknigin  kullanilmasini

gerektirmektedirler.

1.3. EMG isaretlerinin Modern Yéntemlerle Analizi

Omurilik, sinirler veya kaslar etkileyen 100°den fazla néromaskiiler rahatsizlik
bulunmaktadir. Klinik muayeneler ve laboratuar testleri ile bu rahatsizliklarin erken
teshis edilebilmesi, bu rahatsizliklarin kontrol altinda tutulabilmelerinin yanisira
dogum Oncesine ait teshislerin yapilabilmesi i¢in ve genetik alaninda alinabilecek
uzman tavsiyeleri agisindan Onemlidir. Ayrica bu bilgiler rahatsizligin
anlasilabilmesi ve daha sonrasinda da tedavi gelistirilebilmesi calismalarina 151k
tutacagindan arastirmalar agisindan ¢ok degerlidir [15]. Motor iinite morfolojisi,
Elektromiyografi (EMG) olarak bilinen elektriksel hareketlerin kaydedilmesiyle
incelebilir. Klinik EMG motor {inite potansiyelleri (MUP’leri), igneli elektrodlar ile
hafif kasilmalar verildiginde alinan tepkilerin kaydedilmesiyle dl¢iiliir. MUP, tek bir
anatomik motor iinitesinin elektriksel hareketini yansitmaktadir, elektrodun kayit
kapsamindaki kas liflerinin birlestirilmis hareket potansiyelini temsil etmektedir.
Klinik ¢alismalarda MUP'in 6zellikleri zaman esashidir. Devamlilik siiresi, genlik
ve asama parametreleri kas ve sinir hastaliklarinin birbirinden ayrilmasinda
Oonemlidir. Bunlardan devamlilik siiresinin Ol¢limii klinik ¢aligmalarda anahtar
parametre olarak kullanilmaktadir [16]. Kas giicii arttikga EMG isaretlerindeki yeni
aktif olmus MUP’lerin de sayisinda artis gézlenmekte, bu da norofizyolojistlerin
herbir MUP dalgacigini ayirt etmesini zorlagtirmaktadir. EMG isaretlerinin
ayristirilmast  ve MUP’lerden  benzer sekilli olanlarinin  gruplandirilarak
smiflandirmas1 ndéromaskiiler patoloji degerlendirmesi agisindan degerli bilgiler

sunmakadir [15].



Norofizyolojist ve/veya kullanilan bilgisayar destekli metod da 6nemli bir etken
olmak kosuluyla, devam siiresi parametresinin Ol¢iimii oldukca karmasiktir. Bu
parametrenin bilgisayar destekli dl¢limiinde genis kitlelerce kabul edilen belli bir
kriter heniiz bulunmamaktadir[17]. Bir diger yandan, MUP’nin, frekans uzayindaki
Ozellikleri, ortalamasi, bantgenisligi ve kalite faktorii gibi, frekans kiimesi de
noromaskiiler rahatsizliklarin degerlendirilmesinde ek bilgiler sunmaktadir. Ayrica
yakin zamanda MUP’nin aritmetik ortalamasi veya ortalama frekansinin giiciiniin
devam siiresi [18] ile veya doruk (spike) devam siiresi [19] ile esdeger oldugu
goriilmektedir. Bilgisayar alanindaki son gelismeler otomatik EMG analizi

yapilmasinit miimkiin hale getirmistir.

Sayili miktarda bilgisayar tabanli nicel EMG analiz algoritmasi gelistirilmistir. Bu
analiz algoritmalarindan bazilar1 ticari olarak mevcut olmasina ragmen hemen hemen
hicbiri yaygin rutin klinik bulgu icin genel olarak kullanilmamustir. Pattichis ve Elia
EMG isaretlerinin smiflandirilmas: i¢in 6zbaglanim (autoregression) ve cepstral

analizleriyle zaman uzayinda analizi birlestirerek kullanmigtir [18].

Bunun yani sira, De Michele ve arkadaslar1 dalgacik ¢apraz-korelasyonu analizini iki
farkli kasa uygulayarak bu analizin daha genis ve ayrintili siniflandirmay1 miimkiin
kildigin1 belirterek Parkinson hastaliginin giivenilir gegici evrim analizinin detayl

acgiklamasini da sunmustur [20].

Pattichis ve arkadaslari, MUP parametrelerini sirali parametrik Oriintii tanima
siiflandiricisina giris degeri olarak kullanmistir[21]. Loudon ve arkadaglari ise,
sekiz MUP o6zelligini, siniflandirma i¢in istatistiksel oriintii tanima tekniginde giris
olarak kullanmustir[22]. Ust iiste bindirilmis (superimposed) dalga formlarmin
ayristirilmasinda hem yordamlara (procedure) hem de bilgiye dayali metotlar
kullanilmistir. Hassoun ve arkadaslart Elektromiyografide (EMG) tekrarlanan
vektorler i¢in yapay sinir aglart ayristirrmint (NNERVE) sunmustur. Bu ¢alismada,
zaman uzayindaki dalga formlar li¢ katmanli yapay sinir aglarina (YSA) giris olarak
kullanilirken, “Pseudo Unsupervised” Ogrenme algoritmasi ise siiflandirma igin

kullanilmistir[23, 24]. Christodoulou ve Pattichis MUP'lerin siiflandirilmasi igin iki



farkli Oriintii tanima teknigi kullanmistir[15]. Christodoulou ve Pattichis kendisini
organize eden model (Self Organized Feature Maps) algoritmasini ve Learning
Vector Quantization (LVQ, &grenen vektdr nicelendiricisi) ve Oklit (Euclidian)
mesafesini temel alan istatistiksel Oriintii tanima tekniklerinden faydalanarak
denetimsiz 0grenmeyi temel alan yapay sinir aglari teknigini kullanmiglardir. Buna
ek olarak, Schizas ve Pattichis EMG isaretlerindeki oriintii siniflandirmalari icin
genetik tabanli makine 6grenmesini kullanmislardir[25]. Mevcut nicel EMG analiz
metotlarinda klinik ¢alismalar icin yaygin olarak kullanimini kisitlayacak bazi

sinirlamalar bulunmaktadir.

EMG isaretlerinin incelenmesi ile ilgili olarak son yillarda yapilan ¢aligmalarda
cogunlukla dalgacik (wavelet) analizi yontemi kullanilmistir. Dalgacik analizinin
beraber kullanildigi yontem ise ¢ogunlukla yapay sinir aglari olmaktadir. Subasi ve
arkadaslari EMG isaretlerini dalgacik yapay sinir aglart (WNN) ile
siniflandirmiglardir[26]. Yine Xin Guo ve arkadaslari aliman EMG isaretlerini
dalgacik analizi ile ayristirmis ve sonrasinda Learning Vector Quantization (LVQ,
O0grenen vektdr nicelendiricisi) temel alan yapay sinir aglart teknigini
kullanmiglardir[27]. Benzer sekilde Mohamad O. Diah ve arkadaslari, rahim
kaslarindan alinan EMG isaretlerini dalgacik analizi kullanarak ayristirmis ve bunlari
istatistiksel siniflandirma metodlarini temel alan yapay sinir aglari ile siniflandirarak,
erken dogum teshisi i¢in kullanmiglardir[28]. Jilian Salvador ve arkadaglari, fourier
glic katsayilarin1 desen siniflandirici olarak kullanmig ve sonra bunu dalgacik
dontisiimiintin  siniflandirict olarak kullanildigir yontemle karsilastirmislardir[29].
Jun-Uk Chu ve arkadaglar1 yine dalgacik doniisiimii kullanarak, ¢ok fonksiyonlu bir
sanal-el’dekullanilmak  {izere, eszamanli (realtime) c¢alisan bir  sistem

tasarlamislardir[30].

Yu Su ve arkadaslari, EMG cihazindan gelen isaretlerin frekans analizini yapmislar
ve daha sonra zaman ve frekans uzaylarinda desen tanmima tekniklerini

kullanmiglardir[31].

J.Z. Wang ve arkadaslar1 yiizey elektrotlar ile alinan EMG isaretlerini 6nce AR

modeli kullanarak inceleyip veri kalabaligindan kurtardiktan sonra, AR modelinin



katsayilarini yapay sinir aglarina aktararak siiflandirma ¢alismasi yapmislardir[32].
M.W. Jiang ve arkadaslari, EMG isaretlerinin siiflandirmasi ig¢in, once dalgacik
doniisiimii yapmus, sonra dalgacik katsayilarinin istatistiksel 6zelliklerini belirlemis
ve sonra da bu ozellikleri yapay sinir aglarina girerek siiflandirma yapmislardir[33].
Benzer sekilde Liyu Cai ve arkadaslari da EMG isaretlerinin siiflandirilmasi igin
oncelikle dalgacik katsayilarindan 6zellik vektorleri (feature vector) ¢ikarmislar, ve
sonra bu vektorleri yapay sinir aginin giris degerleri yapip, standart geriyayilim

algoritmasi kullanarak ag1 egitmiglerdir[34].

Bu calismada, EMG’den simiflandirilabilir sonuglar ¢ikartmada AR modellerinin
kullaniminin detayli arastirmasi yapilmistir. Burada AR gii¢ spektral yogunlugu
(Power Spectral Density / PSD) kullanilarak EMG isaretleri temsil edilmistir. EMG
isaretlerinin PSD degerleri degisik parametrik yontemlerle elde edilmis ve bu
yontemler kendi aralarinda karsilastirilmigtir. AR parametreleri otokorolasyon (Yule-
Walker), kovaryans, iyilestirilmis kovaryans, ve Burg yontemleriyle elde edilmistir.
Parametrik yontemlerle spektral analizi yapilan isaretler bu asamadan sonra yapay
sinir aglar1 kullanilarak smiflandirilmigtir. Sunulan teknikler Normal (saglikli),
Myopati hastas1 ve Noropati hastasi deneklerden elde edilen EMG isaretlerinin

siniflandirilmasi ve ayristirilmasinda basariyla uygulanmastir.

Ayrica farkli bir ¢aligma olarak EMG isaretlerinin belirleyici 6zellikleri ¢ikartilmus,
bu belirleyici ozellikler yapay sinir agimin egitiminde kullanilmistir. Belirleyici
ozellikler i¢inden maksimum ve minimum noktalari, sifir gecis sayilari, standart
sapma, medyan, ortalama ve karesel ortalama secilerek kullanilmistir. Bu 6zellikler
ile egitilen ag, daha sonra test verilerinin belirleyici ozellikleri ¢ikartilarak test
edilmis ve EMG isaretlerinin smiflandirilmasinda basar1 ile uygulanabilirligi
gorliilmiistiir. Bu yontem islem yiikiini ¢ok azaltmakta ve ¢ok hizli sonug
vermektedir. Bununla beraber bagar1 yiizdesi de ¢ok yiiksek ¢ikmaktadir. Literatiirde
birebir bu tip bir ¢calisma daha 6nce bulunmamaktadir. Son olarak yapilan iki farkl

calisma yonteminin basar1 verimlilikleri birbirleri ile karsilastirilmistir.



_B(")LUM 2. ELI_EKTROMiYOGRAM ISARETLERI VE
INCELENMESI

2.1. EMG

Elektromiyogram, kaslarin dinlenme ve kasilma durumlarinda iizerlerinde olusan
elektriksel aktivite olarak tanimlanir. Bu aktiviteyi kaydeden sisteme elektromiyograf
ve bu isleme de elektromiyografi (EMG) denir. EMG isaretlerinin alinmasinda ¢esitli
elektrotlar kullanilmakla beraber, en genis ve en genel anlamda EMG isaretleri test
edilecek kas {lizerindeki deriye ylizey elektrotlar1 yerlestirilerek alinir. Yiizey
elektrotlar1 araciligryla kasin elektriksel aktivitesi olan dinlenme ve kasilma halinde

olusan biyopotansiyel isaretler kaydedilir [35, 36].

2.2. Kaslarin Elektriksel Modeli ve EMG isareti

Kaslarinin kasilmasi sirasinda biyopotansiyel isaretler olusur, bu isaretlere EMG adi
verilir. Bu biyopotansiyel isaretlere viicuttaki g¢esitli elektrokimyasal olaylar sebep
olur. Istemli kas hareketleri, beyinde olusturulan elektriksel uyarilarin sinirler
vasitasiyla kaslara iletilmesi sonucunda meydana gelir. Kas liflerinin kasilmalarina
sinirlerden gelen elektriksel uyarilar sebep oldugu gibi, kaslarin kasilmasi da yine
elektriksel bir isaretin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Ortaya cikan bu isaret

Elektromiyogram cihazina bagl elektrotlar aracilifiyla dl¢itliir [35, 36].

Kaslarin kasilmas1 Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP, the Motor Unit
Action Potential) olarak bilinen elektriksel potansiyeller sayesinde olur. Bu
MUAP’lar sinirler aracilifiyla beyinden iletilmis olan wuyarici potansiyeller
tarafindan olusturulur. MUAP'larin sayis1 ve siklig1 arttikca kasilma miktar1 da artar.
Kaslardaki problemlerin belirlenmesi agisindan, kaslarin kasili oldugu ve olmadigi

durumlarda MUAP'larin incelenmesi, MUAP’larin seklinin veya sikliginin normal



sinirlar i¢inde olup olmamasi, normalde karsilasilmayan elektriksel aktiviteler olup

olmamasi gibi durumlar incelenir [37].

Sinir ve kas hiicreleri uyarilabilen hiicrelerdir ve bu hiicrelerdeki elektrokimyasal
olaylar sonucunda biyoelektrik potansiyeller ortaya ¢ikar. Bu hiicreler siirekli bir
“dinlenme” potansiyeline sahiptir. Uyarildiklarinda ise ‘“aksiyon” potansiyeli
meydana gelir. Dinlenme halinde uyarilan hiicrelerin i¢i ve dig ortam arasinda genligi
-50mV ile -120mV arasinda degisen bir elektrik potansiyel farki vardir. Viicut
1s1sindaki iyonlar1 gegirebilen bir yapiya sahip olan hiicre zar1 ¢ok incedir(7-15 nm).

Viicut s1visi i¢inde Sodyum(Na") Potasyum (K") ve Klor (CI") iyonlar1 mevcuttur.

Aksiyon potansiyelinin mutlak degeri sinir hiicrelerinde 100-120mV aralifindadir ve
1-1,5 ms stirer. Kas hiicrelerinde ise aksiyon potansiyeli 2-4 ms siirer ve aksonlardaki
yayllma hizi 5 m/s kadardir. Hiicre uyarildiginda, hiicre zarinin 6zelligi degiserek
Na+ iyonlarmin hiicre i¢ine girmesine ve az bir miktar K+ iyonunun disar1 ¢ikmasina
izin verir. Bunun sonucunda hiicre i¢i pozitif, dis1 ise negatif olur. Bu olaya

“depolarizasyon” denir [35, 36].

Aksiyon potansiyeli belirli bir tepe degere ulastiktan sonra, yukarida anlatilan olaylar
tersine isler ve tekrar dinlenme potansiyeli seviyesine diiser. Bu olaya ise
“repolarizasyon” denir. Aksiyon potansiyelinin depolarizasyon ve repolarizasyon
olaylar1 sirasinda gecen 1-3 ms kadar stire i¢inde hiicre tekrar uyarilamaz. Hiicrenin
tekrar uyarilamadigr bu siireye mutlak bekleme siiresi denir. Hiicrenin, mutlak
bekleme siiresinden sonra daha siddetli uyarilara cevap verdigi bir bagil bekleme

siiresi vardir [38].

Ortaya ¢ikan bu isaretin genligi diisiik oldugundan kuvvetlendiriciler yardimiyla
genliginin artirilmas1 gerekmektedir. Bu isaretlerin kuvvetlendirilmesinde farksal
kuvvetlendiriciler kullanilir. EMG isaretleri kas ve sinir hastaliklarinin teshislerinde
kullanildig1 gibi, kol-bacak vb organ kesilmesi durumlarinda kullanilan protezlere

hareket saglayacak kaynak isaret olarak da kullanilmaktadir [39].
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Iskelet kaslarmimn fonksiyonel olarak temel birimi motor iiniteleridir. Motor
tinitesinin bilesenleri gevsek demetlerde demet boyunca uzanir. Kaslarda cesitli
motor iinitelerinin lifleri i¢ icedir. igne elektrotlarla tek birim motor iinitesinden
uyarilma sonucu olusan hiicre dig1 potansiyel degisimleri 3-15 ms kadar siirer ve
motor initesinin biiyiikliigiine bagl olarak genligi 20-200 mV arasinda degisir.

Desarj frekansi ise 6-30 darbe/sn civarindadir [35, 36, 39].

2.3. EMG isaretinin Olgiilmesinin Temelleri

EMG isaretleri ylizey elektrotlar1 ve igne elektrotlar olmak iizere iki tip elektrot
aracilifiyla olciilmektedir. Bunlardan yiizey elektrotlari ile yapilan 6l¢iimlerde genis
bir alandaki elektriksel aktivite ile ilgili bilgi edinilmektedir. Bir motor {initesinin
veya tlniteler grubunun incelenmesinde, elektrotlarin bilgi topladiklar alttaki alan
cok genis olabilir. Ayrica yiizeydeki kaslarin faaliyetinin alttaki kaslardan gelen
bilgiyi maskelemesi sebebiyle ylizey elektrotlari1 yalniz yiizeydeki kaslarin
incelenmesinde kullanmak gerekmektedir. Bir kas grubunun faaliyetinin diger bir kas
grubu faaliyetini maskelemesi olayi, ¢ok miktarda motor birim aksiyon
potansiyellerinin karigsmasi ile olur ve bu olay “girisim olay1” olarak bilinir. Kasilma
siddeti sonucu aktif motor birim sayis1 artar. Ayni anda birgok kas lifinin
etkinlesmesiyle, her bir kas lifinin iirettigi isaret bir digerini yok edebilir ya da

kuvvetlendirebilir [35, 36, 40].
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Sekil 2.1. Klinik EMG diizeni basitlestirilmis blok diyagrami
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EMG isaretini 6lgmekte kullanilan sisteme ait blok diyagram Sekil.2.1’de verilmistir.

Sonug olarak EMG’nin zaman igerisindeki goriintiisli rasgele degisen bir giiriiltiiye
benzer. Sekil 2.2°de c¢esitli EMG isaretleri ve Sekil 2.3 te ise EMG diizeneginin

uygulanmasi gosterilmistir.

Saglikli kisiye ait EMG werisi

300 —

400 —

Genlik (1LV)
|

-400 —

-800 —

0 200 400 B00
Sire (ms)

Sekil 2.2.a. Saglikli kisiye ait EMG isareti

Moropati Hastasina ait EMG verisi |

3000 —
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-2000 —

-3000 | | | | |
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Sire (ms)

Sekil 2.2.b. Noropati hastasi kigiye ait EMG isareti
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Myopati Hastasing ait EMG verisi
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Sekil 2.2.c. Myopati hastasi kisiye ait EMG isareti
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Sekil 2.3. EMG diizeneginin uygulanisi

EMG isaretlerinin alinmasinda kullanilan elektrot cesitlerinden birisinin yiizey
elektrotlar1 olduguna daha 6nce deginilmisti. Yiizey elektrotlar, baglanacak yiizey
iletkenligi Onleyecek kir, yag tabakasi vs gibi maddelerden temizlemek maksadiyla
asetonlu pamukla silindikten sonra baglanir. Yiizey temizleme isleminden sonra
elektrot c¢iftine iletkenligi artirmak maksadiyla jel siiriilir ve Ol¢iim yapilacak
bolgeye yerlestirilir. Elektrotlardan gelen EMG isaretlerinin genligi kuvvetlendirici
tarafindan ytikseltilir. Daha sonra yiikseltilmis bu isaret kesim frekansi 10 Hz olan
bir yiiksek geciren filtreden gecirilerek istenmeyen DC bilesenlerden arindirilir.
Ayrica sebekeden kaynaklanan 50 Hz’lik giiriiltiiyli engellemek maksadiyla bant
genisligi 2 Hz olan bir gentik filtre kullanilir. Isaretin AC degerinin diizgiin olarak
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elde edilebilmesi icin ortalama degerinin alinmasi gerekir. Bunun i¢in Once isaret
tam dalga dogrultucudan ve sonra algak gegiren filtrelerden gegirilir. Bu asamada
elde edilen EMG isareti giristeki ham EMG isaretinin yiikseltirmis ve ortalama
degeri alinmis seklidir. Bu asamadan sonra elde edilen EMG isareti A/D
doniistiiriiciiden gegirilerek bilgisayar ortaminda kayit edilebilir [40].

2.4. EMG ’nin Olugumu ve Olgiilmesi

Bir kasin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel isaretlere EMG dendigi daha
once belirtilmisti. Bu biyopotansiyel isaretler viicutta meydana gelen cesitli
elektrokimyasal olaylar sonucunda olusur. Istemli kas hareketleri beyinden
gonderilen elektriksel uyarilarin sinirler yoluyla kasa iletilmesi sonucu ortaya ¢ikar.
Kas liflerinin kasilmalari sinirlerce iletilen elektriksel uyarilar yoluyla gerceklestigi
gibi kasilmalar1 da elektriksel bir isaret dogurur. Bu isaret igne veya yiizey

elektrotlariyla 6l¢iiliir [38, 39].

2.4.1. Uyarnilabilen hucrelerin elektriksel aktivitesi

Insan viicudunda uyarilabilen hiicreler, sinir ve kas hiicreleridir.Bu hiicrelerdeki
elektrokimyasal olaylar sonucunda biyoelektrik potansiyeller meydana gelir. Sinir ve
kas hiicrelerinde siirekli bir “dinlenme potansiyeli” vardir. Uyarildiklarinda ise

“aksiyon potansiyeli” meydana gelir [35, 36, 38].

2.4.2. Dinlenme durumu

Dinlenme halinde iken, yani kaslarda bir kasilma s6z konusu degilken, uyarilabilen
hiicrelerin ici ile dis ortam arasinda bir elektrik potansiyel farki vardir. Dinlenme
gerilimi ad1 verilen bu gerilim -50 ile -100 mV araliginda bir genlige sahiptir. Hiicre
zar1 ¢ok incedir (7-15 mm) ve yapisi sebebiyle viicut 1sisindaki iyonlar1 gegirebilir.
Viicut sivist i¢inde sodyum (Na+), klor(Cl-) ve potasyum (K+) iyonlar1t mevcuttur.
Hiicre zarinin potasyum iyonlarina karsi gecirgenligi, sodyum iyonlarina karsi
gecirgenliginden 50-100 kat daha fazladir. Bu farkin nedeni heniiz bilinmemekle
beraber hiicre zarindaki gozeneklerin yapisina bagl oldugu diistiniilmektedir. Hiicre

zar1 potasyum iyonlarini oldugu gibi klor iyonlarin1 da daha kolay gegirir. Dinlenme
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durumunda viicut 1sisindaki K+ ve Cl- iyonlarin biiylik ¢cogunlugu hiicre igine
girerek hiicre i¢inin negatif, hiicre diginin ise pozitif olmasina neden olur. Bu duruma

polarize durum denir [35, 36, 39].

2.4.3. Kaslarin yapisi

Iskelet kaslar1 ince uzun hiicrelerden meydana gelir ve bu hiicrelere lif (fiber) ad
verilir. Bu hiicrelerin uzunluklar1 1-50 mm ve caplari 10-100pum arasindadir. Dis
ylizeyleri sarkolemma ismi verilen bir kilif ile kaphdir. Bu lifler kikirdak dokuya
baghidirlar. Liflerin kisalip sismesi ile kasin kasilma hareketini saglar. Kan damarlari
vasitasiyla beslenen kaslar, elektriksel uyarilar ise sinirler vasitastyla alirlar. Ug tip
kas vardir ve bunlar ¢izgili kaslar, diiz kaslar ve kalp kaslar1 olarak adlandirilir [35,

36, 40].

Kas lifi Nuclei

demeti

Tek kas lifi

......

—
0.5 pm

Sekil 2.4. Istemli hareket kaslarmnin yapisi
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2.4.3.1. Cizgili kaslar

Yapis1 Sekil 2.4 te gosterilen ¢izgili kaslar, insan viicudunda, istemli hareketlerin
gergeklesmesini saglayan iskelet kaslaridir. Mikroskop altinda incelenen ¢izgili
kaslarda agik renkli ve koyu renkli bantlar gézlenmistir. Gozlemlenen bu bantlardan
koyu renkli olana A bandi, agik renkli olana ise I bandi olarak isim verilir. Ayrica
koyu renkli A bandinin ortasinda acgik renkli H bandi ve acik renkli I bandinin
ortasinda koyu renkli Z bandi oldugu goriilmiistiir [40, 41].

Z bantlar1 arasinda kalan bolge uyarma aninda kasilarak daralir, buna karsilik A
band1 ise sabit kalir. Cizgili kaslarda bulunan proteinin myosin bileseni A bandinda
mevcuttur. Actin bileseni ise Z bandinda baslar ve H bandinda yok olur. Cizgili

kaslara ait kas elemanlar1 Sekil 2.5 te verilmistir [40, 41].

et
0.5 um
I band A band | band
e M line e
Kalin ﬂaman@;ﬁfai;_—; prere 2=
(myosin) o 8 l Skt J---;E
ol g ;
ince flaman — &ae | VM i K
(actin) o - : | =
Z line”’ H zone Z line

‘- Sarcomere

Sekil 2.5. Cizgili kaslarin kasilabilen elemanlari

2.4.3.2. Kas kasilmasi

Kas lifi demetlerinden meydana gelen cizgili kaslarda iki ¢esit lif yapis1 vardir.
Kaslara sinirler vasitasiyla bir uyar1 geldiginde bu lifler iist iiste gelip birbirlerine

kilitlenir ve bu sayede kasilma olay1 ger¢ceklesmis olur.

Kasilma islemi icin kasa gelen uyari, motor siniri ile tasmir. Kas, c¢esitli uyarilara
cevap verebildigi gibi elektrik akimindan kaynaklanan bir uyariya da cevap verebilir.
Iki gesit kas kasilmas1 vardir. Eger kas boyu sabit kalip sadece siserek kasiliyorsa

buna statik (izometrik) kasilma, hem boyu kisalip hem de siserek kasiliyorsa buna da
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dinamik (izotonik) kasilma adi verilir. Kasa bir uyar isareti geldikten sonra bir

zaman gecikmesi ile 6nce kasilma ve ardindan bir gevseme olusur.

Kasin kasilmasi olay1 kimyasal olarak su sekilde gerceklesmektedir: Kas aktif hale
gelince glikojen depolart bosaltilir, oksijen kullanimi ile glikozen pargalanirken
karbondioksit meydana ¢ikar. Glikojen pargalanarak priivik aside doniisiirken yiiksek
enerjili ATP (Adenozin Trifosfat) molekiillerinde depolanmis olan enerji aciga ¢ikar.
Priivik asidin tekrar oksitlenmesi ile sitrik asit ¢gevriminde karbondioksit (CO;) ve su
(H,0) ile birlikte yeni ATP molekiilleri olusur. Oksijen (O,) yetersizligi durumunda
ise priivik asitten oksijensiz (anaerobik) reaksiyonla laktik asit iiretilir ve yeni enerji

aciga cikar [40, 41].

Kaslarin ¢aligmasi ile dogru orantili olarak solunum ve oksijen alimi artar. Artan bu
oksijen alimi, enerji iiretimi sirasinda harcanan oksijen aciginmi kapatir. Laktik asidin
beste biri oksitlenerek CO, ve H,O ile birlikte enerji agia ¢ikarir ve bu enerji ile
laktik asidin geri kalan kismui tekrar glikojene donustiiriiliir. Kasin aktif olarak
kullanildig1 sirada iiretilen enerjinin bir kism1 mekanik enerjiye (iskelet hareketleri)
bir kism1 da 1s1 enerjisine doniisiir. Kaslarin verimi en fazla %25’tir. Yani lretilen
enerjinin dortte biri harekete doniisiiyorsa, en az dortte iicli 1s1 enerjisi olarak
kaybolmaktadir. Motor sinirlerin kas lifine ulastig1 noktaya motor ug plakalari denir.
Motor sinirinden motor ug¢ plakalarina bilgi geldiginde asetilkolin (acetylcholine)
salgilanarak kas uyarilir. Baz1 diiz kaslarda ise kimyasal haber ileticisi olarak

noradrenaline kullanilir [38, 40].

Viicudun farkl yerlerindeki kaslar i¢in, motor iinitelerinin adetleri de farklidir. Genel
olarak kaslar ne kadar biiylikse, motor {initeleri de o denli ¢oktur denebilir. Bunun
yanmnda farkli kaslar icin motor iiniteleri de birbirinden farklidir. Insan viicudunda

bir motor tinitesinde 25 ile 2000 arasinda kas lifi bulunabilir [38, 40].

2.4.3.3. Kaslarda servo-mekanizma ve motor hareketi

Bir kas hareketinin diizgiinliigiinii kontrol eden iki temel unsur vardir. Bunlarin

birincisi uyarilan motor {nitelerinin sayist ve ikincisi ise bu motor {initelerinin
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uyarilma hizidir. Motor {initelerini olusturan motor sinirleri yapi1 olarak sinir

hiicrelerinden meydana gelmektedir.

Kas hareketlerini kontrol eden sinir sisteminin basit blok semasi Sekil 2.6 da

verilmigtir.

Kas Motorimrl
T A
I
I :
I
! Acil Kapisi Beyin
I
|
Duyu
Alicisi Duyu'siniri

Sekil 2.6. Kaslarda servomekanizma

Sistem, bir servomekanizma kontrol sistemidir. Duyu alicisi, hiz veya konum vb.
ifade eden bir isaret iiretir. Bu isaret duyu sinirleri vasitasi ile beyne iletilir. Beyin
duyu sinirleri vasitasiyla gelen bilgiyi hafizadaki bilgi ile karsilastirir ve bir hata
(Kontrol) isareti iiretir. Uretilen bu isaret motor sinirleri ile kasa gonderilerek kas
hareketinin kontrolii saglanir. Ornegin insan parmagini sicak olmayan bir cisme
degdirdiginde, parmakta bulunan duyu alicilar1 sicakligi algilar ve duyu sinirleri ile
beyne gonderir. Beyin bu isaretin normal sicakliktaki bir cisimden geldigini anlar ve
motor siniri ile kas1 harekete gecirmek tizere bir isaret gondermez. Eger parmak sicak
bir cisme dokundurulmusgsa, beyin duyu sinirleri ile gelen bilgi sayesinde parmagin
sicak bir cisim iizerinde oldugunu anlar ve motor sinirleri ile kol kaslarina gerekli
bilgiyi gondererek parmagin sicak cisimden wuzaklastirilmasini saglar. Duyu
alicilariin sicak cismi hissetmeleri ile parmagin uzaklastirilmasi arasinda birkag yiiz
ms’lik bir gecikme siiresi vardir. Bu gecikme kisinin sicak cisme gosterdigi ilgi ile de
ilgilidir. (Eger parmak cok sicak bir cisme dokunmussa "acil kapis1" devreye girerek

beyne ulagsmadan da kacis emri verilebilir.) [40]
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2.4.3.4. Kasin kasilmasi sirasinda olugsan gerilim

Bir duyu alicis1 uyarildigir zaman, duyu sinir lifi boyunca yiiriiyen bir depolarizasyon
dalgasin yani aksiyon potansiyelini olusturur. Olusan bu darbe dizisi beyne ulasir.
Bu isareti alan beyin, karsilik olarak motor u¢ plakalarinin depolarizasyonuna neden
olan uyarty1, motor sinirleri boyunca yayinlanan aksiyon potansiyelleri seklinde kasa
gonderir. Motor ug plakalariin depolarizasyonu kas lifi i¢indeki hiicreleri depolarize

eder ve lifler kasilir.

Eger ki az sayidaki hiicrenin (mesela bir motor {initesi gibi) net potansiyel degisimi
Olciilmek isteniyorsa bu Olglim igne elektrotlarla, bir ¢ok motor {initesinin
olusturdugu toplam potansiyel Ol¢iilmek isteniyorsa Ol¢iim ylizey elektrotlariyla
yapilir. Bir mikroelektrot vasitasiyla sadece bir hiicreye ait 6lgme yapildiginda
hiicrenin tiim faaliyetinin 1 ms’den kisa siirdiigii goriilecektir. igne elektrodun bir
hiicrenin yakinina yerlestirilmesi durumunda elektrot cevre hiicrelerden gelen
degisimleri de algilar. Ayn1 motor tiinitesine baglh kas lifleri, motor u¢ plakalarina
bagl sinir dallar1 vasitasiyla yaklasik ayni zamanda uyarilmasina ragmen, gerek
hiicrelerin depolarize durumda kalis stirelerindeki farkliliklar ve gerekse kas liflerine
gelen sinir dallarinin uzunluklarindaki farkliliklar sebebiyle bir motor iinitesinin
degisim silireci 2-5 ms civarindadir. Bu asenkron durum, kas hareketinin

diizgiinliigline katkida bulunur [38, 40].

Bir hastalik olmasi durumunda, ayn1 motor iinitesinden alinan EMG sekli saglikli
hale gore farklilik gosterecektir. Periferik (¢evresel) noropatilerde (bkz. Bolim
2.6.1), kasin kismi olarak sinirsel uyariyr alamamasi durumu gorilebilir. Sinirler
kendilerini yenileyebilen dokulardir. Yani hastaliktan sonra bir diizelme olagandir.
Kendini yenilemekte olan sinir liflerindeki iletim hizi, saglikli sinir liflerine oranla
daha yavastir. Bunun yaninda bir ¢ok periferik ndropatide noronlarin uyarilabilirlik
ozelligi de degisebilecegi icin sinirsel iletim hizinda genel bir yavaslama goriiliir
[39]. Bunun neticesinde de EMG seklinde bir dagilma ortaya c¢ikar. Sekil 2.2 de es
merkezli (konsentrik) igne elektrot kullanilarak, kas hiicresinin uyarilmast sonucu

saglikli ve hastalikli motor iinitelerinden elde edilen EMG isaretleri goriilmektedir.
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Sekil 2.7de EMG isaretinin alindig1 anatomik yapi, bu yapiya ait fizyolojik model ve

bu modelden EMG isaretinin algilanmasini saglayan enstriimantasyon goriilmektedir.

Kasa uyarinin gelmesinden sonra kasin kasilmaya baslamasina kadar gegcen zamana

gecikme siiresi denir (latent period). Gecikme zamani Sekil 2.8°da gdsterilmistir. “T”

sembolii, mekanik gerilmeyi gostermektedir [40].

Dirak darbe  Motor un. . Fizyolojik
dizisi ( ak. ak. pot. Dizi EMG_
potansiyeli) isareli

————— Deleksiyon bolgesi -—{]
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Sekil 2.7. EMG isaretlerinin olusumu ve ylizey elektroda ulagmasi [40]
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Sekil 2.8 Kasa uyarmin gelisi ve kasin kasilmasi

[—zo->z»

X OO XN—T

TO =< qz».zcr-uwzml rmooX




20

2.4.4. EMG neden istenir ve nasil uygulanir

EMG ve sinir ileti incelemeleri sirasiyla omuriligin 6n boynuz hiicreleri, sinir
kokleri, sinir aglari, ug¢ sinirler, sinir kas kavsagi ve kas hastaliklariin tanisini
koymada kullanilan bir yontemdir. Uygulanmasi kolay olmasi sebebiyle ¢ogu zaman
tek basina veya bazen goriintiileme teknikleri, kan biyokimyasi gibi diger yardimci
yontemlerle birlikte olas1 en kesin taniya gotiirmek i¢in kullanilmaktadir. Bazen de
hekimi tani i¢in dogrudan biyopsi veya cerrahi miidahale gibi diger yontemlere
yonlendirmektedir. Siklikla bel ve boyun fitiklarinin, ug sinirlerin belli noktalarda
sikigmasinin neden oldugu agrili durumlarda, his kusurlarinda, néropati ve miyopati
gibi hastaliklarin teshisinde, kol ve bacak giicsiizliikklerinin goriildiigii bazi
durumlarda, sinirli veya yaygin kas erimelerinde sinir ve kaslarin ne kadar zarar
gordiigiiniin 6l¢iimiinde kullanilir. Bazi durumlarda EMG isaretlerinden protez

organlarin yonlendirilmesi ve hareketi icin de faydalanilmaktadir [37].

EMG isaretlerinin alinmasinda igne elektrotlar ve ylizey elektrotlart olmak tizere iki
tip elektrot kullanilmakla birlikte, kaslardaki sorunlarin tanisi i¢in daha ¢ok igne
elektrotlar tercih edilir. igne elektrotlar ile yapilan EMG &l¢iimiine igne EMG'si de

denmektedir. Bu dl¢iimlerde genellikle konsantrik igneler kullanilir [39].

Igne EMG incelemesinde genellikle herhangi bir elektriksel uyar1 verilmez. Yalniz
kaslarda normal veya anormal elektriksel aktivitenin kaydedilmesi i¢in kullanilir.
Arastirilan kasa ignenin ucu direkt olarak yerlestirilir. Igne ucuna yakin olan kas
bolgesinde o kasin kasilmasi icin beyinden gonderilen uyarilarin olusturdugu
MUP'lar veya diger elektriksel aktiviteler hassas yiikselticiler araciligiyla
biiyiitiiliirler ve cihazin ekranindan izlenirler. Gorsel incelemenin yaninda ayni
isaretler hoparlor sayesinde isitilir hale getirilir ve bu sesler incelemeyi yapan

doktorun degerlendirmesine 6nemli katkilarda bulunur [36, 37].

EMG ol¢iimiinde kullanilan elektrotlar ile ilgili daha fazla bilgi EK.B boliimiinde

verilmigtir.
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2.5. EMG isaretlerini inceleme Metodlari

EMG isaretleri tek kutuplu (monopolar) ve ¢ift kutuplu (bipolar) olarak alinabilir.
Daha iyi sonug¢ vermesi sebebiyle bipolar mod daha sik tercih edilmektedir[40]. Sekil

2.9°da EMG isaretlerinin monopolar ve bipolar modda algilama yontemleri

verilmigtir.
EMG
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iikseltici
Deteksiyon Referans
elektrodu elektrodu
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Sekil 2.9. EMG isaretlerinin (a) monopolar ve (b) bipolar deteksiyonu

EMG isaretlerinin viicuttan alinip goriintiilenebilir hale kadar gecen sathasinda gesitli
filtrelerin kullanildigindan daha 6nce bahsedilmisti (bkz. Bolim 2.2). Sekil 2.10°da
EMG isaretleri olustuktan sonra gorilintiillenme asamasina kadar isaret lizerindeki
filtreleme islemleri gosterilmistir. Kuvvetlendiricinin bandi, ylizey elektrodu
kullanilmas1 halinde 20-500 Hz segilmelidir. igne ve tel elektrot kullanilmas: halinde
ise kuvvetlendirici band1 20-10000 Hz secilmelidir. EMG isaretleri zaman ve frekans

uzaylarinda incelebilir [38].
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Sekil 2.10. EMG isaretinin elektrotlara ulagincaya kadar karsilastigi iglemler

EMG isaretlerinin frekans uzayinda incelenmesinde en genel olarak Hizli Fourier
doniistimii kullanilmaktadir. Bunun haricinde modern spektrum analiz yontemleri de

vardir ve bunlar ayr1 bir boliim olarak incelenecektir.

Bir EMG isaretini zaman uzayinda incelemek i¢in ise genel olarak asagidaki islemler

yapilir [40]:

Dogrultma: EMG isareti ilk islem olarak dogrultulmalidir. Uretilen enerjinin
tamaminin kullanilabilmesi amaciyla tam dalga dogrultma islemi tercih edilir. Bu

durumda dogrultulan isaret, orijinal isaretin mutlak degerini gostermektedir.

Algak geciren filtreden gecirme: Dogrultulmus isarette var olan rasgele degisimlerin
giderilmesi amaciyla, isaret analog veya sayisal bir alcak geciren filtreden gegirilir.

Diger bir deyisle isarete smoothing (yumusatma) islemi uygulanmis olur.

Ortalama alma: Ortalama alma islemi iki sekilde yapilabilir. Bunlardan birisi
matematiksel ortalama olarak bilinen, degerlerin toplammin deger sayisina
boliinmesidir. Bir diger ortalam sekli ise hareketli ortalama (moving average) olarak
tanimlanan ve zamanla degisen ortalamadir. Hareketli ortalama yumusatma isleminin
sayisal olarak yapilmasi olarak da tammlanabilir. Isaretin rasgele degisen
degerlerinin ortalamasini almak yoluyla, isaretteki biiyiilk degisimleri yok etmek

mumkindiir.
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Integral alma: Aslen algak frekanslar filtrelemenin 6zel bir yolu olmasi sebebiyle
alcak geciren filtrelemeye benzeyen integral alma islemi EMG isaretlerinde veri

azaltmak icin kullanilan yontemler arasinda en ¢ok tercih edilenidir.

Etkin degerin 6l¢iilmesi: Diizenli bir sekli olan isaretlerde (6rn. kare dalga veya siniis
dalgas1 gibi) isaretlerin genlikleri kullanilarak etkin degerleri kolaylikla
hesaplanabilir. Ancak EMG isaretleri gibi rasgele degisen isaretlerde, isaretin genligi
ile etkin degeri arasinda bir bagint1 olusturulamaz. Bu yilizden, EMG isaretlerinin

giiciiniin belirlenebilmesi i¢in etkin degerinin hesap yoluyla bulunmas1 gerekir.

Sifir gecislerinin sayilmasi: Bu yoOntemde, isaretin sifir noktasindan gecis sayist
bulunur ve bu deger isaret hakkinda bir bilgi verir. Sifir noktasi1 gecis sayisi pozitif
veya negatif alternanslarin sayilmasiyla da belirlenebilir. Diisiik seviyeli kas
kasilmalarinda, sifir gegis sayisi ile Motor Unitesi Aksiyon Potansiyeli déniisleri

arasinda dogrusal bir iligki vardir.

2.6. EMG ile Teshis Konabilen Hastaliklar

EMG bir tibbi 6l¢iim sistemidir, ve diger tibbi 6l¢iim sistemleri gibi (EKG, EEG,
EOG, MR, Ultrasound, Rontgen v.b.) hekimlerin islerini kolaylastirmak amaci ile
kullanilmaktadir. Genel anlamda hekimlerin teshis koymasinda onlara yardime1 olur.
Buradan da anlasilacagi gibi, bazi hastaliklarin teshisinde, EMG o6l¢iimleri

gerekmektedir. Bu hastaliklarin baginda néropati ve miyopati gelmektedir.

Bu iki hastaligin belirtileri birbirine ¢ok benzer olabilmektedir. Ornegin ikisinde de
hasta hastalikl1 bolgedeki kaslarmi hareket ettirememe sikayetinde bulunmaktadir.
Ancak hastaliklar birbirinden farklidir. Noropatide bu hareket bozuklugu kasa giden
sinirlerin bozuk olmasindan kaynaklanirken, miyopatide sinirler saglamdir fakat

kasta ariza olmasindan dolay1 hareket bozuklugu olugmaktadir.

EMG ile bu iki hastaligin birbirinden nasil ayrildigi ¢ok kabaca su sekilde

Ozetlenebilir: EMG o0l¢iimii sirasinda hareket bozuklugu olan kasa iki ugtan elektrik
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akimi verilir. Bu akim sonrasinda kasta kasilma olusuyorsa, kasin kasilmasi icin
gerekli isareti tasiyan sinirler arizalidir (ndropati), eger bu akima ragmen bir kasilma

olmuyorsa, problem kastadir(myopati).

Noropati ve Miyopati hastaliklar1 ile ilgili daha fazla bilgi EK.A boliimiinde

verilmistir.

2.7. Myopati ve Noropati Tanisinda EMG’ nin Roli

Myopati ve noropati hastaliklarinin ayirt edilmesinde EMG en kullanish yardimci
testtir. Bu amagla yapilan EMG, etkilenen kas icine uygulanan igne elektrodlarla
istirahat ve kasilma sirasinda yapilir. Kaydedilen elektrik potansiyelleri ekranda

grafik seklinde gosterilir ve es zamanli olarak hoparlorden ses olarak isitilir [48].

Istirahat esnasinda kas normalde elektriksel olarak sessizdir. Her tiirlii spontan
aktivite patolojiktir. Gevsemis bir kasa igne elektrod sokuldugunda gegici olarak
birka¢ keskin pozitif dalga veya fibrilasyon goriilebilir ancak bundan sonraki her

aktivite anormaldir.
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Sekil 2.11. Cesitli sekillerin EMG potansiyelleri [48]

Normal MUP

Denervasyon sebebiyle olusan fibrilasyon potansiyeli

Denervasyon sebebiyle olusan pozitif keskin dalga

Reinervasyon’da gorildigii gibi, disiik genligin, pargali-gok fazli olma
potansiyeli

e. Kroniklesmis boynuz olusumundan (horn process) dolay1 anormal olarak uzun
stiredir devam eden yiiksek-genlik potansiyeli (dev-potansiyel)

ec o

Spontan aktivite: Spontan aktivite tipleri; fibrillasyon potansiyelleri, pozitif keskin

dalgalar, fasikiilasyonlar ve kompleks tekrarlayic1 desarjlardir.
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Motor Unite: Kas kasilmasi —kasin giiciine ve kasilma giiciine gore degisen—
degisken sayida motor iinite tarafindan olusturulur. Tek bir 6n boynuz hiicresi

tarafindan innerve edilen biitiin kas lifleri bir motor iiniteyi olusturur.

20ms
! —

N

NV T

_ 'J/.,‘.MIIIIII
.

]

20ms

2mv
b .
4y
i '.ll

— |
e | (|
f— 1A |
| | b |
2my 10ms L
[ s T e =
1
. |
—_— - —
C \ _'\ll‘—'-\. -’_’_,_.-—-—‘
e

20ms
F 4

- I\.__ " .|.L. "1'-'||"|III"-

.a{'m .{\. -,lL..

]

2my

Sekil 2.12. Normal, Norojenik ve Myopatik EMG isaretleri [48]

Normal: Tam arayiiz deseni

Periferal bir sinir deformasyonu ertesindeki reinervasyon: kisisel salinimlar
Toplam denervasyon: fibrilasyon potansiyelleri ve pozitif keskin dalgalar
Myopati: giicsiizliige (zayifliga) ragmen arayiiz deseni tam. Durumu olusturan
herbir potansiyelin genligi diisiik ve kismen ¢ok fazli ve pargali

oo
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Hafif kas kasilmasinda tek tiik potansiyeller goriilebilir. Ama daha gii¢li veya
maksimal kasilmada bu potansiyeller “interferens patterni” (interferens: girisim/
karisim) olusturmak {izere kaynasir/ birlesirler. Tek bir motor iiniteden elde edilen
potansiyelin genlik ve sekli biiyiikk Olclide elektrot pozisyonunun fonksiyonudur.
Normal genlikler genellikle birkag yiiz pV (mikrovolt) ile birkag mV (milivolt)
arasindadir ve genellikle bir motor iinite potansiyeli 4 fazdan daha fazla degildir.
Ortalama potansiyel siiresinin uzamasi, normalden daha yiiksek genlik ve artmis
sayida polifazik potansiyel norojenik siire¢ gostergeleridir. Ortalama potansiyel
stiresinin kisalmasi, normalden diisiik genlik ve artmis sayida polifazik potansiyel
kas hastaligini1 (myopati) gosterir. Periferik sinir hasari sonrasi reinnervasyon (sinirin
yeniden ileti yapmasi) gecici olarak kisa, diisiik genlikli polifazik potansiyellerle

gosterilebilir, zamanla normale doéner.

MNormal

Sekil 2.13-a Normal kisi i¢in motor {inite — EMG iliskisi

Myopathic

., ..1_._?’
o '

. [ — L1
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Sekil 2.13-b Myopati hastasi i¢in motor iinite — EMG iliskisi



Neurogenic
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Sekil 2.13-c Noropati hastasi i¢cin motor iinite — EMG iliskisi
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BOLUM 3. SPEKTRUM KESTIRIM YONTEMLERI

Bir biyomedikal isarete herhangi bir analiz yontemi uygulanacagi zaman, oncelikle
isaret iizerindeki amaca uygun boliimler gorsel olarak incelenmek suretiyle secilir.
Bu se¢im sirasinda giiriiltii olan kisimlar ve herhangi bir sebeple isaretin bozuldugu
kisimlar se¢cime dahil edilmez. Hangi analiz yontemi uygulanacaksa, buna uygun

boliimler almarak siniflandirilir ve ilgili analiz yontemi uygulanarak gerekli bilgiler

elde edilir.

Spektrum kestiriminin basarili olabilmesi icin, gerekli bilgilerin dogru sekilde
secilmesi ve ayrintili olarak sunulmasi gerekir. Bu ylizden gerekli bilgilerin dogru
secilebilmesi i¢in spektrum kestirimi hangi konuda yapilacaksa, bu alana uygun
spektrum kestirim yontemleri performans agisindan kiyaslanmali ve amaca en uygun

yontem bu sekilde belirlenerek kullanilmalidir [40].

Spektrum kestirim yontemleri parametrik ve parametrik olmayan spektrum kestirim
yontemleri olarak ikiye ayirabiliriz[49, 50, 51]. Baz1 kaynaklarda ise bu iki sinifa ek
olarak alt uzay yontemleri de ayr1 bir sinif olarak verilmistir. Bu ¢alismada alt uzay
yontemlerine deginilmeyecektir. Parametrik olmayan yontemler Fourier Dontigiimii
ve Periodogram yoOntemi olarak ikiye ayrilir. Parametrik olmayan yoOntemler
parameterik yontemlere gore daha az islem yiikii gerektirirler. Ancak parametrik
yontemlerle kiyaslandiklarinda spektrumun bozulmasi sonucu zayif isaretlerin
maskelenmesi gibi bir dezavantajlar1 vardir. Fourier doniisiimiinde, gozlem siiresi
kisa olan isaretlerde iyi bir frekans ¢Oziintirliigii elde edilememektedir. Parametrik
metodlarda ise performans daha iyi olmasina karsin, islem yiikii de ayni sekilde fazla
oldugundan, daha fazla islem zamani1 ve daha giiclii bilgisayarlar gerektirmektedir.
Biyomedikal isaretlerin spektrum kestiriminde parametrik metodlardan AR
(AutoRegresivve) modelleme, parametrik olmayan metodlardan ise Hizli Fourier

Dontistimii daha ¢ok kullanilmaktadir [49, 51, 52].
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Icinde bir ¢ok bilgi tasiyan biyomedikal isaretlerin goz ile incelenmesi yetersiz
kalabildiginden, biyomedikal isaretlere spektrum kestirimi ile yaklagilmasi, ayni

isaretten daha ¢ok ve daha net bilgi alinmasina imkan vermektedir [40].

EMG isaretleri biyomedikal isaretler icinde rasgele isaretler sinifina girerler. EKG
gibi isaretler periyodik olarak degisirken, EMG kas hareketine veya uyarici
elektrottan gelen isarete bagl olarak rasgele degisir. Rasgele isaretler incelenirken,
isaretin kendisi degil de o6ziliski fonksiyonu ile islem yapmak daha dogru bir
yaklagimdir. Rasgele isaretleri, her bir frekanstaki giic yogunlugunu gosteren giic

spektrumu ile incelenirler [40].

3.1. Parametrik Olmayan Spektrum Kestirim Yontemleri

Bolim 3’te parametrik olmayan spektrum kestiriminin Hizli Fourier Doniistimii ve
Periodogram yontemi olarak ikiye ayrildigindan bahsedilmisti. Boliim 3.1°de bu iki

yontem incelenecektir.

3.1.1. Hizh fourier donusumu (HFD/FFT)

Hizli Fourier Doniisiimii isaret i¢indeki frekans bilesenlerinin giic yogunlugunu
belirlemek i¢in kullanilir. Temeli Fourier Doniisiimiine dayanmaktadir. Fourier
Doniisiimii en basit anlatimi1 ile zaman uzayindaki bir ifadenin, frekans uzayina
doniistiiriilmesidir. Fourier tarafindan bulunan bu doniisiim ile, her isaret, farkl
genlik, frekans ve faz degerlerine sahip siniis isaretlerinin bilesimi seklinde ifade
edilebilir. Dolayisiyla her isaret Fourier serisi ile ifade edilebilir ve tersine, Fourier
serisi bilinen her isaret tekrar tiiretilebilir. Hizli Fourier DoOniistimii ise, Fourier
Doéniistimiiniin hizli bir sekilde yapilmasini saglayan ve ilk olarak 1965 yilinda

Cooley ve Tukey tarafindan ele alinan bir algoritmadir [53, 54, 55].

Ayrik zamanlt bir X, isaretinin ayrik Fourier doniisimi asagidaki gibi tanimlanir

[50, 56].
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N-1 —kn
X,=Yxe k=0,1,2, ...\ (3.1)
n=0

Bir isaretin Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD), Fourier Dontisiimiiniin 6rnekleridir.
Ornegin N=4 icin (3.1) denklemi kullanilarak 4 noktali AFD hesaplanabilir. Ornegin
daha yogun bir ornekleme icin, N=8 alinabilir. Ancak zaman uzayinda sadece 4
nokta vardir. Bu durumda isaretin sonuna “sifir doldurma” (zero-padding) islemi
uygulanir. Dizinin sonuna sifir eklemek ile yeni bir bilgi eklenmis olmaz, ancak daha

yogun bir 6rnekleme yapilmis olur [52, 53].

Bu isaretin gii¢ spektrumu 3.2 denklemi ile bulunur:
[

P (fk):ﬁ‘)(k ‘"‘7 (3.2)

Burada, * sembolii tahmini degeri, N isaretteki Ornek sayisini, A¢ Ornekleme

periyodunu ve f ise ornekleme frekansini gostermektedir.

3.1.2. Hizh fourier donusiimuniin EMG uygulamasi

Periyodik sayisal bir isaret, bir Fourier serisi ile temsil edilebilir veya bir dalga sekli
Fourier katsayilarindan yeniden olusturulur. Fourier analizinin énemi suradadir; tek
frekans bilesenli bir isarete ait pek c¢ok fiziksel sistemin cevabi, diger frekans
bilesenlerinin genliginden ve goriintiisiinden bagimsizdir. Boyle sistemler, giris
isaretinin biiytlikliigiindeki bir degisim ¢ikis isaretinde de ayni oranda degisim verdigi
icin dogrusal sistemler olarak bilinir. Bundan dolayi, 6rnegin, kas lifinde uyarma
sonucu olusan aksiyon potansiyeli ile bu kas lifinin kasilmas1 potansiyeli arasindaki
iliski dogrusal ise ve verilen bir frekansta uyarilma-kasilma arasindaki iliski
biliniyorsa, li¢ basit adimda kompleks bir potansiyel degisiminden, bu potansiyellere
ait genlik ve kasilma ile uyarilma arasindaki siire hesaplanabilir. Ilk olarak potansiyel
degisiminin Fourier katsayilar1 ayrilir; her frekanstaki genlik katsayilari, ayni
frekanstaki potansiyel degisiminden hesaplanir, li¢lincii olarak hesaplanan potansiyel

degisim katsayilar1 tiim degisimin dalga seklini vermesi i¢in birbirleriyle toplanir.
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Sonlu uzunlukta olan bir EMG isaretinin Hizli Fourier Doniisiimiinii almak icin
mevcut isaret, ikinin istel katlar1 seklinde 64, 128, 256 gibi ¢ercevelenir. Her bir
cerceveye karsilik diisen frekans spektrumu bulunurken pencereleme yapilir.
Pencereleme sayesinde, gergekte olmayan frekans bilesenlerinin spektrumda ortaya

¢ikmasi Onlenir [40].

3.1.3. Periodogram yontemi

Parametrik olmayan spektrum kestirim yontemlerinden bir digeri olan Periodogram
yontemi, bir isaretteki frekans bilesenlerinin giic yogunlugunu belirlemek igin
kullanilir. Tk defa 1898 yilinda Schuster tarafindan ortaya konan bu ydntem Temel
olarak Hizli1 Fourier Déniisiimiine dayanmaktadir. Bu yontemin hesaplanmasi kolay
olmakla birlikte, ozellikle kisa data kayitlar1 i¢in iyi sonuglar vermektedir.
Parametrik olmayan spektrum kestirim yoOntemlerinin HFD ve periodogram
haricinde, iyilestirilmis periodogram yontemi, Bartlett yontemi, Welch yontemi ve

Blackman-Tukey yontemi gibi alt kategorileri mevcuttur [49,51, 57].

Periodogram yontemi ile gii¢ spektral yogunlugunu (GSY) elde etmek icin, EMG
gibi rastgele degisen isaretler 64, 128, 256 gibi ikinin iistel katlar1 olacak sekilde

pencerelenir[58].

Biyoelektrik isaretlerin spektral analizi i¢cin en uygun pencereler dikdortgensel

pencereler ve hanning pencereleridir[59].

Fourier doniistimiinde konvoliisyon teoremini uyguladigimiz zaman, periodogram
D j 1 ) * j 1 NK
P (€)= Xy (€)X (") =X () (3.3)

haline gelmektedir[49]. Burada X, (e’”), N noktali data dizisi xy(n) igin ayrik

Fourier doniisiimiidiir.

X, ()= ixN (n)e™"” = ]fx(n)e’j”’” (3.4)

n=0
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Burada X, (e’”) ayrik Fourier katsayisi, N mevcut veri uzunlugu ve x(n) ise zaman

uzayindaki giris isaretidir. Asagidaki sekillerde EMG isaretleri ve bu isaretlere ait

frekans spektrumlar1 verilmistir.

Saglikli ey
1000 4 . . . . .
0 H\JW 2l l
-1000 0 : : : : :
0 &00 1000 0 &0 100 180 200 240 300
frekans (Hz)
hly opatik ¢ 107
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i Mww ) J\A‘kM _
-200 0 ct : : : :
0 500 1000 0 50 100 180 200 240 300
frekans (Hz)
Marapatik w10
2000 1 ' ' ' ' '
0 5 i
-2000
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frekans (Hz)

Sekil 3.1. EMG isaretleri ve bu isaretlerin frekans spektrumlari

3.1.4. Parametrik olmayan spektrum kestirim tekniklerinin incelenmesi

Parametrik olmayan spektrum kestirimlerinde, istatiksel olarak giivenilebilecek bir
spektrum kestirimi yapabilmek icin, bir ¢ok isleme ihtiya¢ duyulur. Yeterli spektral
ayrisimi saglayabilmek, etkin bir genel tesir ortalamasi almak ve yan loblarin
azaltilmasi saglamak i¢in eldeki verilerin frekans uzayinda ortalamasi alinir ve
pencereleme islemi yapilir. Fourier doniistimiine dayali olarak iki spektral tahmin
teknigi gelistirilmigtir. Bunlardan birincisi Blackman ve Tukey tarafindan yapilan,
Oziligki tahmini ile dolayli yaklasima dayali gii¢ spektral yogunlugu kestirimidir.
Fourier doniisiimiine dayal1 ikinci gii¢ yogunluk spektrum kestirimi ise periodogram
metodudur. Eger veri kiimesi smirli ise, kestirimi yapilabilecek ayrik o6ziliski

fonksiyonu degeri sayist da sinirli olacaktir [49, 50, 51].
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Fourier Doniistimiine dayali yontemler, spektrum kestirimi agisindan yeterince iyi
yontemler degillerdir, ¢linkii bu yontemlerin varyanslar1 yiiksektir ve ayrica Fourier
doniisiimii  yonteminin frekans c¢oziiniirliigli isaretin karakteristiginden bagimsiz
olarak eldeki isaretin uzunlugu ile smurhdir. Bu olumsuzluklarla birlikte,
pencerelemeden kaynaklanan bozulmus spektrum kestirimi elde edilir. Fourier
Dontisiimii - yapist gere8i 10ms iizerindeki isaretlerde 1yi bir spektral ¢oziintirlik
yakalayamaz. Bu nedenle bu siireyi asan isaretlerde iyi bir ¢Oziintirliik
yakalayabilmek i¢in isaretin duragan (stabil) hale getirilmesi gerekir ki bu da ayni
zamanda isaretin parametrik hale gelmesi demektir. HFD ydnteminin bu
dezavantajlar1 nedeniyle AR yontemi ve digerleri gibi parametrik spektrum kestirim

yontemleri igaret analizinde 6nemli bir yer edinirler [49, 60].

3.2. Parametrik Spektrum Kestirim Yontemleri

Parametrik olmayan gii¢ spektrumu kestirim yontemlerinin anlagilmas: ve HFD ile
hesaplanmasi parametrik yontemlere goére daha kolaydir. Ancak uygun frekans
¢Ozlinlirliigli icin uzun veri kayitlarina ihtiyagc gostermeleri ve Bo6lim3.1.4°te
bahsedilen diger dezavantajlar1 sebebiyle parametrik yontemler daha c¢ok tercih

edilirler [52].

Parametrik yontemler kullanilirken, giic spektrumu, isaretin tepe frekansi, band
genisligi veya gii¢ igerigi gibi bir dizi parametre ile Ozetlenebilir. Parametrik gii¢
spektrum kestirimde, parametrik olmayan ydntemlerde var olan spektral kagak
problemi olmadigindan, parametrik yontemler ile daha iyi bir frekans ¢oziiniirligii
elde edilir. Parametrik yontemlerin diger avantajlar1 orijinal spektruma daha yakin

bir sonug vermesi ve daha kisa drnekleme siiresine ihtiya¢ duymasi gosterilebilir.

Parametrik yoOntemler kullanilirken, hangi parametrik yontemin kullanilacagini
belirleme asamasinda, isaretin yapist da goz Oniine almmalidir. Ornegin frekans
spektrumunda ani tepeler olan isaretler i¢in Ozbaglamm (autoregressive, AR)
modeli, keskin tepeleri bulunmayan isaretler i¢in ise Yiiriiyen ortalama (moving
average, MA) modeli uygundur. Ozbaglanimli yiiriiyen ortalama (autoregressive

moving average, ARMA) modeli ise her iki tip isaret i¢cin de kullanilabilir. EMG
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isaretleri ani tepeleri olan isaretler oldugundan, 6zbaglanim (AR) modeli veya
O0zbaglanimli yiiriiyen ortalama (ARMA) modeli EMG isaretlerinin incelenmesinde
daha uygundur. AR yontemi islem yiikii acisindan, ARMA yodntemine nazaran daha
avantajlidir [50].

3.2.1. Ozbaglanimli (AR) spektrum kestirimi

Ozbaglanim modeli, x(n) veri dizisinin bir rasyonel sistem tarafindan nitelendirilen
dogrusal bir sistemin ¢ikis1 olarak modellenmesi ile temsil edilebilir. Gii¢ spektral
yogunlugunun (GSY) parametrik yontemlerle kestiriminde, veri dizisi ve kestirimi
yapilan yonteme ait parametreler kullamlir. Ozbaglanim metodunda isarete ait belli
bir andaki genligi elde etmek icin, o ana kadar 6rneklenmis boliimlerin genlikleri

farkli oranlarda toplanir ve bu toplama bir tahmin hatasi eklenir.

AR model parametrelerinin ¢oziimiinde dogrusal denklemler kullanilir. Bu yiizden
AR yoéntemi daha yaygmn kullamilir. Ozbaglanim modeli, birim karsithikli beyaz

giiriiltii ile siiriilen nedensel, tim-kutuplu ayrik filtre ¢ikisi olarak gosterilir. “p” inci

dereceden AR yoOntemine ait gii¢ spektrumu,

o)

Jo, _
P (/)= 5
p — ik (3.6)
1+ ¥ a (ke /
k=17

ifadesiyle verilir[49]. Eger  b(0) ve ay(k)  verilerden tahmin edilebilirse

(kestirilebilirse) gii¢c spektrumunun kestirimi su formda da yazilabilir:

jof

5 Jo _
PAR(e )= 2 (3.7)

Burada a(k) AR katsayilarini, p model derecesini ve b(0) ise varyansi ifade etektedir.

Acgikca gorilebilir ki, P AR (ej a))ifadesinin kesinligi, model parametrelerinin
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kestirimindeki kesinlige, ve daha onemlisi AR modelinin {retilen veri ile birbirini

tutup tutmadigina baghdir.

AR spektrum kestirimi, iglem i¢in tiim-kutuplu model kurulmasini gerektirdiginden,
tim kutup parametrelerinin kestirimi i¢in teknikler vardir. Genlik oranlarinm
belirleyen AR katsayilarini farkli yontemlerle hesaplamak miimkiindiir. Bunlara
ornek olarak Levinson - Durbin ve Burg algoritmalar1 verilebilir. Burg yonteminde
AR katsayilarini bulmak icin isaretten alinan 6rneklerin ileri - geri hatalar1 kullanilir
ve modelin derecesi AR katsayilariin sayisi ile belirlenir. Levinson - Durbin
yonteminde AR katsayilarinin bulunmasi i¢in Otokorolasyon denklemlerinin (bkz.
Bolim 3.3.3) ¢oziilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in 6ziliski fonksiyonlarindan

faydalanilir [50, 51].

3.2.2. Ozbaglanimli (AR) spektrum kestirimi igin Burg yontemi

Burg yontemi 1975 yilinda J.P.Burg tarafindan gelistirilmistir[61]. Burg algoritmasi,
AR model parametreleri kiimesini, ileri — geri yondeki kestirim hatalarinin kareleri
toplaminin minimizasyonu ile bulur. Burg yontemi diger AR spektrum kestirim
metodlar1 gibi 0Oziliski fonksiyonu hesaplamaz. Bunun yerine direkt yansima

katsayis1 tahmini yapilir. Burg algoritmasinda “p”inci dereceden model i¢in ileri ve

geri kestirim hatalar1 sdyle tanimlanir: [49]

. L. . (3.8)
efp(n):x(n)+i§1ap’i xX(n —i). e n=p+1,..N
p

ép » (n)y=x(n—-p)+ % d*p,i. x(n—p+i)--- n=p+1,.. N (3.9

’ i=1
Yansima katsayist (lé , ) ile iligkili AR katsayilari (3.10) nolu ifadede verilmistir.

A > ’\* . .

P ap_l’i+kpa p—l,p—l, i=l......... p—l (310)

D.i A .

kp} i=p
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Yansima katsayis1 kestirimi i¢in ise

N

%k
LR (n) ¢ (n—1)
A n—p+l f’p_l bap_l
kp=— . 5 3.11)
*
ey ] ey pt (=[]

ifadesi kullanilir. Daha o6nce belirtildigi gibi, Burg yonteminde AR katsayilarinin

bulunmasinda kullanilan ileri ve geri yondeki kestirim hatalar1 ise su ifadelerle

bulunur:

éf,p(n):éf,p—](n)+kpéb,p—](n_1)' (3.12)
; A ko

eb,p(n):eb,p_](n—1)+kpef,p_](n). (3.13)

AR parametrelerinin kestirimi yapildiktan sonra gii¢ spektral yogunlugunun (GSY)

hesaplanmasi i¢in ise 3.14 nolu ifade kullanilir:

e

4

A

Ppurg ()=

2

. 3.14

1+ p§ a/\ (k)e_J2”fk (3-19)
k=1 P

&, ifadesi &g, &y, toplamu olarak gosterilir ve toplam en kiigiik karesel hatadir.
Parametre kestiriminde Burg yontemi verimli ve kararli bir AR yontemdir [49, 50,

51].

3.2.3. Ozbaglanimh (AR) spektrum kestirimi i¢in Otokorelasyon (Yule
Walker) yontemi

Otokorelasyon yontemi bazi kaynaklarda Yule-Walker yontemi olarak da
gecmektedir[49]. AR islemleri i¢in kullanilan Yule-Walker denklemlerinin,
otokorelasyon denklemleri ile esdeger olmasi sebebiyle her iki ismin de kullanilmasi

uygundur.

Bu yontemde AR katsayilar1 a,(k), normal otokorelasyon denklemleri ¢oziilerek

bulunur:
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EXCRAO @ rFv1 m

L O ] IO L
2@ = |0 (3.15)

r@ @ -2 e |

o) r =) rp-2) @ [P 1O

Burada,

mk):% S x(n+k)x*(n); k=0,1,...p (3.16)

n=0

3.15 esitligi a,(k) katsayilari icin ¢oziiliip, yerine konursa,

bOf = €= r,(0)+ Y ap(h)r (k) (3.17)

elde edilir.
Bu parametrelerin 3.7 nolu esitlige dahil edilmesiyle, gii¢ spektrumu i¢in tahmin

iiretilmis olur [49].

3.2.4. Ozbaglanimli (AR) spektrum kestirimi igin Kovaryans yéntemi

AR parametrelerinin kestirimi i¢in bir baska yaklasim ise Kovaryans yontemidir.
Kovaryans yontemi AR spektrum kestiriminde ileri kestirim hatalarinin kareleri
toplaminin minimize edilmesi temeli iizerine kuruludur. Bu yontem, bir dizi dogrusal

denklemin ¢ézlimiinii gerektirir:

r (L) r (2D e r(pl) | a,d) r.(0,)
2
rx(?,Z) rx(?ﬁ) rx(z:?,2) ap:() _ rx(¥,2) (3.18)
r(Lp) r.(2,p) - r(p,p)|a,(p) r.(Lp)
burada
r.(k,0) = Ex(n ~Dx"(n—k) (3.19)

seklinde verilmektedir.
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Otokorelasyon yontemindeki dogrusal yontemlerden farkli olarak, burada verilen
matrisler, Toeplitz matris degildir. Bununla beraber, kovaryans yoOnteminin,
otokorelasyon yontemine gore avantaji, otokorelasyon kestiriminde gerekli olan
verilerin pencerelenmesi islemini gerektirmemesidir. Bu yiizden, kisa veri
kayitlarinda kovaryans yontemi, otokorelasyon yontemine goére daha yiiksek
¢oziiniirliikte spektrum kestirimi tiretir. Ancak veri kayitlar1 uzadikga, iki yontem

arasindaki fark da ihmal edilebilir dlciilere gelmektedir [49, 51, 52].

3.2.5. Ozbaglanimli (AR) spektrum kestirimi igin iyilestirilmis Kovaryans
yontemi

Bu yontem verilerin pencerelenmesini gerektirmemesi ag¢isindan kovaryans
yontemine benzer. Kovaryans yonteminden farkli olarak, ileri kestirim hatalarinin
kareleri toplaminin minimize edilmesi yerine, iyilestirilmis kovaryans yontemi ileri
ve geri kestirim hatalarinin kareleri toplamini minimize eder. Bu sebeple bazi
kaynaklarda bu yontem “ileri-geri yontemi” veya “en kiigiik kareler yontemi” olarak
da gecmektedir[49]. Sonug olarak kovaryans yonteminde kullanilan 3.18 nolu ifade
burada da aynen gegerli olmakla birlikte, bu yontemde 3.19 ifadesi yerine asagidaki
ifade kullanilir:

r (k1) = E [e(n—D)x" (n=k)+ x(n— p+D)x" (n— p+ &) (3.20)

n=p
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Sekil 3.2. Miyopati hastasi i¢in kovaryans ve i. kovaryans Spektral Gii¢ Yogunlugu
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Birbirlerine olduk¢a yakin sonu¢ veren kovaryans ve iyilestirilmis kovaryans
yontemleri kullanilarak elde edilen spektrumlara 6rnek grafikler, miyopati hastasi bir

denek icin Sekil 3.2 de verilmistir.

3.3. Modern Spektral Analiz Yontemlerinin EMG Uygulamasi

Spektral hesaplama yapilirken, kullanilacak modelleme teknigi, secilecek modelin
uygunlugu ve parametre kestiriminde isabet oraninin yiiksekligi dnemlidir. Kestirimi
yapilan parametreler kullanilarak s6z konusu isaretin gii¢ yogunluk fonksiyonu
bulunur. Kullanilacak modeller AR (Autoregressive), MA (Moving Average) ve
ARMA (Autoregressive Moving Average) gibi zaman serisine uygulanan
modellerdir. Bir zaman serisinin en uygun sekilde modellenmesi, en diisiik sayida
parametre iceren modeli kullanmakla miimkiindiir. Ornegin AR modeli, EMG
isaretine ait frekans spektrumunda ani tepelere sahip olan EMG isaretlerinin zaman
serileri i¢in daha uygundur. MA modeli ise derin cukurlara sahip fakat keskin
tepeleri olmayan dar aralikli frekans cevaplarinin zaman serileri i¢in daha uygundur.

ARMA modeli ise her ikisi durum i¢in de ise yarar sonuglar vermektedir [49, 50].

Modern spektral analiz yontemleri ile modelleme yapilirken dikkat edilmesi gereken
bir diger dnemli nokta ise iyi sonu¢ verecek optimum model derecesini belirleme
isidir. Model derecesi modeldeki parametre sayisini belirler ve 6z iliski ile kismi 6z
iligki fonksiyonlarmin kesim noktalar1 ile bulunur. Model derecesinin dogru
belirlenmemesi hata oraninin yiiksek ¢ikmasina, bu da frekans spektrumunun hatal
olmasima yol acar. Hatali bir spektrumda olmayan tepeler varmis gibi goriilebilir

veya tersine olan tepeler kaybedilebilir [49, 50].

3.3.1. Model parametrelerinin hesaplanmasi

Ani tepeleri olan isaretler icin AR model parametreleri daha uygun olurken, ani
tepeleri olmayan isaretlerde MA model parametrelerinin daha uygun oldugu bir

onceki boliimde belirtilmisti.

EMG isaretlerinde her iki durum da karsilagilan haller oldugundan, genel olarak

EMG isaretlerinde en iyi spektral ¢oziiniirlik agisindan ARMA modeli en uygun
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yontem olarak gorilmiistiir50]. ARMA modeli kullanilarak zaman serilerinin
dogrusal modeli daha az sayida parametreye ihtiyag duyularak elde edilebilir.
Kaydedilen EMG isaretlerinin ARMA parametreleri hesaplanirken AR katsayilarina
MA katsayilar1 eklenir[50].

Parametre hesabi sirasinda her asamada ileri ve geri yondeki hata alanlar1 yeniden
hesap edilerek hata giderek azaltilir ve parametre hesabinda yakinsaklik elde edilir

[49].

3.3.2. EMG igaretlerinin 6zbaglanim (AR) ile modellenmesi

AR yontemi, EMG isaretlerinin beyaz giiriiltii tarafindan yonlendirilmis lineer
filtrenin ¢iktis1 olarak modellemesidir. Bu filtreye AR denir. AR, ¢iktinin kendisiyle

(auto) onceki drneklerin (regressive) bir lineer kombinasyonudur.

Sabit olmayan igerikli, AR karmasik siirecinin klasik denklemi Burg yontemi i¢in
daha once 3.8 ifadesi ile verilmisti. Bu ifadenin biraz diizenlenmesiyle, asagidaki

denklem elde edilir.

=

x(n) =— Zldp’i x(n —i)+e(n) (3.21)

1

Burada a;(n) AR nin karmagik parametreleri, p AR nin model derecesi, e(n) beyaz
karmagik giiriilti ve n ise Ornek zamandir. Spektrum kestirim agamasinin AR
modelleme ile yapilmasinda yer alan ana adimlar asagidaki gibidir:

* en uygun modelin belirlenmesi

» AR parametrelerinin kestirimi

* Yukarida belirtilen parametreler kullanilarak giic spektral yogunlugunun

kestirimi.

AR modelinin siralanmasi tiim prosediir igerisinde en 6nemli pargadir. Ciinkii bir
modelin siralamasinin ¢ok diisilk olmasi, asil spektrumun spektrum ¢izgilerini
yumusatir ve siralamanin ¢ok yiiksek olmasi ise asil gii¢ spektrumuna aslinda

olmamas1 gereken sahte tepeler eklemektedir. Model siralamasinin belirlenmesinde
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en sik kullanilan metot Akaike bilgi kriteri (AIC) dir [62]. Bu kistas, bilginin teorik
olarak minimize edilmesine dayanmaktadir[51, 60, 26]. N veri noktali sirali AR
parametrelerinin yargilanmasinda en sik kullanilan metot Burg algoritmasidir[51, 63,
64]. Bu algoritmaya gore, AR parametreleri, en kiiclik karelerin daha da
kiiciiltiilmesiyle bulunmaktadir. Isaretlerin genlik degerlerinin sifir Gauss
dagiliminda olmas1 halinde bu model istatistik agidan kesin sonuglar vermektedir.
Ancak isaretlerin dagilimlarinin belli bir diizende olmamasi halinde de olduk¢a iyi
yaklasik sonuglar vermektedir. Model, veri dizisini sabit olarak kabul eder. Yani
birinci ve ikinci siradaki dizinin sirasi x(n) zamana bagli olarak degismez. AR
(6zbaglanim) modellemesini temel alan spektrum kestirim metodu spektral “sizint1”

olmaksizin daha iyi sonuglar vermektedir [65, 66].

Bu parametrelerin  kestirimi problemi, esitlik setlerinin olusturulmast ve
¢Oziiniirliigiinii kapsamaktadir. Bu da kolaylikla ¢6ziimlenebilmektedir. Verilerin AR

spektrali ile kestiriminde sira degeri olan p asagidaki esitlik ile bulunmaktadir [67].

op At

P(f)= 3

p o 3.22
1+ Z ap,.e’-’z’z”m (3-22)

i=1

Formiilde a,;=1’dir. Bu sebeple EMG isaretlerinin spektral gii¢ yogunluklarinin
yargilanmasi sadece p sayisinin a,; parametrelerinin olmasiyla ve genlik oranlarini
tanimlayan beyaz giiriiltii varyantlar1 olan ve yeterli AR Kkatsayilar1 olan 4p°2
parametreleriyle miimkiin olmaktadir. Sekil 3.2’de normal EMG isaretlerinin AR
Burg spektrumu goriilmektedir. Sekil 3.3’de Miyopatik EMG isaretlerinin AR Burg
spektrumu, Sekil 3.4’de ise Noropatik EMG isaretlerinin AR Burg spektrumu

goriintiilenmektedir.
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Sekil 3.5. Norojenik kisiye ait EMG isareti icin AR-Burg spektrumu

3.4. Ozellik Gikarimi ve EMG

Ozellik ¢ikarimi (Feature Extraction) metodu ve verilerden ¢ikarilan bu 6zelliklerin

kullanim1 biyomedikal verilerin incelenmesinde bagvurulan bir yontemdir.

EKG gibi baz1 biyomedikal isaretler periyodik ve sekli belli bir ¢ikt1 verirken, EMG
gibi isaretlerde ise tam belli bir sekil veya periyodik tekrar eden formlar yoktur. Bu
tip isaretlere rastgele isaretler denir, ve bunlarin incelenmesinde istatistiksel

hesaplamalar da s6z konusu olmaktadir [40].

Istatistiksel hesaplamalarda daha cok ortalama deger ve varyans kullamlmaktadir.
Varyans kisaca “beklenen degerden sapma” olarak tanimlanabilir. Varyans ne kadar

kiiciikse, sonu¢ da o kadar giivenilir olmaktadir. Ornek sayis1 arttikca, varyans diiser
[40].

Ozellikle zamanla diizensiz degisen isaretler olmak iizere, biyomedikal isaretler
tizerinde istatistiksel incelemeler yapilmakta ve kullanilmaktadir. Ancak bu tip

incelemeler bir siniflandirma amacindan daha ¢ok, belli kurallar koyabilme veya bazi
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degiskenlerin etkilerini inceleyebilmek i¢in yapilmaktadir. Ornegin deneklerin belli
bir uyariciya karsi tepki stireleri Ol¢iiliir. Bu 6l¢timler ayni denek i¢in bir ¢ok kez
tekrarlanir. Daha sonra elde edilen verilerle olusturulan veritabaninda istatistiksel
incelemelerle denege ait ortalama tepki siiresi, standart sapmasi gibi bilgiler elde
edilir. Sonrasinda 6rnegin bir ilag verilerek denek bu ilaci aldiktan sonraki tepki
siireleri Olgiiliir ve bunlarin degerlendirilmesi de yine istatistiksel incelemelerle
yapilir. Ayni sekilde baska denklerle yapilan ¢aligsmalardan elde edilen verilerle belli

kurallar koymak miimkiindiir.

Smiflandirma amagh ve yapay zeka ile birlikte uygulanan istatistiksel incelemelerde
ise, basit istatistiksel 6zellikler yerine daha karmasik ve hesap yiikii agir istatistiksel
incelemeler s6z konusudur [15]. Ayrica bu tip ¢alismalarda sadece elde edilen sayisal
veriler degil, genellikle hastanin hikayesi, ailenin medikal ge¢misi gibi bilgilerle
birlikte degerlendirme yapilir [1]. Yapay zeka ile ozellik c¢ikariminin beraber
kullaniminda 6zellik ¢ikartmanin 6nemli taraflarindan biri de siniflandirma evresinde
kullanigh olabilecek tiim olas1 degiskenlerin siralanmasidir. Eger onemsiz olarak
tanimlanmig Ozellikler de 6grenime dahil edilmisse, 6grenme asamasinda bunlarin
agirliklar sifira yaklasacaktir. Bu durumda gereksiz fazla veriyi (6zellikleri) isleme

dahil etmemek daha uygundur [1].

3.4.1. Yeni bir yaklagim

EMG isaretlerinin siiflandirilmasi probleminde simdiye kadar bir ¢ok yontem
denenmis ve c¢esitli oranlarda basarilar elde edilmistir [15, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34,
68,69]. Bu yontemler ozellikle dalgacik analizi ve yapay sinir aglar1 {izerinde
yogunlagmstir [15, 27, 28, 29, 32, 33]. Bu tez ¢alismasinda da uygulamasi yapilan
spektrum analizi ve yapay sinir aglart yontemi de, az da olsa uygulanan
yontemlerdendir [32]. Bir calismada [33], dalgacik degerlerine iliskin belirleyici
ozelliklerin kullanilmasma karsin, EMG datalarina ait belirleyici 6zellikler

kullanilmamustir.

Elektromiyogram isaretlerinin analizi, frekans uzayinda ve zaman uzayinda olmak

tizere iki ana baglik altinda toplanmistir [38]. Bu analiz yontemlerine Boliim 2' de
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deginilmis, ayrica bu bdliimde modern spektrum analiz yontemleri ayrintili olarak
anlatilmistir. 3.3.2 numarali kisimda anlatilan ¢alisma da yine EMG isaretlerinin
frekans uzayinda analizi ile ilgilidir. Hizli Fourier Doniistimleri de frekans uzayinda
yapilan analizlere sik¢a kullanilan baska bir 6rnektir. EMG isaretlerinde frekansa
bagli bu incelemeler haricinde, zamana bagli incelemeler de yapilmaktadir. Zamana
bagl analizde, EMG isareti énce dogrultulmakta ve daha sonra dogrultulmus bu
isaret lizerinde algak geciren filtreleme, ortalama alma, entegrasyon, etkin degerinin
Olciilmesi ve sifir gecis ve dontislerinin sayilmasi gibi islemler uygulanmaktadir [40].
Bu islemlerle ilgili agiklamalar Bolim 2.4'te yapilmisti. Ancak zaman uzayinda
yapilan bu islemleri, yapay zeka teknikleri ile birlikte kullanan bir ¢alismalar yaygin
degildir. Bu calismada ortaya konan yeni yaklagim, zaman uzayinda yapilan
incelemelerde kullanilan degerleri hesaplamak, bunlara isaretin belirleyici
ozelliklerini ortaya koyan yeni degerler katmak ve elde edilen bu degerler kiimesini

yapay zeka teknikleri ile EMG isaretlerinin siniflandirilmasinda kullanmaktir.

EMG isaretlerinin belirleyici 6zellikleri ¢ikartilirken, en fazla bilgi veren deger, sifir
gecis sayist olmustur. Sifir gecislerinin sayilmasi yontemi, zaman uzayinda
analizlerde kullanildig1 gibi, frekans uzayindaki analizlerde de kullanilmaktadir [40].
(Frekans uzayinda ayrica isaretin frekans ortalamasi, medyan frekansi ve modu gibi

bilgiler de kullanilabilmektedir.)

EMG isaretlerinin analizinde genel olarak frekans uzayinda incelemelerin tercih
edilmesi yaninda, Jiang ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢calismada [33], EMG
isaretlerinin siniflandirilmasinda isaretin dalgacik analizine iligkin maksimum deger,
minimum deger, ortalama deger ve mutlak deger gibi bilgiler kullanilmistir. Ancak
dalgacik degerlerinin maksimum, minimum, ortalama ve mutlagin1 gdsteren bu

degerler, dogrudan EMG isaretinden hesaplanan degerlerden elbette ki farklidir.

Tiim bu bilgilerle birlikte, ndérologlarla yapilan goriismelerde, pratikte bir isaretin
degerlendirilmesinde o6zellikle genlik ve frekans gibi bilgilerin ayirt edici olarak
kullanildig1 &grenilmistir. Isaretin minimum ve maksimum degerleri, genligi ile

dogrudan alakali oldugu gibi, sifir gecis sayisi da isaretin frekanst ile ilgilidir.
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EMG isaretlerinde, isarete ait sayisal degerlerden elde edilen belirleyici 6zelliklere
ait degerler tek baslarina uzman elinde siniflandirmaya yardimci olurken, pekala
yapay zeka yontemleri ile de siniflandirma yapilirken basarili sonuglar vermesi
beklenebilir. Bu noktadan hareketle, bu calismada oncelikle EMG isaretlerine ait
cesitli Ozellik degerleri ¢ikartilmig, bu 06zellik degerleri ayri ayr1 ve beraber
degerlendirmelerle amaca uygun oOzellikler belirlenmistir. Egitim verilerine ait
belirleyici 6zellikler tespit edilip, bunlara ait degerler hesaplandiktan sonra, yapay
sinir ag1 bu degerler ile egitime tabi tutulmustur. Sonrasinda test verileri i¢in ayn
degerler hesaplanmis ve egitilen ag bu verilerle test edilerek sistemin basari
performansi hesaplanmistir. Tiim bu uygulamalar sonunda, ortaya konan yeni
yaklagimin onceki c¢aligmalarda izlenen yontemlerle kiyaslandiginda daha hizli ve

daha bagarili sonug verdigi gdzlemlenmistir

3.4.2. Belirleyici 6zelliklerin segilmesi

Oncelikle mevcut EMG verilerine ait ¢esitli belirleyici 6zeliklerin degerleri
hesaplanmistir. Hesaplanan degerler, ortalama deger, karesel ortalama, sifir gecis
sayist, maksimum deger, minimum deger, standart sapma, medyan (siralanmisg
dizinin orta elemani), varyans ve moddur. Bu degerlerin tiimii bir arada
degerlendirilmis, sonra kisim kisim bazilar1 ¢ikartilarak denemeler devam
ettirilmistir. Bu sekilde yapilan degerlendirmeler sonucunda, varyans ve mod
degerlerinin sonuca pek etki etmedikleri goriilmiistiir. Diger yedi deger ise, sistemin
basar1 performansini etkilemektedir. Bu islem yapilarak her denek i¢in 1024 adet
degerden olusan veri yerine, sadece 7 degerden olusan bir veri elde edilir ve yapay
sinir aginin egitiminde ve testinde ilgili verilere ait bu degerler kullanilir. Boylece
hem hesap olarak ¢ok daha basit ve anlasilir islemlerle ugragilmakta, hem de biiyiik
veri kiimeleri goz Oniine alindiginda islem yikii ve performans agisindan daha
verimli bir ¢alisma yapilmis olmaktadir. Bir denege ait verinin n adet degerden
olustugu kabul edilirse, ilgili veriye ait 6zellik degerlerinin nasil hesaplanacagi Tablo

3.1 de verilmistir.
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Tablo 3.1. n adet sayisal degerden olusan veri icin belirleyici 6zellikleri veren ifadeler

Ozellik Ifade
X, X, +e X
Ortalama L2 "
n
2 2 2
Karesel Ortalama \/ N EX e,
n
Sifir gecis sayisi Veriyi olusturan degerler iginde isaretin degistigi noktalarn sayisidir.
Hassasiyet ayar1 yapmak gerekebilir.
Maksimum deger n adet deger iginde en yiiksek degerlikli olanin degeridir.
Minimum deger n adet deger iginde en diisiik degerlikli olanin degeridir.

Standart sapma

Medyan Degerler biiyiikliik sirasma dizildiginde, ortada kalan elemanin degeri
Varyans Standart sapmanin karesidir
Mod Deger dizisi iginde en ¢ok tekrarlanan deger

Ortalama olarak alman deger, veriyi olusturan sayisal degerlerin aritmetik
ortalamasidir ve tiim degerlerin toplanarak eleman sayisina boliinmesi ile bulunur
[70, 71]. Ortalama deger bize isaretin hangi bolgeye kaydigini, daha ¢ok hangi

bolgede degerler verdigini gosterir.

Karesel ortalama ise degerlerin kareleri toplaminin, deger sayisina bdoliimiiniin
karekokiiniin alinmasi ile elde edilir [70]. Bir EMG isareti i¢in veriyi olusturan
degerler, isaretin genlik degerleridir. Bu durumda sifir eksenine gore simetrik giden
isaretlerin aritmetik ortalamasi, degerlerin isareti sebebiyle sifira yakin bir deger alir.
Ayrica genlik sifir ekseninin iki tarafinda birden biiyiik tepeler yapsa da, bunu
ortalama degerden anlayabilmek miimkiin degildir. Karesel ortalamada ise veriyi
olusturan degerlerin kareleri alindigindan, bir nevi tiim isaret pozitif alternansa
taginmis olur. Karesel ortalama bize veriyi olusturan degerlerin hangi seviyede

seyrettigini vermesi agisindan onemlidir.

Sifir gecis sayisi, isaretin sifir ekseninden gecislerinin sayilmasi ile elde edilir. Bu

deger isaretin frekansi ile ilgili olarak bir yaklagim yapilabilmesini saglar. Sifir gecis
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sayisi daha biiylik olan isaret arti — eksi yonde daha fazla degisim goOstermis
demektir. Sifir gecisleri sayilirken teorik olarak veriyi olusturan deger dizisinde
degerlerin her polarite degistirmesi +1 sayilarak sifir gecis sayis1 bulunur. Ancak bu
sekilde yapilan bir hesapta, sifir noktasi civarinda olusan bir parazit sifir gecis
sayisini anormal biiyiittiigiinden bir hassasiyet ayar1 yapmak gerekmektedir. Bu ayar,
isaretin degistigi noktada, iki deger arasindaki fark belli bir biiylikliige ulasmadan

tekrar isaret degisiyorsa, bu degisimi saymamak seklinde 6zetlenebilir.

Maksimum deger, veriyi olusturan sayisal degerler dizisi i¢indeki en biiylik degerlikli
elemandir. Minimum deger de benzer sekilde negatif yonde en biiyiik degerlikli
elemani verir. Aritmetik ortalama isaretin hangi bélge yogunluklu oldugunu, karesel
ortalama ise isaretin genlik ortalamasini veriyordu. Buna karsilik maksimum ve
minimum degerler, arti ve eksi yonlerde denekten alinan en biyiik degerleri

gosterirler. Bu da bir nevi isaretin genlik sinir1 olarak kabul edilebilir.

Standart sapma, veriyi olusturan degerler dizisindeki degerlerin, o diziye ait ortalama
etrafindaki yogunluklarin1 gosterir. Her degerin ayri ayri aritmetik ortalama ile
farklar1 alimir. Bu farklarin kareleri alinarak toplanir ve dizideki eleman sayisina
boliiniir. Cikan bu deger varyanstir. Bu degerin karekokii ise standart sapmay1 verir

[70, 71].

Medyan, veriyi olusturan degerler biiyiikliik sirasina dizildiklerinde, basa ve sona esit
uzaklikta olan elemandir [70, 71]. Dizideki eleman sayisi ¢ift ise, bu durumda basa
ve sona esit mesafede iki eleman olur, bu durumda medyan bu ikisinin ortalamasidir.
Dizi i¢inde bazi u¢ degerler varsa, medyan ortalamaya gore daha anlamli bilgi
verebilmektedir. Ornegin 5, 7, 8, 10, 13, 13, 16, 20, 52 dizisinin ortalamas1 16 iken,
medyan degeri 13’tiir ve ortalamanin dizideki 52 elemanindan kaynaklanan
yiikselmesi karsisinda ortalamaya gore dizinin genel agirligi hakkinda daha saglikli

bir sonug vermektedir.

Varyans standart sapma konusundan da anlagilabilecegi gibi, standart sapmanin
karesidir. Standart sapma ile ayni bilgiyi verdikleri i¢in yapay sinir ag1 egitimine

sokulan degerler i¢ine dahil edilmemislerdir.
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Mod ise biz dizide en ¢ok tekrarlanan elemandir [71]. Ancak bir EMG verisi iginde
mod bilgisi bir anlam ifade etmemektedir. Yapilan denemelerde de mod bilgisinin
sistmin performansina bir katkis1 olmadig1 saptandigindan yapay sinir ag1 egitimine

sokulan degerler i¢ine dahil edilmemislerdir.



BOLUM 4. YAPAY SiNiR AGLARI

4.1. Giris

Yapay Sinir Aglar1 kendisine verilen drnekler sonrasinda, olaylar arasindaki iliskileri
ogrenerek, daha sonra hi¢ gormedigi 6rnekler hakkinda daha dnce 6grendigi bilgileri
kullanarak karar veren sistemlerdir [72]. Yapay sinir aglar1 insandaki biyolojik sinir
sisteminden ilham alinarak gelistirilmis, 6grenmeye ve Ogrendigine gore karar
vermeye dayali bir matematiksel hesaplama yontemidir. Bir yapay sinir aginda insan
beynindeki sinirlerin ¢aligmast model alinarak Ogrenme, genelleme yapma ve

siiflama gibi yetenekler kazandirmak amaglanir.

Insan beyninin iistiin yapis1 ve insan gibi diisiinebilen cihazlar yapabilme arzusu
bilim adamlarinin bu konu iizerinde ¢alismalarina sebep olmustur. Bu amagla beynin
noro-fiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmistir.
Beyne ait tiim fonksiyonlarin modellenebilmesi icin fiziksel bilesenlerinin dogru
olarak modellenmesi gerektigi diisiincesiyle yapay hiicre ve ag modelleri
gelistirilmistir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bu calismalar sonucu dogmus ve giin

gectikee popiilaritesini arttirarak yapay zeka alaninda ciddi bir yer edinmistir.

McCulloch ve W.A. Pitts isimli iki arastirmaci, 1943 yilinda yaymladiklar1 bir
makale [73] ile Yapay Sinir Aglarin temel aldig1 matematiksel modelin ilk adimini
atmiglardir. B.G. Farley ve W.A. Clark ise, 1954 yilinda yaptiklar1 bir calismayla
bilgisayar ortaminda bir ag igerisinde uyarilara tepki verebilen ve uyarilara adapte
olabilen model olusturmay1 bagsarmistir [74]. 1960’1 yillarda ilk sinirsel bilgisayar
ortaya konmus, 1963 yilinda ilk modellerin eksik yonleri belirtilmis, 1970’li yillarda
ilk basarili sonuglar alinmistir. YSA’nin teori ve dizayninda belirgin ilerlemeler son

20 yil igerisinde olmustur [75].
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1972 yilinda farkli branslardaki iki arastirmaci adreslenebilir bellek ile ilgili olarak
birbirine benzer calismalar yapmislardir [76, 77]. Biri Elektrik Miihendisi olan
Kohonen ve digeri noropsikolojist Anderson olan bu iki arastirmacinin yaptiklari
caligmalar, Ogreticisiz 6grenmenin temelini olusturmustur [72]. Daha sonra hizla
gelisen Yapay Sinir Aglari igin, 1970 sonrasi kronolojik gelismede 6nemli adimlari

veren tablo asagida goriilmektedir: [72]

Tablo 4.1. 1970 sonras1 YSA gelisimi

1969-1972 | Dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi

1972 Korelasyon matris belleginin gelistirilmesi

1974 Geriye yayilim modelinin gelistirilmesi

1978 ART modelinin gelistirilmesi Ogreticisiz
1982 Kohonen 6grenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi O0grenme
1982 Hopfield aglarinin gelistirilmesi

1982 Cok katmanli algilayicilarin gelistirilmesi

1984 Boltzman makinesinin gelistirilmesi

1985 Cok katmanli algilayicilarin Delta 6grenme kuraliyla gergeklenmesi
1988 RBF modelinin gelistirilmesi

1988 PNN modelinin gelistirilmesi

1991 GRNN modelinin gelistirilmesi

Yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Baslica
ustiinliiklerine O6rnek olarak matematiksel modele ihtiya¢c duymamasi, kural tabani
kullanimi gerektirmemesi ve 6grenme yetenegi olmasi sayilabilir. Yapay sinir aginin
paralel ¢alismasi ve iglevin yapisal olarak dagitilmis olmasi da bir avantajdir. YSA
da bir ¢ok ndron paralel olarak eszamanli ¢aligir ve her biri toplam islevin kiiglik bir
parcasint gerceklestirir. Bu durumda herhangi bir néron zaman i¢inde islevini
kaybetse de, toplam sistem performansi agisindan bu durum ciddi bir bozulmaya yol
acmayacaktir. Sistemin genelleme yeteneginin olmasi, yani egitim sirasinda
kullanilmayan girdiler i¢in de anlamli yanitlar {iretebilmesi, ag fonksiyonunun
dogrusal olmamasi, ve YSA yaklagimlarinin tlimdevre olarak gerceklenebilir olmasi

diger art1 6zellikler olarak sayilabilir [78, 79, 80].
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One c¢ikan dezavantajlar1 ise sistemin iginde ne oldugunun bilinememesi yani
sistemin ¢alismasinin analiz edilememesi, bir c¢ok ag i¢in kararlilik analizi

yapilamamasi ve farkli bir sisteme uyarlanmasinin zor olmasi olarak sayilabilir [78].

Bir problemin Yapay Sinir Ag1 kullanilarak ¢6ziimiinde sinir agini tasarlayan kisinin
tasarim konusunda bazi kararlar vermesi gerekir. Bunlardan ilki 6grenme seklinin
nasil olacagidir. Ogreticili ve dgreticisiz olmak iizere iki temel 6grenme cesidi vardir.
Eger 0grenme sirasinda girislere karsilik dogru cikislar veriliyorsa buna 6greticili
ogrenme denir. Girislere karsilik dogru cikislar verilmiyorsa, bu oOgreticisiz
O0grenmedir ve genelde biiyiikk veri kiimeleri icin sistemin ge¢cmise yonelik
istatistiksel bilgilerin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilir. Gergek hayattan 6rnek vermek
gerekirse, ogreticili 6grenmeye, bir 6gretmen karsisinda bilgi edinen 6grenci 6rnek
verilebilir. Ogreticisiz dgrenme igin ise, deneme-yanilma ydntemi denen ydntemle
ogrenme Ornek verilebilir. Bu yonteme en ¢ok iki tekerlekli bisiklet siirmeyi 6grenen
cocuk Ornegi verilmektedir. Cocuk her denemede daha Once yaptigi hatalardan
birinden vazgecer, dogru yaptiklarini1 tekrar eder ve en sonunda bisiklet tizerinde

dengede kalmay1 6grenir [78, 80].

Tasarimcinin vermesi gereken bir diger karar ise Yapay Sinir Aginin mimarisi ile
alakalidir. Temel olarak mimariler geri beslemeli ve ileri slirimlii olarak ikiye
ayrilabilir. Bir diger 6nemli tasarim karar1 ise, 6grenme algoritmasinin ne olacagidir.
Literatiirde bir ¢ok Ogrenme algoritmast vardir ve sistemin performanst bu
algoritmalara gore degismektedir. Bunlar haricinde noron sayilari, katman sayilari,

islem zamanlar1 vs gibi daha bir ¢ok parametre vardir [78,80].

Bir YSA’da baglanti, katman ve ndron sayilari ne kadar ¢ok ise, bu sinir aginin
temsil edebilecegi sistem de o kadar karmasik olabilir. Diger bir deyisle, sistemde ne
kadar ¢ok noron varsa o kadar gelismis sistemler modellenebilir. YSA klasik
algoritmik yontemlerle ¢oziilemeyen problemleri insan beyninin ¢alisma sistemini

ornek alarak, 6grenme ve hatirlamaya dayali olarak ¢ozmektedir. Ancak bir YSA’ ’nin
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kesin dogrulukta calisacagi, yani %100 verim verecegi sOylenemez. Yapay sinir

aglar1 giiniimiizde bir ¢ok uygulama alan1 bulmaktadir.

Yapay sinir aglariin temel yapisi, beyne, siradan bir bilgisayara oranla daha ¢ok
benzemektedir. Ancak yine de yapay sinir agmin birimleri gercek noronlar kadar
karmasik degildir ve aglarin ¢ogunun yapisi, beyin kabugundaki baglantilarla
karsilastirildiginda asir1 derecede basit kalmaktadir. Insan beyin kabugunda 10
milyar ndéron ve 60 trilyon baglant1 vardir [80]. Bu rakamlar goz oniine alindiginda,
insan beynine yaklasan bir sinir aginin yapay olarak imal edilmesinin giiniimiiz

teknolojisi ile miimkiin olmadig1 agikg¢a goriilebilir.

Yapay sinir aglar1 orlintii tantmadan tahmin ve kestirimlerde bulunmaya, karakter
tanimadan sistemlerin modellenmesine, siniflandirmadan kontrol sistemlerine kadar
bir ¢ok uygulama alan1 bulmustur. Bu calismada YSA simiflandirma amagli olarak
kullanilacaktir. YSA smiflandiricilari, taninmasi istenen Oznitelik vektoriinii giris
olarak alan ve c¢ikis {initelerinin birinde bu nesnenin sinifin1 belirleyen bir cevap
iireten, pek ¢ok dogrusal olmayan hesaplama elemanlarinin paralel isleyisinden

meydana gelmis bir yapidir.

4.2. Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri
4.2.1. Yapay sinir aglarinin biyolojik kokeni

Insan beyni, diisiinme, hatirlama ve problem ¢6zme yeteneklerine sahip karmasik bir
sistemdir. Beyin fonksiyonlarinin bilgisayarla taklit edilmesine yonelik girisimlerin

basarisi heniiz kismi olmaktan 6teye gidememistir.

Alict » Sinir Ag1 »  Tepki
Giris Sinirler [* < Sinirleri Cikis
(Uyarici) (Cevap)

Sekil 4.1. Biyolojik sinir sisteminin blok gdsterimi
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Insan beynini olusturan temel birim norondur. Sekil.4.2’de gercek sinir hiicresinin
yapis1 ve ndronlarin birbirlerine baglantis1 gosterilmistir. Sekilden de goriilebilecegi
gibi, temel biyolojik sinir hiicresi sinaps, soma, akson ve dendrit adi verilen
boliimlerden olugmaktadir. Noron, dendritleri kullanarak sinyalleri alir ve aldigt bu
sinyalleri birlestirir. Eger bileske sinyal yeterli dl¢iide giiclii ise néron atesleme
yapar. Bu durumda sinyal, akson boyunca yol alir ve akson diger ndronlarin
dendritleri ile baglantilidir. Bu baglantilara sinaps adi verilir ve aslinda bunlar
fiziksel baglar degil, elektriksel isaretin gecmesini saglayan bosluklardir. Bu
bosluklar elektriksel yiikii degisken hizlarda ileten sivi ile dolu ¢ok kiiciik
bosluklardir. Sinaptik baglantinin empedans veya kondiiktans degerinin ayarlanmasi,

bellek olusumu ve 6grenmeyi sagladigindan kritik 6nemdedir [1, 72, 78, 80].

Smaps

Soma

L A ,&% Akgnn

—=uDendrit ler Alict sinir

hicresi

Sekil 4.2. Gergek sinir hiicresinin (ndron) yapist ve Noronlarin birbirlerine baglanmasi

4.2.2. Yapay sinir hiuicresi

Biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerine karsilik, yapay sinir aglar1 da yapay sinir
hiicrelerine sahiptir. Bir yapay sinir hiicresi birbirine paralel olarak calisan basit
elemanlardan olusur. Bir yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin bilesenlerine
benzer bilesenlerle modellenir. Temel olarak 5 bilesenden olusan yapay sinir hiicresi,

Sekil.4.3 de verilmistir.

Girdi, Agirhik, Toplama Fonksiyonu, Aktivasyon Fonksiyonu ve Cikt1 olarak

siralanabilecek bu bes temel eleman da ayrica sekilde belirtilmistir.
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_>0

Girigsler  Agirliklar Toplama  Aktivasyon Fonksiyonu Cikti

YeKll 4.3. Yapay Sinir Hucresl

Girdiler, yapay sinir agma dis diinyadan saglanan bilgilerdir. Agin 6grenmesi
beklenen veriler bunlardir. Yapay sinir hiicresine bu bilgiler dis diinyadan
gelebilecegi gibi, farkli hiicrelerden veya geri besleme ile kendisinden de gelebilir [1,

72, 78, 79, 80].

Govdenin girig birimi olan baglantilarin her birisi kendisine ait bir agirlik ¢carpanina
sahiptir. Bir girisin agirligi, hiicreye o giris ile gelen bilginin énemini gosterir. Bu
carpanin igareti pozitif veya negatif olabilir. Sifir olan agirlik, o girisin herhangi bir

etkisinin olmadigini1 gosterir [1, 72, 78, 79, 80].

Girigler agirlik degerleri ile ¢arpildiktan sonra, toplama fonksiyonu ile toplanirlar.
(Bu hesap i¢in farkli fonksiyonlar kullanilmakla beraber, en yaygin kullanilam
agirlikli toplami bulmaktir). Toplama fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi hesaplar.
Eger G ile girdiler, A ile agirliklar ve n ile de toplam girdi sayis1 sembolize edilirse,

toplama fonksiyonu su sekilde olacaktir:
Net=YG 4,

En yaygin kullanilan yontem bu olmakla beraber, literatiirde farkli toplama
fonksiyonlarina da 6rnekler bulmak miimkiindiir. Bir problem i¢in en uygun toplama

fonksiyonunu bulmak i¢in belirlenmis bir yontem yoktur. Bu fonksiyon genellikle
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deneme-yanilma yolu ile belirlenir. Bir agi olusturan farkli sinir hiicrelerinin
tiimiinde ayni1 toplama fonksiyonunun kullanilmasi da sart degildir [1, 72, 78, 79,

801.

Toplama fonksiyonu ile belirlenen deger, yapay sinir hiicresi gdvdesinin ikinci
kismint olusturan aktivasyon fonksiyonunun girisi olur ve ndronun ¢ikisindaki
genligi kisitlamak i¢in kullanilir. Genelde bir néronun normalize edilmis genligi
[0,1] veya [-1,1] kapali araliginda ifade edilir. Aktivasyon fonksiyonu, toplama
fonksiyonu ile belirlenen net girdiyi isleyerek, hiicrenin buna karsilik iiretecegi
ciktryr belirler. Aktivasyon fonksiyonunda da, toplama fonksiyonunda oldugu gibi,
farkli formiiller kullanilabilir. Yine toplama fonksiyonunda oldugu gibi, agin her
hiicresinde ayni aktivasyon fonksiyonunu kullanma sarti da yoktur. Cok katmanl
algilayict gibi bazi modeller, aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir bir

fonksiyon olmasini sart kogsmaktadirlar [1, 72, 78, 79, 80].

Genel olarak Aktivasyon Fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu kullanilmaktadir.
Sigmoid fonksiyonu dogrusal ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda denge
saglayan siirekli artan bir fonksiyon olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyona bir 6rnek
lojistik fonksiyondur ve Sekil.4.4’te gosterilmistir. Toplama fonksiyonundan gelen
degere Net dendiginde, sigmoid fonksiyonu su sekilde ifade edilir: [72, 78, 79, 80]

f(Net) =

l+e™

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da sigmoid fonksiyonunun bir baska 6rnegidir ve bu
fonksiyon Sekil.4.5’te goriilebilir. Toplama fonksiyonundan gelen degere Net

dendiginde, hiperbolik tanjant fonksiyonu su sekilde ifade edilir: [1, 72, 78, 79, 80]

Net — Net
e

e —
f(Net)y=——"
eNet +e—Net
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Sekil 4.4. Lojistik Sigmoid Fonksiyonu
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Sekil 4.5. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan bir diger fonksiyon ise Esik fonksiyonudur.
Bu fonksiyon kullanilarak olusturulmus bir yapay sinir hiicresi McCulloch-Pitts
modeli olarak da adlandirilir. Fonksiyona ait grafik Sekil.4.6’da verilmistir.
Grafiklerden de goriilebilecegi gibi sigmoid fonksiyonu tiirevi alinabilir bir

fonksiyon iken esik fonksiyonunun tiirevi alinamaz [1, 72, 78, 79, 80].
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+1

Sekil 4.6. Esik Fonksiyonu

Bunlar haricinde girisi aynen ¢ikisa veren dogrusal fonksiyon ( f(Net) = Net ),

1= Net>1/2
f(Net)=< Net =1/2 2> Net 2—1/2 formiilii ile verilen kismi dogrusal fonksiyon,
0= Net<-1/2

f(Net)=Sin(Net) formiilii ile verilen siniis fonksiyonu, ve toplama fonksiyonundan
gelen  degeri  belli  bir esik  degere  gore  degerlendiren = ve

1= Net > esik deger

. formiilii ile verilen step fonksiyonu gibi
0 = Net < esik deger

f (Net) ={

fonksiyonlar da aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadirlar [72, 78, 79, 80].
Sekil.4.7°de kismi dogrusal fonksiyon verilmistir. Bu fonksiyon dogrusal olmayan

bir genlik artimi1 saglar.

Sekil 4.7. Kismi Dogrusal Fonksiyon

Bir yapay sinir hiicresinin besinci ve son bileseni ise ¢iktidir. Sekil.4.3’te de
goriilebilecegi gibi, ¢ikti, aktivasyon fonksiyonunun bir sonucudur. Cikt1 degeri dis
diinyaya verilebilecegi gibi, bir baska yapar sinir hiicresine giris olarak da

kullanilabilir [72, 80].
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4.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay Sinir Ag1, yapay sinir hiicrelerinin veri islemek amaciyla bir araya gelmesiyle
olugur. Bu yapi, yapay sinir hiicreleri tarafindan ii¢ temel katman olarak ve her
katmanda paralel sekilde bir araya gelerek olusturulur. Bu {i¢ temel katman Giris
katmani, Ara katmanlar ve Cikis katmani1 olarak adlandirilir. Giris katmaninin gérevi,
dis diinyadan bilgileri alarak, ara katmanlara iletmektir. Genellikle giris katmaninda
bilgi isleme durumu olmaz. Giris katmani ile ag igine alinan bilgiler, ara katmanlarda
islenerek ¢ikis katmani ile ¢ikisa gonderilir. Ara katmanlar birden fazla olabilir. Ara
katmanlar ¢cogu zaman gizli katman olarak da adlandirilirlar. Cikis katmani ise, ara
katmandan gelen bilgileri isleyerek, giris katmanindan gelen bilgilere gore ¢ikis
tiretir ve bu ¢ikig degerlerini dis diinyaya verirler. Sekil.4.8’de basit olarak bir yapay
sinir aginin katman yapis1 gosterilmektedir [1, 72, 79, 80].

N—
Girig 1. Gizli 2. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 4.8. Yapay Sinir Aginin katman yapisi

4.4. Ag Cesitleri

Ag yapilan tek katmanli ileri beslemeli, ¢ok katmanli ileri beslemeli ve dongiilii

yapay sinir aglar1 olmak tizere ii¢ temel baslikta toplanabilir.
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4.4.1. Tek katmanli-ileri beslemeli sinir aglari (FFNN)

Yapay Sinir Aglarinda en basit ag yapisi, tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir
agidir. Bu tip agda, temel katmanlardan olan ara katmanlar yoktur. Ag sadece bir
giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Bu tip agin yapisina bir 6rnek
Sekil.4.9°da gosterilmistir. ileri besleme denmesinin sebebi, bilginin giristen ¢ikisa
dogru ilerlemesidir. Giris katman1 giren bilgi {izerinde higbir islem yapmadan veriyi

¢ikis katmanina iletir ve bu yilizden Tek katmanli olarak isimlendirilir.

—O

Girig Katmani Cikis Katmani

Sekil 4.9. Tek katmanli yapay sinir ag1

4.4.2. Cok katmanli-ileri beslemeli sinir aglari (MLFFNN)

Cok katmanli yapay sinir aglari, tek katmanlidan farkli olarak, giris ve c¢ikis
katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla gizli katman (ara katman) icerir. Bu agin
yapisina bir 6rnek Sekil.4.10’da verilmistir. Gizli katmanlar giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda yer alir ve bilgiyi islemek adina islemler yaparlar. Giris katmani genis
oldugunda gizli katmanlar sayesinde yiiksek dereceli istatistiksel bilgi elde edilebilir.
Cok katmanli yapilarda bir katmanin ¢ikis isaretleri bir sonraki katmana giris isareti
olarak verilir. Eger bir yapay sinir aginda giris katmaninda m adet giris diigimi, ilk
gizli katmanda 4; adet noéron, ikinci gizli katmanda /4, adet ndéron ve c¢ikis
katmaninda ise ¢ adet ndron var ise, bu ¢ok katmanl ileri besleme agina m-hl-h2-q
ag1 denir. Eger her katman icin, bir katmanda bulunan noronlar bir sonraki katmanin
tiim noronlarina bagliysa bu tip aga tam baglantili ag denir. Tersi durumda ise aga

kismi baglantili ag adi verilir.
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Sekil 4.10. Cok katmanli yapay sinir ag1

4.4.3. Dongulli yapay sinir aglari (RNN)

Ileri beslemeli aglardan farkli olarak, dongiilii yapay sinir aglarinda en az bir adet

geri besleme ¢evrimi bulunmaktadir.

Bu smiflandirmalarda, noronlar arasi baglantilarin simetrik veya asimetrik olmasi
durumuna gore alt siniflar ortaya ¢ikar. i ndronundan j ndéronuna yonelik bir baglanti
varsa j’den i’ye yoOnelik de bir baglant1 vardir. Bu iki baglantinin agirhiklart w;=w;;
birbirine esitse baglanti i¢in simetrik baglanti denir. Agirliklarin esit olmama

durumunda ise, baglant1 asimetrik olur.

Farkli katmanlarda bulunan noronlarin birbirleriyle baglantisina, katmanlararasi
(interlayer) baglanti denir. Ayn1 katmandaki noronlarin birbirleri ile baglantisina,
katmanigi (intralayer) baglanti, komsu olmayan katmanlardaki néronlarin birbirleri
ile baglantisina ise katmanlardtesi (supralayer) baglanti denir. Bir ndron kendisiyle
de baglantili olabilir. Bir katmana ait tiim noronlarin komsu katmandaki tiim

noronlarla baglantili oldugu duruma ise tam-baglantililik denmektedir.

4.4.4. Bilesik yapay sinir aglari (CNN)

Siniflandirmalarin dogru yapilabilmesi konusunda, yapay sinir aglari modellerinin
birlestirilerek kullanilmasi, diger modellerin tek basina kullanimindan daha verimli
sonuglar vermektedir. Bu birlestirilmis yapiya Bilesik Yapay Sinir Aglar1 (Combined
Neural Networks, CNN) denmektedir. Bilesik Yapay Sinir Aglar1 yigin genellemesi
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temeline dayanir. Alt diizey 6l¢limlerin, ele alinan modeli 6zlii olarak gosterememesi
sebebiyle, verinin egitilmesi asamasinda genellikle arama alani igerisinde dagiiklik
olusur. Degiskenler arasindaki karmasik iliski, inis-cikislarin ve giiriiltiiniin fazlalig
sebebiyle Orneklerde uygulamalar icin fiziksel olarak kullanilmaya uygun biiyiik
miktarda verinin egitimi kolay olmamaktadir. Ogrenme siireci, verinin daha uygun
bir &rnege doniistiiriilmesi ile daha kolay hale getirilebilir. Ornegin, genellikle
belirleyici 0Ozellikler (features) olarak adlandirilan, daha az sayida parametre
kullanimi, tizerinde calisilan isaretin karakterize edilebilmesinde 6zellikle tanima ve
siiflandirma yapilabilmesi amaciyla 6nemlidir. Bu sebeple veri temsilindeki
Ozelliklerin herhangi biri i¢in, bu veriyi kullanarak temelde yatan Ogrenme
zorlugunun yaklasik olarak hesaplanmasi zorunludur. Ogrenme sistemi Ornekleri

O0grenme icin daha kolay bir hale doniistiirmelidir [82, 83, 84].

Yigin genelleme fikri heniiz bu fikirler ortaya atilmadan Wolpert tarafindan
sekillendirilmistir. Ayn1 zamanda Wolpert hedeflenmis c¢ikis degerlerinin
olusturulmasindan 6nce genellestiricilerin bir kiimesinden digerine data beslemesine
yonelik planlardan bahsetmistir [85]. Yigin genellemenin en biiyliik katkisi,
genelleyici aginin igine, orijinal 6grenme setinin farkli bolmelerinden veri beslemesi
yapmasidir. Y1gin genelleme tasarisi, ¢apraz gegerlik denetiminin daha karmasik bir
sekli olarak diistiniilebilir ve tek basimna YSA kullanmanin tersine, YSA modellerinin

genelleme yetenegini etkin olarak arttirdig1 deneysel olarak gosterilmistir.

Bu calismada kullanilan Bilesik Sinir Ag1 modeli Sekil.4.11'de gosterilmistir. Bilesik
sinir aglarinin  gergeklestirilmesinde birinci ve ikinci seviyelerde FEBANN
(FeedForward Error Backpropagation Artificial Neural Networks, ileri beslemel,
Hata Geri Yayilimhi Yapay Sinir Ag1) kullanilmistir. Bu yapilandirma, FEBANN'in
gercekleme kolayligi, hizli ¢alisma, daha kiiciik egitim setlerini gerektirmesi,
O0grenme ve genelleme yapabilmesi gibi Ozelliklere sahip oldugu teorisinden
dogmustur. YSA’larin 6nemli karakteristiklerinden birisi de egitim siiresidir ki bu
sayede bilginin temsili 6rnekleri aga tekrarlamali olarak sunulur bdylece bu bilgi

kendi yapisiyla biitiinlesir.
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Sekil 4.11. MUAP simiflandirmasi igin kullanilan Bilesik Sinir Ag1 topolojisi

4.5. YSA’da Ogrenme ve Hatirlama

Yapay Sinir Aglar1 6grenme ve hatirlama olmak {izere, iki temel fonksiyon
gerceklestirir. Ogrenme fonksiyonu, aga ait agirhk degerlerinin, bir giris vektdriine
karsilik istenen/hedeflenen ¢ikis vektoriinii saglamak iizere uyarlanmasidir. Yapay
sinir aglariin bir girise karsilik, agirlik degerlerine uygun bir ¢ikis liretmesi islemine

ise hatirlama denmektedir.

Ogrenme siirecinde agirlik degerleri belirlenir. Bu siire¢ 6greticili veya dgreticisiz
olabilir. Ogreticili veya ogreticisiz olmasi arasindaki fark, bolim 4.1°de de

deginildigi gibi, egitim verisinin smiflandirmasini yapan herhangi bir denetim
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mekanizmasinin olup olmadigidir. Ogreticisiz 6grenmede, 6grenme siireci boyunca,
O0grenme isleminin yaninda egitim verisinin siiflandirilmasi da basarilmasi gereken
bir bagka gorevdir. Sekil.4.12°de bir yapay sinir aginin egitim algoritmasi

goriilmektedir.

Hedef
Giris YSA k1 €
»
Agirlik Ayarlama
Algoritmast

Sekil 4.12. YSA’nin egitimi

Miihendislik uygulamalarinda genellikle 6greticili 6grenme kullanilmaktadir. Bunun
i¢in egitim sirasinda sinir agina hedeflenen amaca uygun 6rnek bilgiler verilir. Diger
bir deyisle, belli giriglere karsi, sinir aginin ¢ikislart denetim mekanizmasi tarafindan
smiflandirilir.  Daha sonra egitilmis agdan, sonucu bilinmeyen girigler

kullanildiginda, ¢ikist siniflandirmasi beklenir.

4.5.1. Egitim ve test verisi segimi

Yapay sinir aglarinda egitim i¢in ve sonrasinda egitilmis agda test i¢in kullanilacak
verilerin 1yi se¢ilmesi 6nemli bir adimdir. Bir yapay sinir aginin verecegi sonuglar,
kendisinin egitim sirasinda kullandig1 6rnek araliginda giivenli olacaktir. Diger bir
deyisle yapay sinir aglarinin ekstrapolasyon yetenegi kisithidir. Bu ylizden egitim
sirasinda kullanilacak egitim verilerinin yer aldig araligin miimkiin oldugunca genis
olmasi onemlidir. Ag oncelikle bu verilerden bir kismi ile egitilir ve bir kismu ile
egitilmis ag test edilir. Test sirasinda basarisizlik olmast durumunda, bu test
verilerinin bir kismi daha egitim verisine dahil edilerek hedeflenen performans

saglanana kadar islem tekrarlanir.



65

Bir yapay sinir aginin egitiminde en sik karsilasilan sorun ezberleme sorunudur.
Ezberleme, sinir aginin girislere karsilik ¢ikislar arasindaki iliskiyi 6grenmesi degil,
bunun yerine belli girislere karsilik belli ¢ikislar1 ezberlemesidir. Bu durumda girigler
az miktarda degistirildiginde bile, sinir aginin performansi énemli dl¢lide diiser. Eger
yapay sinir aginin test sirasindaki hata seviyesi, egitim sirasindaki hata seviyesinden
farkli sekilde biiyiikse, ezberleme durumu oldugu anlasilir. Bu da tanimlanmasi
istenen fonksiyonel iliskiden daha ¢ok egitim verisindeki giiriiltii gibi istenmeyen
bilesenlerin de 6grenildigi anlamina gelir. Ezberleme problemine karsi bazi 6nlemler
alinabilir. Ornegin, egitim verileri kiimesi genisletilerek, istenmeyen bilesenlerin
orani disiiriiliir. Veya serbest parametre olan ndronlarin sayisi, optimum deger ile
sinirlandirilabilir. Egitimin, ezber baslamadan kesilmesi de ezbere kars1 bir 6nlemdir.
Bu yonteme, capraz degerlemeli egitim denir. Capraz degerlemeli egitimde, bir
yandan egitim yapilirken, eszamanli olarak ezberleme kontrolii yapilir. Bunun igin
egitim sirasinda egitim i¢in ve kontrol i¢in iki ayr1 veri grubu kullanilir. Siirekli
olarak egitim ve kontrol gruplarma ait hatalar hesaplanir. Kontrol kiimesinin
hatasinda degisim olmazken veya ¢ok kiigiik olurken, egitim kiimesine ait hatanin
hizla distiigii nokta ezberlemenin basladigi noktadir. Bu farkin olugmaya basladigi

noktada egitim kesilerek ezberlemenin 6niine geg¢ilmis olur.

4.6. Yapilan Uygulamada YSA Parametrelerinin Belirlenmesi ve Modelin
Gelistirilmesi

Bu uygulamadaki modelleme asamasinin amaci, girilen her giris kombinasyonunun
normal, miyopatik veya norojenik siniflarindan hangisine ait oldugunu belirleyecek
siiflandiricilarin olusturulmasidir. Desen siniflandirma probleminin ¢éziimii i¢in, bu
calismada YSA geri yayilimli egitim algoritmasi ile kullanilmigtir. Etkili bir egitim
algoritmasi olmasi ve sistemin davraniglarinin kolay anlagilmasi bu tiir sinir aglarinin
avantajlarindandir. YSA giris parametrelerinin  belirlenmesi ve sinir agmin
performansinin yiiksek olmasi, Normal (NOR), miyopatik (MYO) ve ndrojenik

(NEU) deneklerin ayriminin yapilabilmesi i¢in énemlidir.

Sinir aglar1 kullanirken, verilerin egitim setlerine ve deneme setlerine nasil
ayrilacagina karar vermek gerekir. Bu ¢alismada 27 denekten alinan verilerden 18

tanesi egitim i¢in geri kalani ise test amacgli kullanilmistir. Daha iyi bir YSA
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genellemesinin yapilabilmesi agisindan 5 denekten alinan veriler karsilastirma amaglh
kullanilmistir. Sinir aglarmin ¢alismalarinin yeterliligi, egitim setlerinin ve test
setlerinin biiyiikliigiine baglidir. Birinci seviye ve ikinci seviyenin her ikisinde de,
egitim i¢in her siniftan 300 adet olmak tizere 900 vektor, test i¢in ise her siniftan 100
adet olmak tizere 300 vektor kullanilmistir. Egitim ve test veri setlerindeki drneklerin
sinif dagilimlar1 Tablo 4.2°de Ozetlenmistir. Birlesik sinir agmin genelleme
Ozelliginin pratik olarak gelistirilmesinin bir yolu, egitim ve test setlerini olusturan

verilerin farkli hastalardan alinmasidir.

EMG isaretlerinin, bun isaretleri olusturan MUAP simiflarina ayristirilmasinda

kullanilan birlesik sinir aglar1 topolojisi Sekil 4.11°de verilmisti.

Bu ¢alismada ii¢ teshis sinift (NOR, MYO, NEU) oldugundan birinci sinif modeller
i¢in ii¢ set sinir ag1 egitilmistir. Bu durumda bir MUAP c¢esidinin diger MUAP
cesitlerinden daha yiiksek dogrulukta bir sonu¢ vermesi miimkiindiir. Her bir agin
giris 6znitelik vektodrii sayisi kadar giris ndronlar1 bulunmaktadir. Oznitelik vektorleri
farkli AR parametrik metodlar1 ve altuzay tabanli metodlar kullanilarak
hesaplanmaktadir. Gizli noron sayis1 80'dir ve ¢ikis katmani normal, myopatik ve

norojenik rahatsizlig1 temsil eden ii¢ diigiimden olusmustur.

Isaretlerin ¢ikis kategorilerine gére smiflandirilmasi igin siniflandirma semalarindan
olan 1-C(1-0f-C) kodlamasi kullanilmistir. Her tip EMG isareti i¢in buna karsilik
gelen ¢ikis smifi iligkilendirilmistir. Olusturulacak olan x vektor seti YSA girislerini
ve buna karsilik gelen sinifi, kodlandiktan sonra ise YSA ¢ikislarini temsil eder. Sinir
Ag1 egitiminin daha verimli olmasi i¢in olusturulacak olan giris vektor setleri [0, 1.0]
aralifinda kalacak sekilde normalize edilir. Cikis siniflarinin sayisi 3 oldugundan her
bir sinif i¢in kod iireten YSA’nin da 3 ¢ikisi bulunmaktadir. Cikislar temel vektorler

ile temsil edilmektedirler:

[1 0 0] normal (NOR) ;
[0 1 0] miyopati (MYO) ;
[0 0 1] = noropati (NEU) .
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Ikinci seviye agin girislerini, birinci seviye agin ii¢ grupluk cikisina karsilik gelen 9
deger olusturmaktadir. ikinci seviye aglarin hedefleriyle orijinal verinin hedefleri

aymdir.

Diizenlenmis x; giris vektori ile iligkilendirilmis Cikis vektoriinde £=1,2,.....,K dir ve

yrolarak da kullanilmaktadir. K ise EMG isaretlerinin sayisidir [26].

Baslangi¢ agirliklar rasgele verildiginde YSA ciktilar istenilen siniflandirmalardan
cok farkli olmaktadir. YSA egitildikge, sistemden istenilen yanit ile sistemin
ciktilarinin  birbirine yakin olmasi i¢in  YSA agirhiklar1 siirekli  olarak
diizenlenmektedir. Optimal agin belirlenmesinde, hata varyasyonlariin gézlenmesi
ve ag gizli katman boyutunun her bir egitim turu i¢in genisletilmesi esnasindaki
dogruluk parametreleri temel almmistir. Istenilen yanit ve sistem ¢iktis1 arasidaki
farka hata denir ve farkli sekillerde Olglimiinii yapmak miimkiindir. En sik
karsilagilan Sl¢tim yontemleri SSE (Sum of Square Error) ve MSE (Mean Square
Error) dir. SSE, her ¢ikis degerinin ve istenilen degerin farkinin karelerinin
toplamidir. Bu ¢alismada sinir aginin performansmin Slglimii, hatanin karelerinin
aritmetik ortalamasi olan MSE ile degerlendirilmistir. Capraz gecerlilik denetimli
(cross-validation) hatalar 2000 epoch mertebesinde artmaya basladig: i¢in birinci ve
ikinci seviye sinir aglarinin egitilmesi 2000 epoch degerinde sonlandirilmistir. 2000
epoch’ta ortalama karesel hata (MSE), sifira ¢ok yakin kiigilk bir degerde

sabitlendiginden sinir ag1 egitiminin basarili olduguna karar verilmistir.

Bu calismadaki modelleme asamasinin amaci, herhangi bir giris kombinasyonunun,
normal, miyopatik veya norojenik, smiflarindan hangisine ait oldugunun
belirlenebilmesiydi. Yapay Sinir Ag1 siniflandiricilarinin gelistirilmesiyle 1200 6rnek
arasindan 900 tanesi rasgele alinmis ve sinir agimin egitilmesi ic¢in kullanilmistir.
Geriye kalan 300 ornek ise gelistirilen modellerin dogrulugunun test edilmesinde
kullanilmistir. Tablo 4.2°de egitim ve test asamalarindaki veri Orneklerinin sinif

dagilimlar1 6zetlenmistir.
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Tablo 4.2. Egitim ve test veri set orneklerindeki sinif dagilimlar

Siif Egitim Seti Test Seti Toplam
Normal 300 100 400
Miyopatik 300 100 400
Noropatik 300 100 400
Toplam 900 300 1200

FEBANN, giris katmani i¢indeki EMG isaretinin AR spektrumu ile tasarlanmistir.
Cikis katmani, normal, miyopatik ve nérojenik hastaliklar1 temsil eden 3 diiglimden

olusmaktadir.

YSA’nin baglangic mimarisi lizerinde caligilirken her katmaninda gizli diigiim
degiskenleri olan bir ve iki gizli katman kullanilmis, eldeki problemin ¢éziimii i¢in
bir gizli katmanin yeterli oldugu kanisina varilmistir. Bu durumda bu calisma i¢in
gerekli olan sinir aginin 3 katmandan olugmasi gerekmektedir. Egitim asamas1 gizli
katman icindeki gizli diigiimde baslamistir. Bunu takiben, egitim verisi (900 veri
seti) ve dogrulugun kiyaslanmasi i¢in olusturulan test verileri (300 veri seti) lizerinde
sinir aginin tahmin performansi, gelistirme asamasinda hi¢ kullanilmamis denekler
ile denenerek sinir ag1 sinanmistir. Sinir aginin gizli katmanina birer birer digiim
eklenerek sinir ag1 genisletilmis, en iyi mimari ve en iyi ag baglanti agirlik setleri
elde edilene kadar sinir aginin olusturulmasinda uygulanan adimlar tekrarlanmistir.
Egitim i¢in diizenlenmis hata—geri yayilim (backpropagation) algoritmasi
kullanilarak farkli topolojilere sahip bir egitim aginin en uygun egitim oraninin 0.001
ve momentum katsayisinin 0.95 oldugu tespit edilmistir. En uygun sinir ag1 se¢imi
ise sinir aginin gizli katmanlarinin ebatlarinin ve her bir egitim turunun genisletilme
asamasinda olusan hatalarin varyasyonlar1 ve bazi netlik parametrelerinin

gozlemlenmesiyle gerceklestirilmigtir.



BOLUM 5. DENEYSEL EMG VERILERININ _ _
SINIFLANDIRILMASI VE PERFORMANS KRITERLERI

EMG gii¢ spektrumlari giiciin frekansla dagilimmi gostermektedir. Sonug olarak,
EMG isaretleri i¢cin mevcut spektral kestirim metotlarindan hangisinin daha uygun
olduguna karar vermek onemlidir. EMG gii¢ spektrumlar1 farkli kestirim metotlar
kullanilarak elde edilmistir. AR parametrik metotlarinda, sinyal genelleme ig¢in
model, gobzlemlenen veriden kestirimi yapilabilecek birkag parametreden
olusturulabilir. PSD, modelden ve tahmin edilen parametrelerden hesaplanabilir.
Modelleme yaklasimi, pencere fonksiyonlarina olan ihtiyac1 ve pencere disinda 6z
ilinti (otokorelasyon) sirasinin sifir olacagi zannini ortadan kaldirmaktadir. AR PSD
kestirim metotlar1 tepe noktast az olan spektrallar1 modelleyebilir. AR isaret
modellerindeki parametrelerin  kestirimi  dogrulugu kanitlanmig bir konudur.
Degerlendirmeler sistemin lineer denklemlerinin ¢6ziilmesiyle bulunurlar. Buna
karsin AR metotlarinin birka¢ dezavantajinin da oldugu bilinmektedir. Birincisi,
yiiksek Isaret/Giiriiltii oranlarinda (SNR) spektral hat boliinmeleri gsterirler. Hat
(satir) bolinmesi, x(n) ‘e ait spektrumun tek bir keskin tepe noktasi olabilir. Bu
metot, yiiksek diizeyli modeller i¢in de sahte tepe notalar1 ortaya c¢ikartmaktadir.
Bunun yaninda, giiriiltli icindeki sinlisodal isaretler i¢in, AR metotlari, 6zellikle kisa
veri kayitlarinda bir siniis dalgasinin  baslangic asamasina hassasiyet
gostermektedirler. Bu hassasiyet sonucunda faza bagimli olan bir frekans sapmasi ile
sonuglanan bir frekans 6telemesi goriilmektedir [16, 17, 18, 21, 24, 26, 65]. (Normal,
myopatik ve norojenik deneklerin PSD’leri i¢in Sekil 3.3, 3.4 ve 3.5’e ve EMG

isaretleri ile bunlarin frekans spektrumlari i¢in Sekil 3.1°e bakilabilir).

Keskin tepe noktali ve derin bosluklu spektrumlar AR metodu tarafindan daha iyi

modellenmektedirler [50].
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Gercek EMG isaretlerinin MUAP bilesenlerine ait benzer sekillerin bir araya
gruplandirilarak  smiflandirilmalari, tipik  bir  denetimli  (6greticili) desen
siiflandirmay1 6grenme problemidir. EMG isaretlerini olusturan MUAP siiflarinin
sayisi, smif basma diisen MUAP'lerin sayis1 ve MUAP'lerin dalga formlarinin
sekilleri bilinmeyenlerdir. MUAP dalga formlarimin degisken olmasi, tek bir fiberin
stresli olabilme potansiyeli ve MUAP'lerin siiperpozisyonlar1 problemi daha da
karmasik kilmaktadir. EMG analizi ig¢in gelistirilmis herhangi bir bilgisayarl
metodun harici herhangi bir operatdre ihtiyag duymamasi, hizli, saglam ve giivenilir

olmasi ve klinik kullanim i¢in yiiksek basar1 oranina sahip olmasi gerekir.

Bu calismada 27 denekten toplanan EMG verileri FEBANN ve CNN kullanilarak
analiz edilmistir. Verilerden 7'si normal (NOR), 7'si miyopatik (MYO) ve 13 tanesi
de norojenik (NEU) rahatsizligi bulunan deneklerden alinmustir. Teshis kriterleri
olarak, klinik goriis, biyokimya sonuglar1 veya kas biyopsisi temel alinmistir. Sadece
herhangi bir noromaskiiler rahatsizlik ge¢misi veya belirtileri olmayan denekler

normal olarak nitelendirilmistir.

Uygulamalarda CNN’nin ve FEBANN’in test performansi agsagidaki parametrelerin

hesaplanmasiyla belirlenmistir:

Kesinlik (Specificity): dogru smiflandirilmig saglikli deneklerin sayisinin, toplam
saglikli denek sayisina orani. (Dnor/TnoR)

Hassasiyet (miyopatik): dogru smiflandirilmis miyopatik deneklerin sayisinin,
toplam miyopatik denek sayisina orani. (Dyyo/Tmyo)

Hassasiyet (noropatik): dogru siniflandirilmis néropatik deneklerin sayisinin, toplam
noropatik denek sayisina orani. (Dngu/Tngu)

Toplam simiflandirma dogrulugu: ii¢ siniftaki toplam dogru siniflandirilmis denek

Dnor+Dwuyo+Dueu )
Tnor+Tuvo+Treu

sayisinin, li¢ siniftaki toplam denek sayisina orani. (

5.1. Siniflandirma Deneylerinin Sonuglari

Hesaplanmis AR spektrumlari, CNN mimarisinde gorevli FEBANN'in giriglerinde
kullanilmaktadir. Her bir EMG isaret grubu i¢in (1024 oOrnek), AR spektral gii¢
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yogunlugu hesaplanmaktadir. Bu uygulamada saglikli, miyopatik ve néropatik olarak

ti¢ sinif bulunmaktadir.

EMG isaret siniflandirmasi i¢in YSA modelinin dogrulugunu belirlemek amaciyla,
YSA 900 egitim verisi ile egitildikten sonra, egitim verilerinden farkli 300 test verisi
ile smanmistir. Siniflandirmada amag, simf {yeligi olasiligini temsil etmeleri
acisindan, giris desenlerini genellikle 0 — 1 arali1 ile siurl birkac siniftan birine
atamaktir. Siniflandirmanin tasinmasi esnasinda, belirlenen bir desen bunun igin

secilen karakteristik 6zelliklere gore bir sinifa atanir.

FEBANN i¢in istatistiksel parametrelerin degerleri Tablo.5.1°de verilmistir.
FEBANN’in AR-Yule ile hassasiyet degeri miyopati i¢in %88, ndrojenik hastaliklar
icin %80°dir. FEBANN’in AR-Yule ile kesinlik degeri %94, toplam siniflandirma
dogrulugu ise %87,3’tlir. FEBANN’in AR-Burg ile hassasiyet degeri miyopati i¢in
%88, norojenik hastaliklar i¢in %81°dir. FEBANN’in AR-Burg ile kesinlik degeri
%95, toplam smiflandirma dogrulugu ise %88’dir. FEBANN’in AR-Kovaryans ile
hassasiyet degeri miyopati i¢in %89, norojenik hastaliklar i¢in %85°tir. FEBANN’in
AR-Kovaryans ile kesinlik degeri %96, toplam siiflandirma dogrulugu ise %90°dur.
FEBANN’in AR-iyilestirilmis_kovaryans ile hassasiyet degeri miyopati i¢in %90,
norojenik hastaliklar i¢cin %86°dir. FEBANN’in AR- iyilestirilmis_kovaryans ile
kesinlik degeri %97, toplam simiflandirma dogrulugu ise %91’°dir. FEBANN ile
isaretin belirleyici 6zellikleri (bkz. B6liim 3.4) kullanilarak yapilan siniflandirmada
ise hassasiyet degeri miyopati i¢in %88, ndropati i¢in %89’dur. Bu yoOntemde

kesinlik degeri % 97 ve toplam siniflandirma dogrulugu ise %91,3 ¢ikmaktadir.

Tablo 5.1. EMG Isaret siniflandirmast i¢in farkli 6zellik ¢ikarim ydntemlerinin FEBANN kullanilarak
karsilastirilmasi

[statistiksel Parametreler ~ AR Yule AR Burg ARKov. ARIKov. Belir. Ozl

Kesinlik (NOR) 94 95 96 97 97
Hassasiyet (MYO) 88 88 89 90 88
Hassasiyet (NEU) 80 81 85 86 89

Toplam Sinf. Dogrulugu 87,3 88 90 91 91,3
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CNN ig¢in istatistiksel parametrelerin degerleri Tablo.5.2°de verilmistir. CNN’in AR-
Yule ile hassasiyet degeri miyopati icin %89, ndrojenik hastaliklar i¢cin %82’dir.
CNN’in AR-Yule ile kesinlik degeri %94, toplam siniflandirma dogrulugu ise
%88,3’tlir. CNN’in AR-Burg ile hassasiyet degeri miyopati icin %89, ndrojenik
hastaliklar icin %83’tiir. CNN’in AR-Burg ile kesinlik degeri %095, toplam
siniflandirma dogrulugu ise %89’dur. CNN’in AR-Kovaryans ile hassasiyet degeri
miyopati icin %90, norojenik hastaliklar icin %85°tir. CNN’in AR-Kovaryans ile
kesinlik degeri %97, toplam siniflandirma dogrulugu ise %90,6’dir. CNN’in AR-
iyilestirilmig_kovaryans ile hassasiyet degeri miyopati icin %90, nodrojenik
hastaliklar icin %87°dir. CNN’in AR-iyilestirilmis_kovaryans ile kesinlik degeri
%97, toplam siniflandirma dogrulugu ise %91,3’tiir. FEBANN ile isaretin belirleyici
ozellikleri kullanilarak yapilan simiflandirmada ise hassasiyet degeri miyopati igin
%89, noropati i¢in %90°dir. Bu yontemde kesinlik degeri % 97 ve toplam

siniflandirma dogrulugu ise %92 ¢ikmaktadir.

Tablo 5.2. EMG Isaret simflandirmasi icin farkli dzellik ¢ikarim yéntemlerinin CNN kullanilarak
karsilastirilmasi

Istatistiksel Parametreler =~ AR Yule AR Burg ARKov. ARI.Kov. Belir. Ozel.

Kesinlik (NOR) 94 95 97 97 97
Hassasiyet (MYO) 89 89 90 90 89
Hassasiyet (NEU) 82 83 85 87 90
Toplam Sinf. Dogrulugu 88,3 89 90,6 91,3 92

Elde edilen veriler, bu ¢alisma i¢in, CNN’in dogruluk oranlarinin FEBANN’a gore
daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica her iki ag yapisinda da isarete ait
belirleyici  Ozelliklerin ~ dahil edildigi  siniflandirma  toplam  siiflandirma
dogrulugunda en basarili sonucu vermistir. Elde edilen degerler incelendiginde,
belirleyici o6zelliklerin basar1 oranlarinin hassasiyet degerlerinde digerlerinden
ayrildig1 ve miyopatik deneklerin ayrilmasinda kismi olarak daha diisiik basar1 elde
edilirken, norojenik deneklerde belirli olarak daha iyi bir performans alindig

gorlilmektedir.



Tablo 5.3. FEBANN — AR Yule

NOR MYO NEU

NOR 94 3 3

MYO 12 88 0

NEU 19 1 80

Tablo 5.4. FEBANN — AR Burg

NOR MYO NEU

NOR 95 2 3

MYO 12 88 0

NEU 18 1 81

Tablo 5.5. FEBANN — Kovaryans

NOR MYO NEU

NOR 96 2 2

MYO 11 89 0

NEU 14 1 85

Tablo 5.6. FEBANN - lyilestirilmis. Kov.

NOR MYO NEU

NOR 97 2 1

MYO 10 90 0

NEU 13 1 86

Tablo 5.7. FEBANN — Belirleyici Ozellikler

NOR MYO NEU

NOR 97 2 1

MYO 11 88 1

NEU 11 0 89
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Tablo 5.8. CNN — AR Yule

NOR MYO NEU

NOR 94 3 3

MYO 10 89 1

NEU 17 1 82

Tablo 5.9. CNN — AR Burg

NOR MYO NEU

NOR 95 2 3

MYO 11 89 0

NEU 16 1 83

Tablo 5.10. CNN — Kovaryans

NOR MYO NEU

NOR 97 2 1

MYO 9 920 1

NEU 13 2 85

Tablo 5.11. CNN — lyilestirilmis Kov.

NOR MYO NEU

NOR 97 1 2

MYO 10 90 0

NEU 12 1 87

Tablo 5.12. CNN — Belirleyici Ozellikler

NOR MYO NEU

NOR 97 1 2

MYO 11 89 0

NEU 10 0 920
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EMG kayitlarindan alinan 300 MUAP’nin FEBANN i¢in Tablo 5.3’te AR Yule,
Tablo 5.4’te AR Burg, Tablo 5.5°te Kovaryans, Tablo 5.6’da lyilestirilmis
Kovaryans ve Tablo 5.7°de belirleyici o6zellikler kullanilarak elde edilen
simiflandirma basar1 oranlar1 gosterilmektedir. Her satirda o simiflandirma birimine
ait (normal, miyopatik veya norojenik) 100 denegin siniflandirma sonrasinda nasil
degerlendirildiginin dagilimi yer almaktadir. Yani Tablolardaki satirlar deneklerin
gercek durumlarini, siitunlar ise sistemin nasil degerlendirdigini gostermektedir.
Dogru degerlendirmeyi gosteren sayilar koyu (bold) olarak yazilmistir. Her grupta
toplam 100 denek oldugundan, bu sayilar ayni zamanda bagar1 yilizdesini de

vermektedir.

Benzer sekilde ayni 300 MUAP’nin CNN i¢in basart oranlar1 AR Yule i¢in Tablo
5.8’de, AR Burg i¢in Tablo 5.9°da, Kovaryans i¢in Tablo 5.10’da, lyilestirilmis
Kovaryans i¢in Tablo 5.11°de ve belirleyici 6zellikler i¢in Tablo 5.12°de verilmistir.

Ayrica Tablo 5.13’te tiim basarim oranlar1 bir arada gosterilmistir.

Siiflandirma basart orani, dogru olarak teshis edilmis MUAP smiflarinin,
siniflandiricilar ve uzman bir norofizyolojist tarafindan teshis edilmis isaret iginde

bulunan dogru MUAP siniflarinin sayisina orani olarak tanimlanmaigtir.

Yapay Sinir Ag1 teshis sisteminin performansi, deneme asamasindan sonra yeterli
bulunmus ve yapilacak c¢alismalarla gelistirilerek klinik c¢alismalar i¢in

kullanilabilecek hale getirilebilecegi kanisina varilmstir.



BOLUM 6. SONUGLAR VE ONERILER

6.1. Sonuglar

EMG isaretlerinin agilimi ve siniflandirmasini igeren bu ¢alisma ile, eszamanli alinan
EMG isaretlerinden kullanighh  klinik veriler c¢ikartilabilecegi gosterilmistir.
Degerlendirme i¢in kullanilan bir EMG isaretler seti temel alindiginda, Bilesik Sinir
Aglarimin (CNN), denekleri, yeterli dogruluk ve klinik olarak kullanighh parametre
degerlerini hizli bir sekilde elde etmesine gore simiflandirdig goriilmiistiir. Burada
“klinik olarak kullanigli” tanimi ile, bir kasin motor birimlerinin yapis1t ve
calismasina dair her yoniiyle detayli yapisini igerecek, kullanighh parametre

degerlerine sahip olmasi kastedilmektedir.

Siniflandirmada kullanilan FEBANN, spektral analiz yontemlerinden AR Yule ile,
saglikli kisi i¢in %94, miyopati hastasi i¢in%88 ve noropati hastasi i¢in %80 basarim
gostermistir. Ayn1 degerler AR Burg ile saglikl kisi i¢in %95, miyopati hastasi i¢in
%88, ndropati hastas1 i¢in %81; Kovaryans ile saglikli kisi i¢in %96, miyopati
hastas1 i¢in %89, ndropati hastasi i¢in %85, lyilestirilmis Kovaryans ile saglikl kisi
icin %97, miyopati hastast i¢in %90, noropati hastast i¢in %86 ve belirleyici
ozelliklerin kullanilmas: ile saglkli kisi i¢in %97, miyopati hastasi i¢in %88,

noropati hastasi i¢in %89 olarak elde edilmistir.

Kullanilan diger siiflandirma yontemi olan CNN, spektral analiz yontemlerinden
AR Yule ile, saglikl kisi i¢in %94, miyopati hastas1 i¢in%89 ve néropati hastasi i¢in
%82 basarim gostermistir. Ayn1 degerler AR Burg ile saglikli kisi i¢in %95, miyopati
hastas1 i¢in %89, noropati hastasi i¢in %83; Kovaryans ile saglikli kisi i¢in %97,
miyopati hastas1 i¢in %90, ndropati hastas: i¢in %85, lyilestirilmis Kovaryans ile

saglikli kisi icin %97, miyopati hastasi icin %90, noropati hastast icin %87 ve
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belirleyici 6zelliklerin kullanilmasi ile saglikli kisi i¢in %97, miyopati hastas1 i¢in

%389, ndropati hastasi i¢cin %90 olarak elde edilmistir.

Her bir sinif i¢in siniflandirma basar1 orani incelendiginde, sagliklt denekler grubu
icin en yiiksek, norojenik denekler grubu icin ise en diisiik basar1 oranlarinin
yakalanmis oldugu goriilmiistiir. Bu durum uygulanan tiim 6nisleme yontemleri ve
YSA yontemleri i¢in de gegerlidir. En diisiik basar1 oranina sahip norojenik denekler
grubuna en karmagik ve degisken dalga formlu sekiller atanmistir. Buna ek olarak
Tablo 5.13'den de goriildiigii iizere, CNN, FEBANN'a kiyasla tiim gruplarda basari
oranint ya korumus veya arttirmistir. Belirleyici Ozelliklerin kullanimi, 6zellikle
basar1 oraninin diisiik oldugu noérojenik denekler grubu i¢in basari oranini arttirmistir.
Genel olarak, her iki siniflandirma metodunun da basarili olarak siniflandiramadigi
kiigiik yiizdeli MUAP smniflarinda  dalga formu degiskenligi -tutarsizligi-

gozlemlenmistir.

6.2. Oneriler

Hastalar1 néromaskiiler rahatsizlig1 olan veya olmayan seklinde ayirabilen bir yapay
sinir ag1, doktorlar icin teshis ve karar asamasinda biiyiikk bir yardimcidir. Bu
calismada, tam spektrumlu EMG kayitlarindaki noéromaskiiler rahatsizliklarin
siniflandirilabilmesi igin bir CNN gelistirilmistir. Bu metot, EMG nin AR
spektrumunu CNN’a giris, li¢ ayr1 deger olan normal, miyopatik, ndropatik

degerlerini ise ¢ikis olarak alir.

Bu uygulama, EMG isaretlerinin degerlendirilmesine bir objektiflik getirmis ve
otomatik bir sistem olarak tasarlanmis olmasi ile ilerideki klinik kullanimlarinda
biiylik kolayliklar saglama yolunu agmistir. Bunun yaninda, uzman teshis sisteminin
gergek-zamanli kullaniminin miimkiin olmasi sayesinde parametrelerin sayist ve
cesitliligi arttirllarak teshislerin daha dogru koyulabilmesi saglanabilir. Bu ¢alisma
sonucunda ortaya ¢ikarilabilecek bir "kara kutu" cihazi, nérofizyolojistlerin
kullanimi1 i¢in, EMG isaretlerini ger¢ek zamanli olarak degerlendirerek EMG

isaretlerinin hizli ve dogru bir sekilde siniflandirmasini yapabilir.
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Sonu¢ olarak, bu calismada bahsedilen desen smmiflandirma teknikleri, EMG
isaretlerinin tam otomatik olarak, kolayca, hizli ve klinik ortamlarda kullanimina
olanak saglayacak giivenilirlikte dogru analizini miimkiin kilacak bir sistemin
gelistirilmesine 151k tutmaktadir. Gelecekte yapilacak c¢alismalarda, bu caligmada
gelistirilen algoritmalar degerlendirilerek daha iist diizeydeki, EMG, kas biyopsisi,
biyokimya ve molekiiler gen bulgularinin ve klinik verilerin birlestirilerek
degerlendirildigi YSA temelli bir néromaskiiler rahatsizlik teshis sistemine adapte

edilebilir.
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EKLER

EK.A. NOROPATI VE MiYOPATI
EK.A.1. NOropati

Noropati, en genel anlamda, sinirlerin zedelenmesi sonucunda olusan islev
bozukluklaridir. Noropatinin bir ¢ok c¢esidi vardir. Temelde periferik ve santral
(cevresel ve merkezi) olmak {izere ikiye ayrilir. Bu c¢alismada ilgilenilen ndropati
cesidi, periferik olanidir. Periferik néropati S6ylemezoglu tarafindan kendi iginde
yedi alt smifa ayrilmistir. Periferal noropatiler etiyolojik olarak; Otoimmiin,
Metabolik, Niitrisyonel, Iskemik, Toksik, Paraneoplastik, Kalitsal noropatiler olarak

siiflandirilir. Bu alt siniflar da kendi i¢inde ayrica siniflandirilmistir [42].

Periferik sinir sistemi viicuttaki tiim hareketleri ve duyumlar1 denetlemekle
gorevlidir. Motor sinirleri kullanarak hareketleri ve duyu sinirlerini kullanarak
duyumlar1 denetler. Sinir sitemine beyin sapmndan ve omurilik {izerinde bircok
noktadan bagli olan bu sinir sistemi viicudun en u¢ noktalarina ulasan bir sinir
sebekesidir. Periferal néropatinin semptomlart:

— El ve ayaklarda karincalanma hissi

— El ve ayaklarda uyusma

— Denge kaybi1 veya koordinasyon bozuklugu

— El ve ayaklarda zayiflik ve agr1
olarak 6zetlenebilir [43, 44].

Periferik sinir sistemi, beynin, viicudun diger kisimlari ile (organlar, kaslar , damarlar
ve deri) iletisimini saglar. Bu iletisimde beynin emirleri ilgili bolgelere motor

sinirleri ile iletilir ve gerekli bilgi duyum sinirleri ile beyne ulagtirilir.
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Periferik sinirlerden birinin zedelenmesi viicudun o bélgesi ile beyin arasindaki
iletisimi olumsuz yonde etkiler. Iste beyini ve omuriligi etkilemeden, periferik

sinirlerin zedelenmesi ile olusan noéropatiye periferik ndropati denir [43].

EK.A.1.1. Noropati terminolojisi

Periferik noropati daha once de belirtildigi gibi periferik sinirlerin zarar gérmesi ile
olusan bozukluklardir. Bu bozukluklarin kaynag1 sadece periferik sinirleri etkileyen
hastalik veya durumlar olabilecegi gibi, viicudun diger boliimlerini etkileyen hastalik

veya durumlar da olabilir [45].

Eger hastaliga sebep olan bozukluk sadece bir periferik sinirden kaynaklaniyorsa,
buna mononodropati denir. Bu tip bozukluklara genellikle travma, sikisma veya
enflamasyon (yangi) neden olur. En bilinen Ornekleri arasinda Carpal Tunnel

sendromu (bilek ve eli etkiler) veya yiiz felci (Bell's Palsy) sayilabilir [46].

Eger bozukluk farkli bolgelerdeki birden daha fazla sinir goévdesinden
kaynaklaniyorsa ve bu bozukluk diyabet gibi yaygin bir hastalia bagli olarak

olugmussa buna monondritis multipleks denir [45].

Eger bozukluk ¢ok sayida periferik néropatiyi kapsiyorsa ve bu bozukluk yaygin ve
simetrik ise bu duruma Polindropati ad1 verilir. Bozukluktan etkilenen sinirler Motor
ve duyu sinirleri ise sensorimotor ndropati denir. Bu ndropati genellikle viicudun ug

kisimlari olan el ve ayaklarda baglar.

Enfeksiyon veya bagisiklik sistemi nedeniyle sinirlerde enflamasyon olusmasina
norit denir. Bir ¢ok sinirden olusan yapiya pleksus denir. Eger bu yapida bir

enflamasyon olusursa, buna da pleksit ad1 verilir [45].

EK.A.1.2. Periferik noropati

Insan viicudunda sinir sistemi iki temel alt sistemden olusur. Bunlarin birincisi beyin

ve omurilikten olusan Merkezi Sinir Sistemidir. Ikincisi ise merkezi sinir sistemini
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viicuda (kaslara, i¢ organlara ve cilde) baglayan sinirlerden olusan Cevresel

(Periferik) Sinir Sistemidir.

Periferik sinir sisteminin en kiigiik parcasi sinir hiicresidir. Sinir hiicresine "néron"
adi verilir. Gorevi, elektriksel olarak viicut {izerinde bilgi akisini saglamaktir.
Noronlar govde ve "akson" adi verilen bir kuyruk olmak iizere iki ana boliimden
olusur. Aksonlar, ndronun govdesi ile kaslar, cilt ve i¢ organlardaki "reseptor" (alici)

denen sinir terminalleri arasinda elektrik uyarimlarini aktarirlar.

Aksonlar demetler seklinde gorev yaparlar ve bu demetler motor (hareket), sensoryel
(duyusal) ve otonomik olmak iizere iige ayrilir. Istemli hareketlerle ilgili olan motor
sinirlerinde hiicrelerin govdesi omurilik icinde bulunur ve omurilikten gelen
elektriksel uyarimlart iskelet kaslarindaki 6zel reseptorlere iletirler. Dig diinyadaki
cisimlerin Ozelliklerinin ve sekillerinin anlagilmasini saglayan, boslukta organlarin
yerlerinin bilinmesini saglayan ve agriyr hisseden duyu sinirlerinde ise hiicre
govdeleri duyu gangliyonlar1 denilen yapilar icinde bulunur. Bu sinirler viicuttaki
duyu reseptorlerinden aldiklar1 elektriksel uyarimlari merkezi sinir sistemine iletirler.
Insan bilinci disinda c¢alisan ve solunum, kalp atimi, kan basinci, sindirim sistemi ve
cinsel islevler gibi istem dis1 gorevleri kontrol eden otonomik sinirlerin hiicrelerinin

govdeleri tlim viicuda yayilmistir [45, 46].

EK.A.1.3. Periferik noropatinin belirtileri

Noropatiler aniden ortaya c¢ikabilecekleri gibi, gelisimleri yillara da yayilabilir.
Noropatinin ¢esidine gore hastalik belirtileri degismekle birlikte ilk ve en temel

belirtiler giigsiizliik, uyusukluk veya agridir [43, 44, 45, 46].

— Kol veya bacaklarda giigsiizliikk: Motor sinirlerdeki bozulmalara bagli olan
bu belirtide yiirtime veya kosmada zorluk, hareketlerde agirlasma, cabuk
yorulma, kas kramplar1 goriilebilir. Kol ve ellere bagli olarak paket
tasimada, kavanoz agmada, kapi tokmaklarini ¢evirmede veya sag

taramada problemlerle karsilasilabilir.
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— Uyusukluk, acima-yanma, agri: Duyu sinirlerinin bozulmasina baglh
gelisen bu belirtiler uyusukluk, aci1 ve yanma hissi, soguk, ¢imdikleme
duyumu, batma hissi, elektrik soku veya viziltt gibi kendini gosterebilir.
Genellikle geceleri siddetli olur.

— Pozisyon duyumunun kaybi: Bu durumda hasta ayaklarinin konumundan
emin olamadigi i¢in yliriime ve denge sorunlar1 goriiliir.

— "Eldiven-corap duyumu": Hasta elleri ve ayaklar1 tiimiiyle ¢iplak oldugu
halde, duyu sinirlerinin tahribati sonucu, c¢orap, terlik ya da eldiven
giymis gibi hisseder.

— Otonomik bozukluk belirtileri: Kabizlik, ishal, cinsel islev bozuklugu,
ciltte incelme, kolayca yaralanma, yaralarin zor iyilesmesi gibi belirtiler

gbzlenir. Ayaktayken bag donmesi olabilir.

EK.A.1.4. Periferik noropatinin teshisi

Periferik noropatinin Soylemezoglu tarafindan yedi ayri alt sinifa ayrildigindan
bahsedilmisti. Bu tiirler ¢ok genel olarak “kazanilmis” ya da “kalitsal” olarak
simiflandirilabilir. Kalitsal olan genler vasitasiyla kisinin ailesinden aldig
rahatsizliklardir. Kazanilmis noropatiler ise nedenlerine ve belirtilerine gore
siiflandirilir. Baz1 noropatilerin nedeni belirlenememistir, bazilarinda da heniiz tam

bir tanim yapilamamustir, bu tip néropatilere “idiyopatik noropati” adi verilir [45].

Norolog tan1 koyabilmek i¢in dncelikle hastanin dykiisiinii dikkatli bir sekilde alir ve
norolojik muayeneler yapar. Bu asamada cesitli laboratuar testlerine de ihtiyac
duyabilir. U¢ asamali arastirma yapilir. Birinci asama arastirma olarak, idrar tahlili,
tam kan sayimi, eritrosit sedimentasyon hizi, aclik kan sekeri, bobrek-karaciger-

tiroid fonksiyonlar1 incelenmesi gibi tetkikler yapilir.

Hastaya birinci asama testlerle tan1 konulamamigsa ikinci agsamaya gegilir. Bu testler
iginde en dnemlisi ndrofizyolojik testler, diger bir deyisle EMG odlgiimiidiir. Ikinci
asama testlerde EMG o6l¢iimii haricinde biyokimya tetkikleri ve akciger filmi
istenebilir. Ugiincii asamada ise beyin omurilik sivis1 incelemesi ve molekiiler

genetik testler yapilir [46].
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Sinirin elektriksel Ozelliklerinin belirlenebilmesi i¢in elektromiyografi (EMG) ve
sinir iletim caligmalar1 yapilmasi gerekir. Bu sayede anormal sinirlerin dagilimi
belirlenebilir, sorunun aksonla m1 miyelin kilifla m1 ilgili oldugu anlasilabilir. Bunlar
haricinde sinir ve kas biyopsisi de noropatinin tiirii ve nedeni hakkinda ¢ok degerli
bilgiler saglar. Ayrica omurilikte de testler yapilarak enfeksiyon veya enflamasyon

ayirt edilebilir [45].

EK.A.1.5. Periferik noropati’nin tedavisi

Noropatilerde, bir ¢ok diger hastalikta oldugu gibi, hastanin da kendi tedavisinde
etkin bir gekilde rol almasi gereklidir. Konuyla ilgili olarak dogru kaynaklardan
bilgiler edinilmeli ve benzer durumdaki hastalarla iletisim kurularak bilgi paylasimi
saglanmalidir. Genellikle cogu kisi bu hastaligin farkina varamadigindan bu hastaliga

sessiz hastalik da denmektedir [45, 47].

Tedavide temel hedef hastalifin nedenini ortadan kaldirmak ve hastalik belirtilerini
tyilestirmektir. Noropatiyi olusturan nedene bagli olarak, tedavi ndropatiyi
yavaslatabilecegi gibi, durdurmas1 veya geriletmesi de miimkiindiir. Ornegin, vitamin
eksikligine bagli durumlarda agizdan veya enjeksiyon yontemi ile ek vitamin destegi
saglanarak hastaligin kdétiiye gitmesi engellenebilir. Enfeksiyonlara bagli durumlarda
ise antibiyotik veya antiviral ilaglarla rahatsizligin tamamen tedavi edilebilmesi

mimkiindir [45].

Noropatinin en temel belirtilerinden olan agrinin giderilmesi i¢in ¢esitli agr1 kesici
ilaclardan, gii¢siizliik probleminin giderilmesinde ise fizik tedavi yontemleri ve

protez tipi araglardan yararlanilir.

Hastaligin ilerlemesi durdurulduktan sonra sinirlerin yeniden canlanmasi
miimkiindiir. Sinirlerdeki hasar ne kadar azsa iyilesme de o derece iyi olacaktir. Bu
ylizden noéropatilerde teshisin miimkiin oldugunca erken konulup, tedaviye de
miimkiin olan en kisa siirede baslanilmasi ¢ok 6nemlidir. Bir ¢ok noropati ¢esidinin

ilerlemesi yillara yayillmis olarak yavas bir seyirde gerceklesmesi sebebiyle ilk
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zamanlarda hasta bir rahatsizlik hissetmeyebilir. Ancak hasta kendisini rahatsiz
hissetmese de tedavi arayisina girmeli ve rahatsizliginin tedavisi i¢in geg
kalmamalidir. Baglangicta hafif ve geri dondiiriilebilir olan sinir hasari, tedavi

edilmedigi takdirde yayilip ciddi ve geri doniilmez hasarlara doniisebilir [44, 45, 47].

Agrinin tedavisi zordur. Burada amag¢ agriy1 dayanilabilecek seviyeye indirmektir.
Noropatinin  nedeni  belirlendikten sonra en uygun tedavi segenekleri

gelistirilebilecektir.

Ilagh tedavi: Ilagli tedavi konusunda bir fikir birligi yoktur. Bir ilacin ne kadar etkin
oldugunun belirlenmesinde kag¢ hastaya uygulandigi ve uygulanan doz miktari
bilgileri ¢ok Onemlidir. Genel kami olarak en yararli goriilen ilaglar trisiklik

antidepresanlar ve antikonviilsanlardir (epilepsi ilaglari) [45, 46].

Antidepresan kullanimi agriy1 ve depresif belirtileri azaltir. Diger bir avantaji da
sersemlik hali olusturarak hastanin uyumasini saglamasidir.

Noropatik agrida ortaya ¢ikan noronlarin asirt uyarilabilir hassasiyete gelmesi hali,
molekiiler degisikliklerle de uyumlu olarak, epilepsi hastaligiyla benzer 6zelliklere
sahip oldugu icin, bu tiir agrilarin tedavisinde epilepsi ilaclart (antikonviilsan) da
yaygin olarak tercih edilmektedir.

Bunlar haricinde diger ilaglarla tedaviye cevap alinamadiginda opioid kullanimi, bazi
noropatilerde cilde siiriilen agr1 kesicilerin tercih edilmesi, incinmeye bagl

noropatilerde kortikosteroid kullanimai tercih edilebilen ilag ¢esitleridir [45, 46].

Eger hasta ila¢ tedavisine ve fizik tedaviye cevap vermiyorsa, bu gibi durumlarda
bolgesel anestezi uygulanabilir. Bolgesel anestezi kullaniminda amag agriyi

gidermek ve tedaviyi kolaylastirmaktir [45, 47].

Bagka bir tedavi sekli ise Noromodiilasyon olarak adlandirilir. Bu yontemde Merkezi
sinir aksisine elektriksel veya kimyasal bir uyar1 verilerek, merkezi agr1 yolaklarinin
etkilenmesi veya degistirilmesi hedeflenir. Bu yontem umut verici olmakla birlikte,
cok zor bir uygulama oldugundan diger tekniklerin basarili olmadigr durumlarda

tercih edilmektedirler [45, 46].
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EK.A.2. Myopati

Myopatiler primer kas hastaliklaridir. Klinik belirtileri i¢inde kas gii¢siizliigii, atrofi,
psodohipertrofi, refleks kaybi, hipotoni, bazne de kontraktiir, kas spazmlar1 veya
myotonik reaksiyonlar sayilabilir. Myopatilerde en 6nemli tani testleri serum kas
enzim konsantrasyonlar1 ol¢iimleri, elektromyografi (EMG), elektrondrografi, kas
biyopsisi ve genom analizleridir. Myopatinin etioyolojisi distrofik, enfeksiyoz,
enflamatuar, metabolik veya myotonik olabilir. Ayrica sistemik hastaliklar, ilaglar,
disaridan alinan maddeler veya viicudun herhangi bir yerinden kaynaklanan tiimoral
stirecler de myopati sebebi olabilir. Noromiiskiiler ileti bozukluklar1 da — en yaygim
myastenia gravis hastaligidir- myopati tipleri arasinda degerlendirilir. Myopatiler

sebebine gore tedavi edilir [48].

Myopatilerin primer kas hastaliklart oldugu belirtilmisti. Her ne kadar bazi
myopatilerin diger organ sistemlerinde de ilave belirtileri olsa da myopatilerin en

onde gelen ozelligi kas tutulumudur [48].

EK.A.2.1. Klinik belirtiler ve fiziksel bulgular

Kas giicstizliigii: Myopatideki kas giicsiizliigii genellikle simetriktir, kok kaslarini ug
kaslardan daha ¢ok etkiler ve yiiz, ense ve boyun kaslarini da tutabilir. Nadiren
asimetrik bazi kas gruplar1 veya ug¢ kaslar da etkilenebilir. Giigsiizliikk, durus
anormalliklerine neden olabilir. Merdiven ¢ikmak, sandalye {izerine ¢ikmak, oturur
ya da yatar pozisyonda iken ayaga kalkmak, bir nesneyi kaldirmak, kollar1 uzatip
beklemek veya sa¢ taramak bu kisiler i¢in zor olabilir. Ciddi giigsiizliik durumlarinda
hasta, baskalarinin yardimina bagimli olarak yasamini siirdiirmek durumundadir.
Myopatilerin bir¢ok tipinde kas gii¢siizliigii siireklidir, bazi1 myopatilerde ise ataklar
seklinde gelen, egzersizle ortaya cikabilen veya giin iginde aktiviteye bagli olarak
agirlagabilen kas giigsiizliikleri goriilebilir. Ayirict tanida kas giigsiizliigliniin

baslangi¢ yas1 ve ilerleme hiz1 6nemlidir [48].
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Kas atrofisi: Kas hacminde azalma, kasin hacimce zayiflamasi anlamina gelir.
Myopatilerde cogu zaman kas atrofisi vardir. Eger kasin kaybettigi hacmi yag doku

veya bag doku doldurduysa kas atrofisi fark edilemeyebilir.

Psodohipertrofi: Yalanci hacim artis1 demektir. Kas hacminin artmig gibi goriinmesi
anlamina gelir. Besleme yetersizligine bagli kas dejenerasyonlarinda kaybedilen
kaslarin yerini fazladan yag ve bag dokunun almasi ile olur. Daha ¢ok omuz ve baldir

kaslarinda goriiliir.

Gergek kas hipertrofisi: Kas liflerinin kendiliginden siirekli aktivitesi ile giden

myopatilerde goriilir.

Kas tonusu: Kasin kasilma gerginligi demektir. Myopatilerde normal veya azalmis

olabilir.

Refleksler: Kas giicsiizliigli ile paralel olarak refleksler azalmig veya tamamen

kaybedilmis olabilir.

Agr1: Sadece birkag myopati tipinde agr1 gortiliir. Bunlar enfeksiydz, iskemik veya

metabolik kaynakli agrilar olabilir.

Myotonik reaksiyon: Myotonilerin bircok formunda vardir. Iskelet kaslarinin bir

kasilma sonrasinda hemen gevseyememesi seklinde tarif edilebilir.

Kontraktir: Bir kasin kisalmas1 demektir. Eklem hastaliklarina benzer. Pasif hareketi

sinirlar. Kontrakte olmus kas elektromyografik aktivite gostermez.

Kas spazmlari: Bir veya daha fazla kasinagrilikasilmasidir. Kendiliginden veya
hareket sirasinda olusabilir. Elektromyografide ¢ok sayida kas lifinde yiiksek

frekansh desarjlar goriiliir. Kas spazmlar1 myopatilere spesifik degildir [48].



EK.A.2.2. Myopati tanisinda yardimci testler

Myopati gosterilebilmesi ve ndrolojik bozukluklardan ayirt edilebilmesi igin

asagidaki yardimci teslerden yararlanilabilir:

Elektromyografi (EMG) ve elektronérografi (ENG): Myopati ve diger norolojik
bozukluklar1 atirt etmede en faydali yardimcidir. Bu islemler, primer kas
hastaliklarin1 gostermede yararlanilan, noninvazif veya minimal invazif yollardir.

Myotoni ve néromiiskiiler ileti bozukluklarinin tanisinda da 6nemlidirler [48].

Kas biyopsisi: Myojen veya norojen siireglerin ayirdedilmesinde ve spesifik tanilarin

konulmasinda yardimcidir.

Bunlarin yaninda

Serum kas enzimleri

Serum immun ¢aligmalari

Dolasimdaki antikorlarin gosterilmesi

Serum elektrolitleri

Beyin omurilik s1visi ¢alismalari

Bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme

Genetik analiz

tetkikleri de tanida yararlanilan yardimci testler i¢indedir [48].

EK.A.2.3. Myopatilerin siniflandiriimasi

Miiskdiler distrofiler

Spinal miiskiiler atrofi ve diger motor néron hastaliklar
Myotoniler ve periodik paraliziler

Metabolik myopatiler

Mitokondrial myopatiler ve ensefalomyopatiler
Konjenital myopatiler

Enflamatuar myopatiler

Endokrin hastaliklarda goriilen myopatiler
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— Toksik ve ilaca bagli ortaya ¢ikan myopatiler
— Noromiiskiiler ileti bozukluklar

— Tiimorler

— Travma

—  Iskemi

EK.A.2.4. Myopatilerin tedavileri

Myopatiler genis bir hastalik grubu olup her bir sinif iginde ¢ok sayida ayr1 hastalik
bulunmaktadir. Tedaviler hastaliklara gore degisir. Asil tedaviler nedeni ortadan
kaldirmaya yoneliktir. Metabolik bozukluklara bagli miyopatilerde metabolizmay1
diizeltmek, endokrin problemlerde altta yatan endokrin hastaligin tedavisini
saglamak, tiimore bagli miyopatilerde tiimorle miicadele etmek buna ornek olarak
gosterilebilir. Nedenin ortadan kaldirilmasi miimkiin olmayan durumlarda ise hedef;
hastaligin ilerlemesini yavaslatmak, hastanin daha az zarar gdrmesini saglamak, daha

uzun siire bagkasinin yardimma muhtag olmadan yasamasini saglamaktir.

Bunun ig¢in:
- llac tedavileri
- Fizik tedavi
- Egzersizler
- Ortopedik araglar
- Cerrahi diizeltme operasyonlar

Gibi tedavi yontemleri uygulanabilir [48].

Kok hiicre transferi ve gen tedavileri de halen arastirma safhasinda olan tedavi

yontemleri arasindadir [48].



EK.B. EMG Olgiimiinde Kullanilan Elektrotlar

Biyolojik isaretlerin viicuttan ilk alinmalar1 sirasinda ve viicut dokularina 6l¢iim
amagli elektrik akimi verilirken viicut ile 6lgme diizeni arasinda iletisimi saglamak
amaciyla kullanilan arabirim elemanlarina elektrot denmektedir. Elektrotlar, iyon
akimmi elektron akimina veya tersi sekilde elektron akimini iyon akimina
dontistiirerek bu islemi gerceklestirirler. Bu doniistiirme islemi, elektrot metali ile
elektrolitin temasta bulundugu ara yiizeyde gerceklesir. Bu ara ylizeyin elektrot
tarafinda akim tasiyici olarak elektronlar ve elektrolit tarafinda ise katyon (C") ve
anyonlar (A") bulunur. Bahsi gecen bu arayiizeyde iki cesit olay ile karsilagilir. Ya
elektrot atomlar1 elektronlarini kaybederek elektrolit icinde katyon yani pozitif iyon
durumuna gelirler veya aksi olarak elektrolit i¢cindeki elektrot malzemesinden olan
katyonlar, elektrottan elektron ¢alarak elektrot yiizeyine birikirler. Elektrottan akim
cekilmedigi siirece, birer kimyasal reaksiyon olan bu iki islem, birbirlerini
dengeleyecek sekilde siiriip gider ve buna termodinamik denge denir [38, 39]. Bu

durum Sekil EK.B.1.” de gdsterilmistir.

C Cc )
_> A
4_
e C ct
e ’ A
«— «-—
—_—
NN\
Metal Elektrot Elektrolit

Sekil EK.B.1. Elektrot-Elektrolit arayiizeyi ve akimin elektrottan elektrolite dogru oldugu durum igin
iyon hareketleri

Olgiim cihazlar1 ne kadar iyi olursa olsun, viicuttan alacagi isareti elektrot vasitasiyla
elde eder. Elektrottan kaynaklanan bir bozulma veya isaretin yanlis alinmasi yanlis
veya yetersiz Olclimlere sebep olabilir. Bu yiizden o6l¢limler icin kullanilacak
elektrotlarin c¢esidi, fiziksel Ol¢iisii, baglanacagi yer ve arada kullanilan jel gibi
etkenler en iyi ve dogru sekilde seg¢ilmelidir. Bunlar haricinde elektrot se¢iminde
elektrodun {iretildigi materyalin kimyasal yapisi, elektriksel iletkenligi ve mekanik
dayaniklilig1 da 6nemli etkenlerdir. Elektrotlarda, kimyasal tepkimeye girmemeleri,

zehirli bilesenleri olmamasi, iyi birer iletken olmalar1 sebebiyle altin, platin, glimiis,
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tungsten, tantal ve aliiminyum gibi metaller en ¢ok tercih edilen metallerdir. Bakir iyi
bir iletken olmasina karsin, viicutla tepkimeye girdigi ve zehirli atik verebildigi igin

elektrotlarda kullanilmaz [35, 36, 40].

EMG ol¢iimlerinde temel olarak yiizey elektrotlar1 ve igne elektrotlar olmak tizere iki
tip elektrot kullanilir. Yiizey elektrotlar1 daha ¢ok deri yiizeyine yakin kaslar i¢in
kullanilirken, igne elektrotlar daha hassas olglimler i¢in ve deri yiizeyinden uzakta

kalan kaslar i¢in kullanilirlar [39, 40].

EK.B.1. Yuzey Elektrotlari

EMG isaretlerinin deri yiizeyinden alinmasinda bu tip elektrotlar kullanilirlar.
Elektrot uygulanmadan 6nce, uygulanacak alan kir, yag ve miimkiinse killardan
arindirilmali, ayrica iletkenligi artirmak amaciyla ilgili bolgeye elektrolit olarak jel

uygulanmalidir.

Yiizey elektrotlarinin da kendi icinde bir ¢ok alt grubu olmakla beraber EMG
Olctimleri i¢in en ¢ok kullanilan1 “Metal plaka elektrodu” olarak isimlendirilmis
olanidir. Bu elektrotlarin adindan da anlasilabilecegi gibi metal bir yiizeyleri vardir
ve deri lizerine tutturularak uygulanirlar. Bu tutturma islemi kimi zaman yapiskan
bantlarla kimi zaman da esnek kayislarla olabilir. Bu tip elektrotlarda metal olarak
genellikle Ni-Ag (nikel-giimiis) alasimi kullanilir. Bu elektrotlarin temas yiizeyleri

genis oldugu i¢in empedanslari kiigiiktiir [40].

Sekil EK.B.2. EMG Yiizey elektrotlar
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Yiizey elektrotlarina diger 6rnekler emici diizenli elektrotlar, gezici elektrotlar, tek
kullanimlik elektrotlar, esnek elektrotlar ve kuru elektrotlardir. Ancak sayilan bu
elektrotlar EMG ol¢limlerinde ¢ok tercih edilmezler. Sekil EK.B.2.’de bir ¢ift ylizey

elektrot gosterilmistir.

EK.B.2. igne Elektrotlar

EMG ol¢timlerinde kullanilan bir diger elektrot ¢esidi igne elektrottur. Siniflandirma
olarak “dahili elektrotlar” siifinda olan igne elektrotlar, kaslara batirilmak suretiyle
uygulanir. Diger bir deyisle, isaretleri viicudun yiizeyinden degil, bizzat kasin
icinden alirlar. Bu yiizden elektrolit amagli jel kullanimina ihtiyaglar1 yoktur.
Elektrolit gorevini hiicre sivist goriir. Dahili elektrotlar ile cok daha kararl1 isaretler
aliabilmesine karsin, kullanimi hastay1 rahatsiz ettifinden yiizey elektrotlarinin
yetersiz kaldigr durumlarda kullanilirlar. Sekil EK.B.3.’te bir ¢ift igne elektrot

goriilmektedir.

SENNNRREERERREN

Sekil EK.B.3. EMG igne elektrotlart
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EK.B.3. Elektrotlarin Elektriksel Karakteristikleri

Sekil EK.B.4.’de ornek olarak bir yiizey elektrodun elektriksel esdeger devre modeli

verilmistir.
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Sekil EK.B.4. Yiizey elektrodun elektriksel esdeger devre modeli
Burada, Cq4 elektrot-elektrolit ara yiiziindeki yiik birikiminin sebep oldugu kapasite,

R4 bu kapasitenin kagak direnci, Ej elektrotun yar1 hiicre potansiyeline karsilik gelen

gerilim kaynagi, R ise elektrolit direncidir.
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