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EMG SINYALLERINDEN SAGLIKLI, MiYOPATi, NOROPATi GRUPLARININ
SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2020

Elektromiyografi(EMQG) kaslarin elektriksel aktivitelerini incelemek amaciyla kullanilan
bir tekniktir. Ozellikle viicutta bulunun ¢izgili kas veya iskelet kasi olarak isimlendirilmis
kas dokusunun fizyolojik durumunu incelemekte kullanilmaktadir.

EMG sinyali elde edilirken temelde 2 farkli elektrot kullanilir. Bunlardan biri yiizey
elektrotlar iken diger ise igne elektrot diye adlandirilan invaziv uygulanan bir elektrot
cesididir. Tibbi olarak en sik kullanilani igne elektrottur. EMG sinyali kaslarin her bir
miyopati(kas hastaligl) ve noropati(sinir hastaligi) bulgulari olan hastalarda saglikli bir
bireye gore degisiklik gostermektedir.

Bu ¢alismada EMGLAB adli veri tabanindan alinan skorlanmis klinik EMG verilerinin
zaman ve Frekans diizlemindeki analizleri ile miyopati ve ndropati skorlamasi yapabilen
bir karar destek sistemi olusturulmaya calisilmistir. Zaman diizleminde ortalama mutlak
deger, sifir gecis oran1 ve willison genligi analizleri yapilmistir. Frekans diizleminde gii¢
spektral yogunlugu i¢in analizler yapilmistir. Bunun yani sira ayrik dalgacik dontigimii
yontemi ile EMG sinyali alt bantlarina ayrilmis ve 2. yaklasik alt bantin frekans analizi
welch yontemiyle giic spektral yogunlugu hesaplamak olmus ve bu gili¢ spektral
yogunlugunda cesitli 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak egitilen farkli

makine 6grenme yontemleri ile basarili siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Biyomedikal Isaret Isleme, Biyosinyal, Miyopati,
Elektromiyografi, Noropati.
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CLASSIFICATION OF HEALTHY, MYOPATHY, NEUROPATHY GROUPS
FROM EMG SIGNALS

Baskent University Institute of Science and Engineering

The Department of Biomedical Engineering

2020

Electromyography (EMGQG) is a technique used to analyse the electrical activities of muscles
It is especially used to examine the physiological state of muscle tissue called striated
muscle or skeletal muscle in the body.

Two different electrodes can be used to obtain the EMG signal. One of them is surface
electrodes and the other is an invasive electrode type called needle electrode. The most
common medical use is the needle electrode. The EMG signal is the sum of the nerve
action potentials that occur in each spindle of the muscles. This signal varies according to a
healthy individual in patients with signs of myopathy (muscle disease) and neuropathy
(nerve disease).

In this study, a decision support system capable of scoring myopathy and neuropathy with
time and frequency analysis of the clinical EMG data obtained from the EMGLAB
database was attempted. Mean absolute value, zero crossing rate and willison amplitude
analyzes were performed in time plane. Analyzes were made for power spectral density on
the frequency plane. In addition, the EMG signal is separated into sub-bands by discrete
wavelet transform method and the frequency analysis of the second approximate subband
is to calculate the power spectral density by the welch method and various attributes are
extracted from this power spectral density. Successful classification results were obtained

with different machine learning methods trained using these attributes.

KEY WORDS: Biomedical Signal Processing, Biosignal, Myopathy, Electromyography,
Neuropathy.
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1. GIRIS

Tezin giris kisminda calismanin genel amacindan bahsedilecek literatiirde daha dnce

benzer ¢alismalara deginilecek ve tezin organizasyonu sdylenecektir.

1.1 .Tezin Amaci

Viicuttaki kaslarin kasilip gevsemeleri sonucu bir takim elektriksel aktivite meydana
gelmektedir. Bu elektriksel aktivite elektrotlar araciligiyla kaydedilir ve olusan sinyale
Elektromiyografi(EMG) sinyali denir. EMG sinyali saglikli, miyopatik, noropatik kaslar
icin degiskenlik gostermektedir. Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismalarla saglikli,
miyppatik ve ndropatik kaslarin EMG sinyallerinden bulunan 6znitelikler kullanilarak;
siiflandirict algoritmalart yardimiyla ayirt edilmesi amaglanmistir. Bu sayede teshisi zor
ve subjektiflik gerektiren miyopati ve noropati hastaliklarinin saptanmasinda kolaylik

saglayacak bir karar destek algoritmasi gelistirmek bu ¢alismanin ana motivasyonudur.

1.2. Tezin Hedefi
Tez calismasinda miyopati ve noropati rahatsizliklarinin EMG  sinyalinde
olusturdugu farkliliklar1 bulmak hedeflerden bir tanesidir. EMG sinyallerindeki bu

farkliliklar1 kullanarak miyopati ve néropati hastaliklarini siniflandirmak amaglanmaktadir.

1.3. Literatiir Ozeti

EMG sinyallerinden miyopati ve/veya ndropati siniflandirmasi igin literatiirde
yapilmis bazi ¢alismalar sunlardir;

Nikolic et. al. doktora tezi ¢alismasinda EMG sinyallerini aksiyon potansiyellerine
ayrigtirarak miyopati ve als hastalarinin bu tez icerisinde de daha sonra bahsedilecek olan
motor iinite aksiyon potansiyelleri ve atesleme paternlerinin farkliliklarin1 ortaya koymus
ve EMG sinyallerinin miyopati ve ALS hastalar1 i¢in farklilik gosterdigini soylemistir.

Bhoi et.al. ve arkadaslar1 yaptiklar1 caligmada saglikli ve miyopatiye sahip EMG
sinyallerini incelemis ve bu sinyallerin frekans diizleminde farkliliklar gosterdigini
soylemiglerdir. Yapilan ¢aligmada Gii¢ Spektral Yogunluklarinin miyopatik ve saglikli
EMG sinyalleri i¢in ayir edici olabilecegi soylenmistir.

Paganoni et. al. yaptigi c¢alismada miyopati hastaligina sahip kaslarin

elektrodiagnostik olarak incelemis ve miyopati hastaligi icin EMG sinyalindeki



farkliliklar1 her bir miyopati sinifi i¢in incelemistir. Yapilan arastirma sonucunda EMG
sinyallerindeki motor iinite aksiyon potansiyellerinin saglikli kaslara gore farklilik
gosterdigi sonucuna varilsa da bu sonu¢ her miyopati tiirii i¢in gecerli olmadig1 kanisina
varilmstir.

Archana et. al. ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada saglikli, miyopatik, ndropatik
EMG sinyalleri hem zaman hem de frekans diizleminde analiz edilmis yapilan ¢aligma
sonucunda 8 adet istatistiki veri 6znitelik olarak bulmuslardir. Calisma EMG sinyallerinin
her 3 tip sinyal i¢inde ayirt edici olabilecegini sOylemistir.

Subasi et. al. ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada saglikli,miyopati,néropatik EMG
sinyalleri ayrik dalgacik doniisiimii kullanarak analiz etmis ve EMG sinyalinin 2 kademeli
ayrik dalgacik doniisiimii sonucu ortaya ¢ikan, yiiksek frekans bilesenlerini igeren 2.detayl
alt bandindan Oznitelikler ¢ikarmislardir. Bu 6znitelikler bir optimizasyon algoritmasiyla
desteklenen smiflandiricilar ile simiflandirilmistir. Calisma sonucunda k-NN(k-nearest
neighbor) ve SVM siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak sirasiyla %95.17 ve %97.41
dogrulukla simiflandirma yapilmistir.

Belkhou et. al. ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada saglikli ve miyopatik EMG
sinyalleri siirekli dalgacik donilistimii yontemiyle analiz etmis ve bulduklar1 6znitelikler ile
k-NN ve SVM algoritmalari ile siniflandirtlmistir. K-NN algoritmasinda %91.11 dogruluk
elde ederken SVM algoritmasi ile %91.01 dogruluk elde edilmistir.

Kiiciik vd. Doktora tezi ¢alismasinda saglikli, miyopati ve ALS hastalarindan elde
edilen EMG sinyallerini aksiyon potansiyellerine ayristirmis ve bu aksiyon
potansiyellerinin zaman ve frekans diizleminden elde ettigi Oznitelik verileri ile Destek
Vektor makineleri, K-en yakin komsuluk, Diskriminant analizi siniflandirma algoritmalari
ile siiflandirmastir.

Bu c¢alismadan literatiirden farkli olarak EMG sinyallerinin GSY sini parcalara
bolerek altta kalan alanlar 6znitelik olarak kullanilmigtir. Bunu yani sira hem EMG nin
kendisinden hem de ayrik dalgacik donilisiimii ile 2. yaklasik alt bandindan &znitelikler
bulunmustur. Bu zaman kadar yapilan benzer c¢aligsmalar arasinda hem zaman diizleminde
hem frekans diizleminde hem de ayrik dalgacik doniisiimiiyle elde edilen alt bantlarin
zaman ve frekans analizleriyle elde edilen 6zniteliklerin kullanildig1 orijinal bir ¢alisma

olma basarisin1 gosterebilmektedir.



1.4. Tezin Organizasyonu

Tez igerisinde 2. boliimde kaslarin yapilari, kasilma c¢esitleri, ve kas fizyolojisi
hakkinda bilgiler verilmis daha sonra EMG sinyalinin nasil olustuguna ve elde edilme
yontemlerine deginilmistir. Sonrasinda miyopati ve ndropati hakkinda bilgiler verilecek ve
bu hastaliklarin EMG sinyallerindeki etkilerinden bahsedilmistir. 3. boliimde ise kullanilan
EMG sinyallerinin 06zelliklerinden bahsedilecek daha sonra bu sinyallerin analizinde
kullanilan yontemlerden s6z edilmistir. Bolim 4°te bu yontemler kullanilarak yapilan
analizlerin sonuclarindan ve sinyallerden ¢ikarilan zaman ve frekans diizleminde
Ozniteliklerden bahsedilmistir. Yine bu bdliimde kullanilan siniflandirma yontemleri
anlatilmigtir. 5. boliimde kullanilan siniflandirict algoritmalarmin sonuglarina deginilmis

ve 6. boliimde yapilan ¢alismanin tartismasi yapilmastir.



2. GENEL BiLGILER

2.1. Kaslar ve Cesitleri

Kaslar viicudumuzu mekanik hareketi saglayan dokulardir. Kemiklerle birlikte
viicuda sekil verirler. Bir kas kasilma ve gevseme Ozelligine sahip hiicrelerden
olusmaktadir. Bu hiicreler uyaranlar1 alir ve kasilma seklinde yanitlar. Kaslar uzayabilir
veya kisalabilirler. Temel olarak bunu hiicre i¢i kimyasal enerjiyi mekanik enerjiye
cevirerek yaparlar. Yap1 ve calisma sekillerine gére viicudumuzda temel olarak 3 ¢esit kas
bulunmaktadir[1]. Bunlar i¢ organlarimizda bulunan ve otonom olarak kontrol edilen diiz
kaslar, iskeletimize bagli olan ve viicudun hareketini saglayan ¢izgili kaslar ve 6zel bir kas

dokusu olan kalp kasidir.

2.1.1 .Diiz kaslar

Diiz Kaslar otonom yani istemsiz sinir sisteminin yonetiminde olduklarindan istemli
kasilamazlar. Bu nedenle istemsiz kaslarda denilmektedir. Yavas kasilir ge¢ yorulurlar.
Hiicre g¢ekirdekleri biiyiik ve 1 veya 2 tanedir. Lifleri kisadir. Otonom sinir sisteminin
sempatik ve parasempatik alt sistemlerine bagh caligirlar [2]. Viicutta damarlar, mide,

mesane, bagirsak gibi daha ¢ok i¢ organlarin yapisinda bulunmaktadirlar.

Autonomic
neurons

{b)

Sekil 2.1.a)Diiz kasin sematik gosterimi b)mikroskop altinda bir diiz kas goriiniimii [3].

2.1.2. Cizgili kaslar
Cizgili kaslar viicut iskelet sistemiyle birlikte hareket etmesini saglayan kas
dokularidir. Bu sebeple iskelet kas1 olarak da bilinmektedirler. Somatik yani istemli sinir

sistemi tarafindan kontrol edilir. Istemli veya istemsiz kasilabilirler. Hizli kasilir ¢abuk



yorulurlar. Cekirdekleri kiiciik ve ¢ok sayidadir. Glikojen depolayabilirler. Cok fazla
enerjiye ihtiya¢ duyarlar [4].

2.1.3. Kalp kasi

Viicutta yalnizca kalpte bulunan bir kas tiiriidiir. Fizyolojik olarak ¢izgili kaslara
daha ¢ok benzemektedir fakat otonom sinir sistemi tarafindan kontrol edilir. Ritmiktir
rastgele veya gelisi giizel kasilamaz. Cabuk kasilir fakat hi¢ yorulmaz. Cekirdekleri ¢ok
sayida ve kiigtiktiir [1].

Bu calismada c¢izgili kaslarin kasilmalart sonucu olusan elektriksel aktiviteler
incelenmistir.

2.2. Kas Dokusunun Yapisi

Kas dokusu bir ¢ok kas hiicresinin bir araya gelmesiyle olusur. Kas dokusunda
hiicreler aras1 madde bulunmaz ve kas hiicrelerine ait yapilarin 6zel isimleri bulunmaktadir.
Ornegin bir kas hiicresinin stoplazmasm sarkoplazma, zarina sarkolemma, endoplazmik
retikulumuna sarkoplazmik retikulum denilmektedir [5]. Bir kas hiicresi bir c¢ok
miyofibrilden olugmaktadir. Miyofibriller kasilip gevsemeyi saglayan protein
iplikcikleridir [4]. Bu iplikgikler iskelet ve kalp kasinda diizenli bir dizilime sahip
oldugundan mikroskop altinda ¢izgili bir yap1 seklinde goriiniirler. Bu miyofibrillerin etrafi
bag doku ile sarihidir ve bu bag doku aktin ve miyozinden olugmaktadir. Bunlara
miyoflament denilir. Miyoflamentler tekrarli bir sekilde miyofibril boyunca bulunurlar. Bu

alt birimlere sarkomer denir.

Iskelet Kas1 Epimizyum Kas Fasikiilii

Skeletal muscle Epimysium Muscle fascicles

Perimizyum
Endomizyum
Kas Fiberi

Kas Fiberi

Sarkolemma

Sekil 2.2 Bir iskelet kas1 hiicresinin yapisi[4].



e i

Sekil 2.3.Cizgili kasin mikroskop altinda goriintiisii [1].

2.3. Kas Kasilmasi

Kas hiicreleri sinir hiicrelerinin uyartimlari ile kasilir. Her bir kas hiicresine gelen bir
sinir bulunmaktadir. Bu sinir kas hiicresine geldiginde kas dokusu iizerine dagilan bir
kavsak olusturmaktadir. Bu kavsak sayesinde uyartim kas hiicrelerine iletilir. Bu kavsaga
sinir-kas kavsagi denmektedir. Sinir-kas kavsaginda sinir ile kas arasindaki bdlgeye motor
son plaka denir. Bu yap1 eger uyarti almamaya baslarsa ortalama 1 sene icerisinde geri
doniilmez olarak islevini kaybetmektedir. Uyartiyr alan kas hiicresi kasilmayi
gerceklestirmektedir. Kasilma beyinden gelen uyartim ile baslar ve uyarti sinir-kas
kavsagina ulastiginda sinirin u¢ kismindaki zarda bulunan voltaj kapili kalsiyum kanallar
acilarak hiicre i¢ine kalsiyum girisini saglar. Kalsiyum asetilkolin(ACh) keseciklerini
hareketlendirerek asetilkolin(ACh) salinimina sebep olur. ACh kas hiicresindeki ACh
reseptOrlerine tutunarak bu reseptorleri aktive eder. Bu reseptdrler ayn1 zamanda bir katyon
kanali1 oldugundan bu esnada hiicreye sodyum(Na) girisi olurken bir miktar potasyum(K)
hiicreden disar1 ¢ikar. Bu iyon degisimi kas hiicresinin depolarize olmasini saglar.
Depolarizasyon hiicre zar1 boyunca yayilarak komsu hiicrelerdeki sodyum kanallarinin
acilmasini saglar. Bunun sonucunda bir aksiyon potansiyeli olusur ve bu aksiyon

potansiyeli kasilmay1 ger¢eklestirmek iizere zar boyunca ilerler [12].
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Sekil2.4. Sinir-Kas kavsag1 gosterimi [6].

Kasilma esnasindan miyofibriller aktin ve miyozinden olusan yapilar1 sayesinden
birbiri lizerinde kayarak kasilmayi saglarlar. Bu olaya kayan filamentler mekanizmasi
denmektedir. Kasilma esnasinda aktin ve miyozinlerin gézlenen geometrik yapilarinda bir

takim degisiklikler meydana gelmektedir.Bunlar:
-H bandinin kaybolmasi

-Z ¢izgilerinin birbirine yaklagsmast

-1 bandimin daralmast

-Kasin boyunun kisalmasi ve eninin genislemesi gibi durumlardir [10].

Cekirdek Kas Fiberi

-Mitokondri
-Sarkolemma

Acik I Bandi
]
Koyu A Bandi /
Sarkoplazmik i
Retikulum Sarkomer Vv
Aktin  Diski _~  Miyozin Filamenti

7 diski H Bolgesi

M Cizgisi

1 Bandi A Bandi I Band1

Sekil 2.5.Bir kas fiberi ve bantlari [4].



2.4. Kasilma Cesitleri

Daha once bahsedildigi iizere kas hiicreleri aktin ve miyozinlerin birbiri {istiinde
kayarak hareket etmesiyle kasilmay1 saglarlar. Bu olay esnasinda kasin boyu degisebilir
veya degismeyebilir. Her ne kadar kasilma ifadesi kasin boyunun kisaldigini ifade etse bile
bu her zaman gegerli degildir [7]. Kasilmanin birkag¢ ¢esidi bulunmaktadir ve bu c¢esitlerin
kasilma esnasinda kas dokusunun gosterdigi degisimle ilintilendirilmistir. Konsantrik
kasilma, eksantrik kasilma ve izometrik kasilma en temel 3 kasilma g¢esididir. Konsantrik

ve eksantrik kasilma literatiirde izotonik kasilma olarak da gegmektedir.

2.4.1. Konsantrik kasilma

Kasilma gergeklesirken kasin boyunun kisaldigi kasilma tiirline konsantrik kasilma
denir. Bu olay kayan flamentler mekanizmasiyla kas boyunca ger¢eklesmektedir. Bu tarz
kasilmalar ayn1 zamanda kasin bagli oldu eklemin agisini degistirmektedir. Ornek vermek
gerekirse biseps kasmin konsantrik bir kasilma gergeklestirmesi kasin boyunun
kisalmasina ve oOn kol bdlgesinin dirsek ekleminden omuza yakinlagsmasina sebep

olmaktadir[7].

2.4.2. Eksantrik kasilma

Kas boyunun uzamasiyla ile meydana gelen kasilmaya eksantrik kasilma
denmektedir. Saglikli bir birey i¢in konsantrik hareketin aksine goniillii veya goniilsiiz
gerceklesebilmektedir. Eksantrik kasilma esnasinda kas iistiinde bulunan yiikten daha fazla
bir gii¢ uygulamak suretiyle boyu uzar [7]. Ornek vermek gerekirse biseps kasmin
eksantrik bir sekilde kasilmasi 6nkol bolgesini omuzdan uzaklastiracaktir. Bu hareket
istemsiz de gerceklesebilir. Ornegin kasin iizerinde yiik kaldirabilecegi bir seviyeyi
gectikten sonra kas istemsiz bir sekilde eksantrik kasilma gerceklestirip tlizerindeki yiikii

serbest birakmak isteyecektir.

2.4.3. Izometrik kasilma

[zotonik kasilmalarin aksine izometrik kasilma esnasinda kas bir gii¢ uygulamakta
ama boyunda degisim olmamaktadir. El ve 6n kol kaslar1 bu kasilmay1 gergeklestiren tipik
kaslara en iyi Ornektir [7]. Kasilma esnasinda gili¢ uygulansa da eklemlerde bir hareket

degisimi gézlenmez. Kisa bir deyisle kasilma olur fakat eklem acilar1 degismez.



Bu kasilmalar sonucu olusan elektriksel aktiviteye elektromyogram bu elektriksel

aktiviteyi kaydetmeye yarayan cihaz elektromiyografi cihazi denir.

izometrik Kasilma

= Hareket yok
— & B
\Hireket | J

Eksantrik Kasilma

:."“.Ha-r-eket _...‘!- _? ‘.

Konsantrik Kasilma

Sekil 2.6. Kasilma Sekillerinin Sematik GOsterimi[8]

2.5. Elektromiyografi(EMG)

Elektromiyografi belirli bir kasin kasilmasi esnasinda o kasin elektriksel aktivitesini
incelemek icin kullanilan yontemdir. Daha Once de bahsedildigi tizere kas kasilmasi
esnasinda kas hiicresinde bir depolarizasyon olur ve bu depolarizasyon aksiyon
potansiyelinin olusumuna sebep olmaktadir. EMG yontemi hiicrelerde olusan bu

elektriksel aktiviteyi kaydeder ve kasin ¢aligsmasi1 hakkinda bilgi verir.
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EMG Sinyali Elektrot ve kayit Gurultu

sistemi

Sekil 2.7. Bir EMG sistemi sematik goriintiisii[9]



2.5.1. EMG yontemleri

EMG 2 farkli ¢esit yontemle yapilabilir. Bunlardan biri yiizey-EMG olarak
adlandirilan deri istiinden bir elektrot ile gergeklestirilen yontemdir. Digeri ise klinikte
daha c¢ok tercih edilen ve invaziv(viicut i¢i) bir metot olan igne elektrotlar ile

gerceklestirilen yontemdir.

2.5.1.1. Yiizey EMG

Yiizey-EMG yonteminde kasilma esnasinda elektriksel aktiviteyi kaydetmek igin
kullanilan elektrotla deri listline yerlestirilmektedir. Elektrotun yeri son derece dnemlidir.
Zira kasin elektriksel aktivitesinin tam anlamiyla incelenebilmesi i¢in elektrot motor-kas

kavsagi ile tendonun kas ile birlestigi boliimiin arasina yerlestirilmelidir [10].

2.5.1.2. igne EMG

Igne EMG metotunda kaslarm elektriksel aktivitesi kas dokusuna temas eden ve
viicut ic¢ine batirilan bir igne elektrot yardimiyla gerceklesmektedir. Yiizey-EMG
metodunda oldugu gibi bu yontemde de elektrotun konumu 6nem arz etmektedir. igne
EMG yiizey-EMG ile yakalanamayan elektriksel aktiviteleri gormeyi saglar. Bu yontem ile

kaslarin ¢aligma durumu hakkinda daha fazla bilgiye erisilmis olur [16].

2.5.2. Elektrot cesitleri

Temelde 2 farkli EMG yontemi olmasina ragmen her iki yontem i¢inde elektriksel
olarak farkli 6l¢iim metotlart bulunmaktadir. Bu metotlar farkli kas tipleri i¢in daha dogru
veri alinmasini saglar. Temelde elektriksel farkliliklar elektrotlarin  ¢esitlerinden

kaynaklanmaktadir|2].

2.5.2.1. Monopolar elektrot

Bir EMG o6l¢timiinde tek bir yerden 6lglim alan ve kas grubunun disinda bir referans
elektrota ihtiya¢ duyan elektrotlara monopolar elektrot denmektedir. Monopolar elektrotlar

EMG esnasinda yalnizca bulundugu yerde veri alir [8].

2.5.2.2. Bipolar elektrot

Tek bir elektrotun iginde 2 farkli yerden ¢ikis veren ve 2 farkli yerden veri alan

elektrot tipi olarak bilinir. Monopolar elektrotta oldugu gibi bir referansa ihtiyag

10



duymaktadir. Farkli yerlerden ver aldigi icin daha detayli bire EMG sinyali
olusturmaktadir [8].

2.5.2.3. Konsentrik elektrot

Icerisinde hem referans hem de elektrot kismini ayni1 anda bulunduran elektrotlardir
disarida referansa ihtiyag duymazlar. Igne- EMG yonteminde en ¢ok kullanilan elektrot
tiiriidiir. Monopolar veya bipolar olabilir. Kullaniminin kolay olmasi kendinden referans
boliimii olmasi ve sinyal analizi i¢in uygun veri vermesi yayginliginin sebeplerindendir [8].

Kaslarin elektriksel aktivitesinin gdzlemlenmesi ile ¢esitli kas hastaliklari

belirlenebilir. Bunlar miyopati ve néropatidir.

=—=—

S
=

Sekil 2.8. Elektrotlarin Sematik Gosterimleri A)Tekli Fiber igne, B) Konsentrik igne, C)Monopolar Igne, D)
Makro igne, E) Bipolar Yiizey Elektrot[11]

o >

EMG sinyali kaydedilirken elektrot yerlesimi biiyiik énem teskil eder. Ozellikle
monopolar ve bipolar gibi referans elektroda ihtiya¢ duyan ignelerin yerlesiminde referans
noktas1 mithimdir. igne 6l¢iim alinmak istenen kasa yerlestirildikten sonra referans elektrot
minimum hatta sifir sinyal noktasina yerlestirilmelidir. Bu nokta EMG igin ilgili kasin

kemige bagli oldugu tendon noktasidir.

2.6. Miyopati Ve Noropati
Bu calismada tez caligsmasi sonunda basarili siniflandirilmasi hedeflenen miyopati ve

noropati rahatsizliklart incelenmistir.
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2.6.1. Miyopati

Miyopati kisaca kas hastaligi kas fiberlerinin dogru calismamasindan kaynaklanan
néromiiskiiler bir hastaliktir [12]. En belirgin belirtisi kaslarda zayiflamadir. Proximal
zayiflama olarak adlandirilan bu belirtide iist bacak ve kollardaki zayiflama eller ve
ayaklardakinden ¢ok daha fazla kendini belli etmektedir. ileri safhalarda solunum kaslarini
dahi etkilemekte ve hayati zorlastirmaktadir. Cesitli sebeplerden dolay1 ortaya cikabilen
miyopati hastalig1 bu sebeplere gore siniflandirilmaktadir.Miyopati hastalig1 genel olarak 4
kategoride siniflandirilabilir. Bunlar 1rsi miyopatiler, iltihapli miyopatiler, endokrin
miyopatiler ve toksik miyopatilerdir.

Irsi miyopatiler genetik sebeplerden kaynaklanmaktadir.Miyopati hastaligi en c¢ok
rsi sebeplerden dolayr meydana gelmektedir ve en sik goriileni Duchenne and Becker
distrofisidir [12].

[ltihapli miyopatiler otoimmiin hastalik olarak tanimlanmaktadir. Viicut immiin
sistemi olagan dis1 bir sekilde kas dokusuna saldirir ve kas dokusuna hasar vermektedir
[12]. Polimiyozit, dermatomiyozit gibi miyopati tiirleri bu tiiriin altinda yer almaktadir.

Endokrin miyopatiler viicuttaki hormonlarin az yada gereginden fazla
salgilanmasindan dolayr olusur. Viicuttaki hormon bezlerinden kaynaklanabilecegi gibi
hormon salgilayan tiimdrlerde miyopatiye sebep olabilmektedir.

Toksik miyopatiler disaridan viicuda alinan bir maddenin zehir etkeniyle gergeklesir.
Asirt alkol tiiketimi, narkotik ve anestezik ilaglar vb gibi baska diger maddeler miyopatiye
sebep olabilir.

Birden fazla ¢esidi olmasina ragmen genel olarak miyopati hastalarinin gosterdigi
semptomlar benzer ve belirlidir. Halsizlik ve zayiflik en belirgin semptom olmakla birlikte
kramplar, agr1 kaslarda gerginlik ve hassasiyet miyopati hastalarinin sikayet ettigi diger
sorunlardir.

Miyopati hastaligi kas dokusunun kendisinde goriilen bir sorundur. Fakat kaslarda
olusan halsizlik agr1 veya bagka sorunlar mutlak suretle kas dokusundaki bir bozukluktan
kaynaklanmayabilir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi kas dokular1 kendilerine gelen motor
noronlar tarafindan uyarilir ve bu uyartimlara tepki vererek kasilmay1 gerceklestirirler. En
cok goriilen tiirii olan iltihapli miyopatinin diinya ¢apinda insidansi 1.6-19/milyon/sene dir.
Yani her sene 1 milyon kisiden en az 1 an ¢ok 19 una iltihapli miyopati teshisi
konmaktadir. Bu zaman kadar olan tiim vakalar her yiiz bin kisiden en az 3 en ¢ok ise 34

iiniin iltthapli miyopati hastaligina yakalandigin1  gostermektedir. Kas dokusu
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rahatsizlanabilecegi gibi bu motor noéronda veya kas hiicrelerine uzanan uzantilarinda da

problemler goziikebilir. Bu tip durumlarda hastaliga miyopati degil noropati denmektedir.

2.6.2. Noropati
Noropati kisaca sinir hastaligi anlamina gelmektedir. Viicutta bir veya daha fazla

sinirin hasar1 veya fonksiyonunu kaybetmesi sonucu ortaya ¢ikar. Genel olarak
hissizlik,karmcalanma kaslarda zayiflik ve agri gibi belirtileri vardir [13]. Tipki miyopatide
oldugu gibi ¢esitli sebeplerden dolayi ve gesitli bolgelerde ortaya ¢ikabilir ve bu sebeplere
ve bolgelere gore siniflandirilmaktadir.Bunlardan bazilar1 periferal ndropati, proximal
noropati, kranyal ndropati, otonomik ndropati ve fokal néropatidir.

Periferik yani yiizeyel sinir sistemini olusturan sinirlerin zarar gdremsi veya
fonksiyonunu kaybetmesiyle olusan noropati ¢esidine periferal noropati denir. En sik
goriilen noropati ¢esididir. Semptomlar siklikla el,ayak ve bu uzuvlarin parmaklarinda
goriilmektedir [14].

Proksimal noropati aslinda yine bir periferal noropatidir fakat yeri itibari ile farkl
adlandirilmigtir. Bu tip néropati bacak, baldir ve kalga bolgesinde goriilmektedir [14].

Kranyal noropati dogrudan beyinden ¢ikan 12 kranyal sinirden herhangi birinin veya
bircogunun hasariyla meydana gelir [14]. En ¢ok goriilen tipleri optik néropati ve isitsel
noropatidir. Optik ndropati gorme isitsel noéropati ise duyma bozukluklarina sebep
olmaktadir.

Otonom yani istemsiz sinir sisteminde meydana gelen noropati ¢esidine otonomik
noropati denmektedir [14]. Otonom sinir sisteminin kontrol ettigi her bdlgede meydana
gelebilir. Ornegin mesane, genital organlar ,bosaltim sistemi elemanlar otonomik
ndropatinin goriilebilecegi yerler arasindadir.

Fokal ndropati en az goriilen noropati ¢esididir. Sadece tek bir sinirin hasar gordiigii
veya fonksiyonunu kaybettigi noropati ¢esididir. Genellikle bilekteki sinirde goriilmektedir.

Bu tezde kullanilan ndropati sinyalleri Amiytropik Lateral Skleroz(ALS) hastalarina
aittir. ALS dernegi hastaligin insidansinin her 2/100.000 olarak tahmin etmektedir. Bu her
yil 6400 insanin ALS hastaligina yakalandigini gostermektedir. Dernek diinyada her
20.000 kisiden birinin ALS hastast oldugunu sdylemektedir. Dernegin tahminlerine gore
2040 yilina kadar ALS hastalarinin sayisinin %69 artacagini sdylemektedir.Literatiirde her
ne kadar ALS ve bazi ndropati hastaliklarinin karistirllmamasi gerektigi sdylense de ALS

en nihayetinde bir motor ndron hastaligidir ve kaslara giden motor ndronlarin yetersiz
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calismasindan kaynaklanmaktadir. Bu neden c¢alisma bazina bakildiginda ALS hastalari

noropatiye sahip bireyler olarak degerlendirilebilir.

2.7. Miyopati Ve Noropatinin EMG Sinyalindeki Etkisi

Daha once bahsedildigi iizere EMG kas hiicrelerinde meydana gelen elektriksel
aktiviteyi yani kas dokusunda olusan cok sayida aksiyon potansiyelini kaydeden bir
yontemdir. Gerek kas hiicrelerindeki rahatsizliklar gerekse bu hiicreleri uyaran sinir
hiicrelerindeki rahatsizliklar belirli semptomlar yarattigt gibi EMG sinyalinde de
degisiklikler yapmaktadir.

Miyopati veya noropati rahatsizligina sahip bir hastanin EMG kaydinda
gbzlemlenmesi beklenen en belirgin 6zellik interferans yapilaridir. Interferans yapilar1 igne
elektrot kasa girdikten hemen sonra olusur ve ¢esitli yapilara sahiplerdir. Saglikli bir kasta
ignenin batirilmasindan hemen sonra kas dinlenme haline gegecek ve sinyal
sessizlesecektir.[15] Baska bir deyisle sinyal kaydinda diiz bir c¢izgi goziikmesi
gerekmektedir. Interferans sinyalleri ¢ok ¢esitli olabilir. Kas hakkinda bir hastaligin
belirtisi olsada hangi hastaligin belirtisi oldugunu sdylemesi tek basma yeterli degildir.
Zira interferans sinyali tek basina hem miyopati hem de ndropati olabilmektedir. Bu
nedenle EMG sinyalinin kendisi de incelenmelidir.

Miyopati veya noropati EMG sinyalinin i¢inde kendini belli etmesi beklenir. Genel
olarak sekil2.9. da ki gibi morfolojide olmasi beklenir. Yine de durum her zaman bdyle
degildir. Kas yapilarmin kisiden kisiye degismesi, hastaligin derecesi, hatta ve hatta
saglikli bir EMG sinyali gibi davranan miyopati veya ndropatilerin varligi taniy:

zorlagtirmaktadir.
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3.MATERYAL VE METOD

Bu c¢alismada saglikli, miyopati ve ndropati hastalarinin EMG kayaitlart incelenmistir.

Veriler ve analiz yontemleri asagida anlatilmistir. Asagida ¢alismanin blok semast

goriilmektedir.

EMG Sinyali

V

Ayrnik Dalgacik & Filtreleme islemi

Donlsimu v -
2 kad . .
(2 kademe) Zaman Bolgesinde
_ ZCR
& Analiz
A2 alt bandi
WA

Frekans Bolgesinde
Analiz

0-500 Hz arasi alan
‘ MAX GSY degeri |
500-1000 Hz arasi alan
‘ Medyan Frekans J &F / 1000-1500 Hz arasi alan
] h Welch Yontemi ile %
Ortalama Frekans . GSY 4 é 1500-2000 Hz arasi alan
3

| =

—

GSY altinda kalan

GSY’nin RMS degeri

Siniflandiricilar

Sekil 3.1. Yapilan igslemlerin sematik gosterimi (kirmizi ger¢eve EMG sinyalinin A2 alt bandindan mor

cergeve EMG sinyalinin kendisinden bulunan 6znitelikleri gostermektedir.)
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3.1. Verilerin Elde Edilmesi

Veriler EMGLAB.net internet sitesinin sagladigi licretsiz veri tabanindan alinmistir.
Bu veri tabanindaki klinik veriler baslhigi adi altinda sunulan verilen kullanilmistir. Bu
calismada kullanilan EMG sinyalleri daha once[16] nolu c¢aligmadan elde edilmistir.
Veriler 10 saglikli 7 miyopati hastas1 ve 8 als yani noropati hastasindan EMG kayitlar
almmigtir Saglikli kisilerin 4 kadin 6 erkekten olusmaktadir. Bu kisiler 21-37 yas
araligindadir. Miyopati hastaligina sahip olan kisiler 2 kadin 5 erkekten olusmakta ve 19-
63 yas araligindadir. ALS yani noropati grubunda 4 kadin 4 erkek bulunmaktadir. Bu
kisilerin yaslar1 35-67 araligindadir. Olgiim alman ALS hastalar1 dlgiimleri takiben bir kag
sene i¢inde Olmiistiir. Veri tabaninda ¢esitli kaslardan dlgiimler bulunsa da bu ¢alismada
homojenite saglamasi acisindan sadece. Brachial biceps kasindan alman o6lgtimler
kullanilmugtir.. Olgiimler esnasinda konsentrik igne elektrot kullamlmis ve emg kayit
cihazinin alcak ve yliksek geciren filtre kesim frekanslar1 2Hz-10Khz araliina
ayarlanmistir. Saglikli kisilerden toplam 300 EMG kaydi almmistir ve hepsi brachial
biceps kasinin uzun bagindan alinmigtir. Veri tabaninda bu kas grubundan alinan 6lgiim
sayist miyopati grubu i¢in 53 tiir. Noropati grubu i¢in veri tabaninda brachial biceps
kasmnin hangi bolgesinden 6lglim alindigina deir bir bilgi verilmemistir fakat noéropati
grubu i¢in brachial biceps kasindan alinan Ol¢iim sayist 98 dir. Veriler diisiik sabit
goniillii kasilma esliginde kaydedilmis 6rnekleme frekansi1 23438Hz olarak ayarlanmistir.

Bu calismada her bir gruptan 30 adet olmak iizere toplam 90 EMG kayd: ile
calisilmistir. Verilerin analizi, Oznitelik ¢ikarimi ve simiflandirmasi MatLab ortaminda
yapilmistir. Kullanilan MatLab ortamimin versiyonu “R2018a” dir. MatLab ortaminda
“Signal Processing Toolbox” ve “Deep Learning Toolbox™ arag kitlerinin altinda bulunan

hazir komutlardan faydalanilmstir.

3.2. Filtreleme Islemi

Filtreler sinyallerin analizinden 6nce 6n isleme asamasinda kullanilan ve sinyalleri
analiz i¢in uygun hale getiren ozel tasarlanmig yapilardir. Filtreler bir sinyaldeki
istenmeyen giiriiltiileri veya analizi zorlastiracak yapilar1 ortadan kaldirmak i¢in
tasarlanirlar. Bu islemi sinyalin frekans diizlemindeki komponentleri kaldirarak yaparlar.
Algak-geciren, yiiksek-geciren, bant-gegiren, bant-durduran tipleri vardir. Bu filtre tipleri
tam olarak isimlerine uygun calisirlar. Ornegin algak geciren bir filtre sinyalin igindeki

alcak frekans bilesenlerini gecirirken yiiksek frekans bilesenlerini bastirmaktadir.
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Boylelikle eger sinyalin icerisinde yiiksek frekans bandinda istenmeyen olgular var ise
filtreleme iglemi sayesinde kaldirilmis olur ve sinyal analiz i¢in uygun hale getirilir. Bu tez
calismasinda da bulgular kisminda detayli anlatilmis olan bir algak frekans giiriiltiisii olan
taban hatt1 kaymasini yok etmek i¢in bir filtre tasarlanmistir. Filtrenin alt kesim frekansi
15Hz, st kesim frekansi ise 2000Hz secilmistir. Bu se¢imlerin sebebi bulgular boliimiinde
detayl1 olarak anlatilmistir.

Filtrenin tipi chebyshev tip 1 olarak secilmistir. Bunun sebebi bu tip filtrenin daha
once [40] nolu c¢alismada uygulanmis ve basarili olmus olmasidir. Matlab ortaminda
chebhysev tipl filtre olusturmak i¢in chebyl komutu kullanilmistir. Filtrenin faz ve genlik

cevaplari agsagidaki sekillerde gosterilmistir.

4 Filter Visualization Tool = Figure 1i Magntude Response (B)
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Figure 1: Magnitude Response (dB)
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Sekil 3.2. Olusturulan Filtrenin Genlik Cevabi
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Sekil 3.3. Olusturulan Filtrenin Faz Cevabi
Tasarlanan filtrenin transfer fonksiyonu (3.1) deki esitlikle ifade edilmektedir.

0.003466 * z* —0.01386 *z° +0.0208 * z* — 0.1386 * z* + 0.003466 3.1

H(z)=
(2) 28— 6.674 %27 +19.67%2z°-33.51%2° +36.16 % z* —25.33 %2> +11.25% 2% —2.899 *z + 0.3313

3.3. Zaman Bolgesi Analizi
Sinyallerin zaman bdolgesindeki gosterimindeki genlikleri lizerinden yapilan analize

zaman bolgesinde analiz denir. Bu ¢alismada kullanilan yontemler agsagida anlatilmistir.

3.3.1. Karelerin ortalamasinin karekokii(RMS)

RMS(root mean square) karekok ortalama anlamina gelmektedir. Kuadratik
ortalamada denmektedir. Bir sinyaldeki degisen miktarlarin 6l¢iilmesinde kullanilir
[31].Biyosinyallerde ani ve keskin degisimlerin arti veya eksi yonde oldugu durumlarda
faydal1 bir istatistiki veridir [17] nolu ¢alismaya gore EMG sinyallerinin RMS degerleri
saglikli ve miyopatik durumlarda degiskenlik gostermektedir. RMS degeri elektrikte ac bir
sinyalin etkin enerjisi anlamina gelmektedir. Biyosinyallerde elektriksel sinyaller
oldugundan aslinda RMS degerini bir biyosinyalin etkin giicli olarak degerlendirebiliriz.

Asagidaki esitlik RMS degerinin nasil bulunacagini gostermektedir.
1 ZN: X, 3.2
N n=1 ! ( ' )
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Bu formiilde n sinyalin 6rnek numarasini N ise toplam oOrnek sayisini ifade
etmektedir. [18] nolu calismada RMS degeri EMG sinyali i¢in ayirt edici bir deger olarak
belirtilmistir. Fakat bu ayirt edicilik néromuskiiler hastaliklar i¢in degil viicut uzuvlarinin
farkl1 hareketlerini belirlemek i¢in kullanilmistir. RMS degeri bir sinyalin etkin giicii
oldugunu gbz Oniinde bulundurdugumuzda miyopati hastalari i¢in bu degerin saglikli
kisilere gore daha diisiik olmasi beklenmelidir. Ciinkii tipk1 viicudun farkli hareketlerindeki
EMG sinyalinin RMS degerinin degismesi gibi miyopati hastaliina sahip kisilerde de
kaslarda zayiflama meydana gelmektedir bu nedenle RMS degeri degisiklik gosterebilme
egilimindedir.

RMS degeri sinyallerin zaman diizleminde genliklerinden elde edilen bir degerdir.

Yine de frekans diizlemi i¢in kullanilamaz diye bir sey s6z konusu degildir.

3.3.2. Ortalama mutlak deger(MAYV)
Ortalama mutlak deger bir sinyalin bdliitlerindeki mutlak degerin ortalamasidir.
EMG sinyali icin kasin kasilma giicii hakkinda bilgi vermektedir. Asagidaki formiil ile

hesaplanmaktadir.

X

n

MAYV = lZN“ (3.3)

n

n=1

Ortalama mutlak deger tipki RMS gibi kaslarin farkli kasilmalarinda degiskenlik
gostermektedir. Bu nedenle [19] nolu ¢alismada elin farkli hareketlerini EMG
sinyallerinden test etmek i¢in Oznitelik olarak kullanilmistir. Noromiiskiiler hastaliklar i¢in

tipkt RMS gibi degiskenlik gosterme egilimindedir.

3.3.3. Sifir gecis oram1 (ZCR)

Sifir gegis orani bir sinyalin sifir eksenini kag kere kestigini sdyleyen istatistiksel bir
degerdir. Biyosinyallerde siklikla karmasiklik analizi i¢in kullanilmaktadir. Asagidaki
esitlik ile hesaplanmaktadir.

N -1
ZCR = 2 [sgn (xn.xnﬂ)m |xn - X, ]2 esik
n=1
o ()= g G4)
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Diisiik voltaj sizintilar1 veya arka plan giiriiltiilerinin  hesaplamaya etkilerinin
minimize etmek i¢in mutlak sifir degeri yerine bir esik degeri belirlenip hesaplama
yapilabilir [18]. ZCR degeri ylizey EMG uygulamalarinda siklikla bir 6znitelik olarak
kullanilmaktadir. Bu deger EMG sinyalinin zaman diizlemindeki bir frekans degeridir de
denilebilir [18]. Kasilma giicli hakkinda degiskenlik gdsteren bir 6znitelik olarak kabul

edilir.

3.3.4. Willison genligi(WA)
Willison genligi tipk1 ZCR gibi EMG sinyalinin zaman diizlemindeki analizinden
elde edilen frekans bilgisidir [18]. Belirli bir esigi asan 2 komsu segment arasindaki farkin

belirli bir esigi agip asmadig1 kontrol edilerek hesaplanir.

N -1

wamp =3 f(

n=1

xn - xnf] |)

(3.5)

f(x):{

1,x > esik
0 , diger
Motor unite aksiyon potansiyeli ve kasin kasilma giiciiyle dogrudan ilgisi vardir[18].

Bu nedenle noéromuskiiler hastaliklar i¢in de bir 6znitelik olabilme 6zelligi tasir.

3.3.5. Varyans(VAR)
Varyans genel olarak degerlerin karesinin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir.

Biyosinyallerde varyansin ¢ok yiiksek olmasi beklenmez . Bu nedenle varyansin yiiksek
olmas1 veya ani degisimleri varyansi biz 6znitelik aday1 yapmaktadir. Asagidaki formiil ile

hesaplanabilir.

N
VAR = ﬁz x2 (3.6)

n=1

EMG sinyali i¢in varyans bir gii¢ belirtecidir. Gelen genliklerin degerleri kasilma

giiclinii ifade ettiginden varyans da bu degeri belirten istatistiki bir degerdir.

3.4. Frekans Bolgesi Analizi
Sinyaller zaman bodlgesinde bulundurduklar1 genlikler disinda frekans adi verilen

sinyalin bir saniyede kag kere tekrarlandigini gdsteren bir bilesende bulundururlar. Iste bu
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bilesenler genliklerden bagimsiz olabilmektedir. Bu bilesenlerin analizine frekans bolgesi

analizi denir

3.4.1. Foruier doniisiimii

Bir sinyalin frekans diizleminde analizini yapabilmek i¢in Oncelikle o sinyalin
frekans tayfina bakilmasi ve buna goére analiz yapilmasi gerekmektedir. Bir sinyalin
frekans tayfi Foruier doniisiimii sayesinde ortaya ¢ikarilabilmektedir.

Foruier doniisiimii bir sinyalin i¢indeki bilgilerin elde edilmesinde kullanilan 6nemli
bir yontemdir. Bu doniisiim yontemiyle bir sinyal farkli genlik, frekans ve fazlardan olusan
siniis ve kosiniis sinyalleri ile ifade edilebilir [20]. Foruier doniisiimii her bir frekanstaki
genligi ve faz1 ifade eden bir fonksiyondur. Bdylelikle Foruier doniisiimii uygulanmis bir
sinyal uygun eksen degerleriyle birlikte c¢izdirildiginde ortaya sinyalin frekans tayfi
cikmaktadir. Foruier dontistimii siirekli(analog) ve kesikli(dijital) sinyallere uygulanabilir

fakat yontemleri farklidir.

3.4.1.1. Siirekli-zamanh foruier doniisiimii

Daha once de bahsedildigi gibi Foruier doniisiimii dijital ve analog sinyaller i¢in
farkli matematiksel yontemlerle uygulanmaktadir. Eger bir sinyal siirekli ise yani her
gercek sayi icin bir degeri var ise bu sinyal tiim frekanslardaki siniislerin Foruier integrali
seklinde gosterilebilir [20]. Bu durumda Foruier donilistimii formiilii asagidaki gibi

olmaktadir.

F(w)= Tf(t)e’”‘”dt (3.7)

Dijital bir sinyalle calisirken ise bu ydntem yerine ayrik zamanli Foruier

doniisiimiiniin uygulanmasi gerekmektedir.

3.4.1.2. Avrik-zamanh foruier doniisiimii

Ayrik zamanli Fourier doniislimii, bir ayrik-zaman isaretinin farkli frekanslardaki
karmasik {istel isaret bilesenlerini vermektedir. Fourier doniisiimii bazen Fourier spektrumu,
Frekans spektrumu veya sadece Spektrum olarak ifade edilmektedir. Ayrik zamanli Fourier

Doéniistimii, ayrik zaman isaretini siirekli frekans bilesenlerine ayristirmaktadir. Bu nedenle
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bir ayrik-zamanli isaretin ayrik zamanli Fourier donilisimii frekansa bagli siirekli bir

fonksiyondur[20]. Bir ayrik zamanli Foruier dontisiimiiniin formiilii asagidaki gibidir.

DTFT,(x) =) x(n)e ' (3.8)

Zaman ve teknoloji ilerledik¢e Foruier doniisiimiiniin uygulamasiyla ilgili degisik
algoritmalarda ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bir tanesi hizli Foruier doniisiimii yani kisa ve
Ingilizce ismiyle FFT dir. Bu algoritma sinyali parcalara bolerek her bir par¢anin Foruier
dontigiimiinii almaktadir. Boylece zamandan kazanmis olur [20]. FFT algoritmasinda
dikkat edilmesi gereken nokta FFT algoritmasi bizlere 2 nin kuvvetleri kadar sayidan
olusacak elemanlar kadar bir dizi vermesidir [21].

Frekans tayfi bir sinyalin i¢indeki frekanslarin ne kadar baskin oldugunu veya zayif
olduklarin1 bize sOyleyen bir grafik gorlintlisii verir. Frekans tayfina bakara frekans
diizleminde nasil bir analiz yapilabilecegini belirleyebilir, herhangi bir giiriiltinii varligini
anlayabilir, sinyale etki eden dis etkenler var ise frekans diizleminde nasil bir etkilerinin
oldugunu gozlemleyebiliriz. Fakat frekans tayfi bizlere sadece sinyalin icindeki frekans
bilesenlerinden ne kadar oldugu hakkinda bilgiler vermektedir. Bu frekanslarin sinyal
tizerindeki giicleri hakkinda bir bilgi vermez. Bu bilgi i¢cin Gii¢ Spektral Yogunlugu

adindaki bir yontem uygulanmalidir.

3.4.2. Gii¢ spektral yogunlugu

Gii¢ spektral yogunlugu(GSY) bir sinyalin farkli frekanslarindaki enerji yogunlugu
olarak tanimlanabilir. EMG sinyali kaotik bir biyosinyal oldugundan zaman diizleminde
miyopati ve ndropati i¢in ayirt edici bir 6zellik bulmak zordur. Fakat genel olarak gii¢
spektral yogunlugu rastsal sinyaller icin bile benzerlikler veya farkliliklar bulunabilecek bir
olgudur. Bunun sebebi sinyalin frekans diizlemindeki maksimum degerlerinin belli
olmasidir. Gii¢ spektral yogunlugu sinyalin frekans basina diisen enerjisidir. Genel olarak

ise sinyalin 6zilinti fonksiyonun Foruier doniisiimii olarak tanimlanabilir.[22]

S (f)= [ R (z)e 7?7 dr (3.9)
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Burada Rxx sinyalin 6zilniti fonksiyonudur. Sxx ise GSY fonksiyonudur.Ayni
zamanda Parseval teoremine gore bir sinyalin Foruier doniigsiimiiniin karesi giic spektral
yogunluguna esittir bu yaklasim ile giic spektral yogunlugu asagidaki formiil ile de

hesaplanabilir.
GS (x) = |F (o) (3.10)

GSY hesaplanirken Foruier doniistimii tiim sinyal {izerinden boliitleme yontemiyle
hesaplanir ve her bir alt boliitiin doniisiimiin ortalamasi alinir [22]. Boliitleme isleme
sinyale bir pencere uygulanmasiyla gergeklestirilir. Pencere boyunca sinyal 1 ile
carpilirken pencere disinda kalan kisimlar 0O ile carpilir. Bdylece sinyalin pencere boyunca
olan boliitii analiz edilmis olur. Bu pencereler birbiriyle Ortiismeli veya Ortlismesiz olarak
kullanilabilir. Pencere tiirli ve uzunlugu incelenecek sinyalin ornekleme frekansina ve
morfolojisine gore secilmelidir. Kiicliik pencere uzunlugu daha fazla boliit ilizerinden
hesaplama yapacagindan spektral kestirimin giivenilirligi artar fakat frekans
¢Oziiniirliglinii distirecektir [22].

GSY hesaplamasinda iki temel yaklasim bulunmaktadir. Bunlar klasik(parametrik
olmayan) ve model tabanli(parametrik) yaklasimlardir. Tez ¢aligmasinda parametrik bir
yontem kullanilmadigindan burada sadece parametrik olmayan yontemlerle ilgili s6z

edilecektir.

3.4.2.1. Parametrik olmavan vontemler

Parametrik olmayan yontemler GSY’nin temel tanimlarmi kullanan ve sinyal
tizerinde bir varsayim koymayan yontemlerdir. Bu yontemler FFT algoritmasini kullanirlar.
Bu nedenle FFT tabanli spektral kestirim yoOntemleri olarak da bilinmektedir. Bu
yontemlerde frekans ¢oziinlirliigii sinyalin uzunluguna baghdir [22]. Bu ydntemlerdeki
sorun ise pencerelemeden kaynaklanan spektral sizintilardir. Parametrik olmayan
yontemler Periodogram, Korrelogram, Blackman-Tukey, Bartlett ve Welch yontemi olarak
siralanabilir.

Bu yontemlerden periodogram ve korrelogramin varyanst oldukca yiiksek
oldugundan veri uzunlugundan etkilenmemektedir. Bu da parametrik olmayan bu

yontemlerin daha zayif karakteristik gostermesine sebep olmaktadir.
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Varyans: diistirmek igin Bartlett ortalama peridogram olarak da bilinen kendi
yontemini gelistirmistir. Bu yontem standart periodogram yonteimin varyansini azaltmakla
birlikte frekans ¢oziiniirligini de diisiirmektedir. Bu yontemde ortiisme yapilmaksizin
birden fazla n uzunlugundaki sinyal penceresinin GSY si hesaplanir ve hepsinin ortalamasi
alinir.

Welch yontemi ise Bartlett yonteminin gelismis hali olarak sdylenebilir. Bu
yontemde Barteltten farkli olarak pencereler ortiismeli olarak kullanilir. Ortiisme n+1.
pencerenin n. penceredeki verilerin ne kadarini kapsadigim sdyler. Ornegin %50 oraninda
bir oriitsme bir pencerenin kendinden bir sonraki pencerede bulunan verilerin %50 sinin
aynt oldugu yani Ortlistiigi anlamina gelmektedir. Bu yontem sinyalin merkezinden
kenarlara dogru gidildik¢e olusan kayiplari onler [22]. Welch yontemi bu 6zelliginden

dolay1 bu tez calismasinda kullanilmistir.

A 1 S 2
Py (f)= 32 P,( ), burada
=1
< 1 1 | o 2 (3.11)
P(fy=——> w(n)x,(n)e />
’ M P Z !

(3.11) esitliginde M ortiisen araliklarin uzunlugu, S Ortlisen aralik sayis1 w(n) veri
penceresi P ise bu pencerenin ortalamasidir.Bu esitlik Welch yontemini tanimlar.

3.4.3. Ortalama ve medyan frekans

Ortalama ve medyan frekans degerleri EMG sinyallerinin frekans diizleminde
bakilan 2 tan e istatistiki veridir. Bu degerler genelde GSY iistiinden hesaplanir. Sinyalin
GSY sindeki dalgalanmalar ve her bir frekans degerine diisen giic degerlerinin
birbirlerine yakinliklar1 ve uzakliklar1 bu degerlerin degistirmektedir. Dolayistyla

sinyaldeki ani frekans degisimleri  ortalama ve medyan frekans degerlerini de

degistirecektir.
N N
— %
Meanﬁequency - (Z An f;z ) / z An (3.12)
n=0 n=0
1 N
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(3.12) ve (3.13) esitliklerinde An spektrum sinyalinin n. 6rnegindeki genligini f, ise

n. ornekteki frekans degerini gostermektedir.

3.5. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii duragan olmayan sinyallerin analizinde faydali bir yontem
olarak bilinmektedir. Dalgacik donilisimii tamamen farkli bir deger fonksiyonu ile
pencereli Foruier doniisiimiine benzemektedir [23]. Daha 6nce bahsedildigi lizere Foruier
doniisiimii sinyali siniis ve kosiniis sinyallerine ayirmaktadir. Dalgacik doniisiimiinde ise
hem ger¢ek hem de Foruier uzayinda lokalize olmus dalgacik fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Foruier doniisiimii ve dalgacik doniisiimiiniin arasindaki temel fark budur.

Dalgacik doniisimiinde kullanilan fonksiyon sinyaldeki zaman ve frekans
bilesenlerine gore olgeklendirilebilmektedir. Bu sayede yiiksek frekanslarda yiiksek zaman
diisiik frekanslarda ise yiiksek frekans ¢oziiniirliikleri elde edilebilir[24]. Kisa bir deyisle
sinyaldeki frekans degiskenliklerine goére ayarlanabilen pencere fonksiyonlari
bulunmaktadir. Buna karsin frekans ve zaman ¢oziiniirliikleri birbirlerine ters orantilidir.
Yan1 hem zaman hem de frekans ¢oziinilirliigii ayn1 anda artirihip azaltilamaz [25]. Bir
dalgacik zamanda genis bir alana yayilabilir ve bu frekansi diisiik araliklara sikistirir. Bu
frekansin daha 1yi lokalize olmasini ve frekans ¢Oziiniirliigiinii artirirken zaman
¢Oziiniirligiini diistirmektedir. Tam tersi sekilde dalgacik fonksiyonu zamanda dar alanlara
Olgeklendirildiginde frekans spektrumunu genis alanlara yaymaktadir. Bu da frekans
¢Oziiniirliiglinlin azalmasia ve zaman ¢oziliniirliigiiniin artmasina neden olmaktadir. Bu
ozellik dalgacik doniisiimii kullanilirken sinyalin 6zelliklerine goére optimum zaman
frekans ¢ozilinlirliigiiniin ayarlanmasini saglar.

Cesitli dalgacik aileleri bulunmaktadir. Teknik olarak bir dalgacik ailesinde sonsuz
sayida dalgacik fonksiyonu bulunur. Ciinkii dalgacik fonksiyonlar1 zamanda sonsuz sekilde
Olgeklendirilebilmektedir.

Dalgacik doniistimii  Siirekli Dalgacik Dontigimii(SDD) ve Ayrik Dalgacik

Doniistimii(ADD) olmak tizere iki ana baslik altinda incelenebilir.

3.5.1. Ayrik dalgacik doniisiimii(ADD)
ADD isleminde sinyal SDD isleminde oldugu gibi siirekli degisen o0l¢ek
parametreleri yoktur. Bunun yerine sinyal birbirini tiimleyen filtrelerden gegirilerek algak

ve yluiksek frekans bilesenlerinde ayrilir. Bu islem sinyalin istenen alt bantlarina ulagincaya
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kadar tekrarlanabilir. Her bir filtre sinyalin algak frekans bilesenlerini igceren yaklagik(A)
ve yuksek frekans bilesenlerini iceren detayli(D) alt bantlarini olusturmaktadir.

Her bir alt bant olusturulduktan sonra Nyquist teoremine gore Orneklerin yarisi
atilmaktadir Bu islem zaman c¢oziiniirliglinii azaltmakta fakat frekans c¢oziiniirliigiini
artirmaktadir. Bagka bir deyisle her bir filtre ¢ikisi sonras1 zaman diizlemindeki analizlerin

giivenilirligi azalirken frekans analizi giivenilirligi artacaktir [26].

o[n][0; Frng]
glnl| [ Aln]
CDl [%"&)Fmaz}@ f ;;?CAI [0! Lﬂiqﬂ]
ginl | [ A ]
CD; [Egne, Fgee] @ (:) C4y [0, Frge]
ginl| [kl ]

Sekil 3.4.Bir ADD ayrisim agaci[26]

Sekil 10 de bir ADD ayrisim agaci gosterilmistir. Bu gosterimde g[n] algak gegiren
h[n]ise bir yiiksek geciren filtredir. Sekilde goriildiigii iizere sinyal her bir doniisiimde
alcak ve yiliksek frekans bilesenlerini ayr1 ayri igeren 2 farkli sinyale ayrilmaktadir.
Orneklerin yarist atildig1 gibi ayrisan sinyallerin frekans araliklarinda ayrisimin yapildig
sinyalin total frekansinin (Fmax) araliklarina boliinmektedir [26]. Yaklasik alt bant sinyali
0-Fmax/2 araliginda frekans bilesenlerini igerirken detayli alt bant sinyali Fmax/2-Fmax
frekans araligindaki frekans bilesenlerini igerir. Bu frekans araligi her bir doniisiimde
yartya inerek ilerler.

Bu ¢alismada ADD kullanilarak EMG nin alt bandlarina inilmistir. 2 kademe ADD
uygulanmistir. Daha 6nce bahsedildigi lizere EMG sinyalinin 6rnekleme frekansi 23438
Hz dir. Yani sinyaller icelerinde 11719Hz e kadar frekans bileseni barindirmaktadir.
Uygulanan 2 kademeli ADD ile bu say1 2930Hz e kadar diisiirilmiistiir. Tezde kullanilan
ADD ayrigim agacinin sematik gdsterimi asagidaki sekildeki gibidir.
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EMG Sinyali

0-11719 Hz
A1l Alt Bandi D1 Alt Bandi
0-5860 Hz 5860-11719 Hz
A2 Alt Bandi D2 Alt Bandi
0-2930 Hz 2930-5860 Hz

Sekil 3.5. Calismada yapilan ADD ayrisim agaci

3.6. Simiflandiricilar
Birden fazla sinif veya kategoriye ait bir veri setini belirli matematiksel yontemler
kullanarak simniflandiran algoritmalara siniflandirici denir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan

siniflandirict algoritmalari ve siiflandiricilara ait bazi alt basliklar asagida anlatilmistir.

3.6.1. K-en yakin komsuluk (K-NN)

K en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirmada ve regresyon uygulamalarinda
kullanilan parametrik olmayan bir siniflandirict algoritmasidir[27]. K-NN algoritmasi basit
olarak siniflandirilmak istenen yeni bir verinin 6znitelik diizlemindeki yerinde en yakin
komsu veri sayisina bakarak siniflandirma yapar. K-NN algoritmasi bir sinifa ait verilerin
Oznitelik uzayinda birbirine yakin bulunmasi gerektigi varsayimini yapar. K burada komsu
veri sayisidir.

Yeni siniflandirilacak bir veri, 6znitelik uzayinda 6nceden egitilmis verilerin arasina
yerlestirilir. Bu verinin segilen n adet komsu sayisinin hangi siniflara ait olduguna bakilir
ve algoritma hangi sinifin komsularinin daha fazla olduguna gore yeni verinin sinifina
karar verir[28]. Komsuluk mesafesi hesabinda genellikle klasik 0klit mesafesi yani bir
uzayda iki nokta arasindaki mesafe formiilii kullamlir. Oklit mesafesi disinda baska mesafe

hesab1 esitlikleri de kullanilabilir. Asagidaki esitlikte 6klit mesafesi hesab1 goriilmektedir.

dist((x,),(x, ) =X x>+ (=) o
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K-NN algoritmasi 6zellikle tek bir sinifa ait verilerin 6znitelik uzayinda farkli yerlere
toplu olarak dagilmasi durumunda faydali bir algoritmadir. Siiflandirilacak veriyi
bolgesel olarak degerlendirmesi ve bu bolgenin alaninin ayarlanabilmesi sebebiyle lineer

olarak ayristirilamayan veri dagilimlarini ayristirabilmesini saglamaktadir.
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Sekil 3.6. Oznitelik Uzayinda Yeni Bir Veri(Yesil)[29].
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Sekil 3.7. K=3 degeri i¢in belirlenen yeni verinin komsu verileri[29]

Sekil23. ve Sekil24. te gorildiigii lizere Oznitelik uzayma gelen yeni bir verinin
belirlenen K degeri kadar komsu veya komsular1 belirlenir mesafe secilen mesafe esitligine

gore hesaplanir.
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Sekil 3.8. Komsu sayisina gore yeni siniflandirilan veri[29]

Sekil25. te K-NN algoritmas1 kendisine komsu verilerin saysina bakarak yeni veriyi
siniflandirmistir. Bu 6rnekte verinin 3 komsusundan 2 si kirmizi siifa 1 tanesi mavi sinifa
ait oldugundan algoritma yeni veriyi kirmizi sinifina ait olarak belirlemistir.

Algoritmanin temel versiyonunun, test 6rneginden depolanan tiim Orneklere olan
mesafeleri hesaplayarak uygulanmasi kolaydir, ancak biiylik egitim setleri i¢in hesaplama
yogun olabilmektedir. K-NN algoritmasi siniflandirilacak verileri segilen parametrelere
gore teker teker degerlendirmektedir. Bu durum c¢ok biiyiik veri setlerinde K-NN
algoritmasinin yavaslamasina sebep olmaktadir. Uygun bir en yakin komsu arama
algoritmasinin kullanilmasi, K-NN'yi biiylik veri setleri i¢in bile uygun hale getirebilir.
Yillar boyunca en yakin komsu arama algoritmalar1 6nerilmistir; bunlar genellikle gercekte

gerceklestirilen mesafe degerlendirme sayisini azaltmaya calisir [30].

3.6.2. Destek vektor makinesi(SVM)

Destek vektor makineleri siniflandirmada kullanilan basit ama etkili bir algoritmadir.
Oznitelik diizleminde simiflart ayiracak bir vektdr gizerek smiflandirma yapar. Bu smir
siniflarin verilerine en uzak olacak sekilde ¢izilir.

SVM algoritmasi siniflara yakin ve birbirine paralel sinir ¢izgileri ¢izer. Daha sonra
bu sinir ¢izgileri birbirilerine yaklastirilarak optimal sinir ¢izgisi elde edilir [31]. Bu sinir
¢cizgisi bir hyperplane(asir1 diizlem) dir.

Asirt diizlemler verileri siniflandirmak icin olan karar ¢izgileridir. Asir1 diizlemin
farkli taraflarina digen veriler farkli smiflara aittir. Asiri diizlemin boyutu O6znitelik
sayisina baghdir. Asirt diizlemler 6znitelik sayisindan 1 eksik boyuta sahip olmaktadir [32].

Bu nedenle 6znitelik say1s1 3 ten fazla oldugu vakit asir1 diizlemi betimleyebilmek zordur.
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Destek vektorleri ise bu asir1 diizlemi belirleyebilmek icin algoritma tarafindan
cizilen ve smiflar arasindaki optimal asir1 diizlemi bulmasini saglar. Bu vektorler 6znitelik
verileri arasinda asir1 diizleme en yakin verilerdir.Bu verilerin 6znitelik uzayindaki
konumlar1 asir1 diizlemin pozisyonunu degistirecek ve dolayisiyla siniflandiricinin
basarisin1 etkileyecektir[32]. SVM algoritmasinda bu vektorler kullanilarak ilk simar
cizgileri ¢ekilir ve bu sinir ¢izgilerine esit uzaklikta bulunan bir asir1 diizlem olusturulur bu

asir1 diizlem optimal asir1 diizlemdir.
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Sekil 3.9. Oznitelik Uzayinda Destek Vektdrlerinin Gériintiisii[33]
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Sekil 3.10. Optimal Asir1 Diizlemin Bulunmasi[32]

SVM algoritmasi belirli bir ¢izgi asir1 diizlemi ¢izilemeyen durumlarda da verileri

ayirabilmektedir. Bunu 6znitelik uzayindaki verileri daha ¢ok boyutlu bir uzaya tasiyarak



yapabilir. Birbirinden 2 boyutta ayrilamayan verileri 3. bir boyuta tasiyarak bir asiri
diizlem olusturmasi miimkiindiir. Bu boyutu tagima islemini yapan fonksiyona kernel
fonksiyonu yapilan isleme kernel hilesi denir[31]. Oznitelik verisinin dogru kernel

fonksiyonu ile bagka bir boyuta taginmasi algoritmanin basarisini artiracaktir.
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Sekil 3.11. Kernel Hilesi Sonucu Veri Seti Goriintiisii[34]
3.6.3. Karar agaclan

Karar agaclar1 en temel smiflandirma algoritmasidir. Kendisinde gonderilen verileri
belirli bir sirayla ve belirli kosullara gore siiflandirir. En basit hava durumu tahmininden
biyomedikal uygulamalara kadar her tiirlii uygulamada kullanilabilir.

Bir karar agaci bir dizi veri kiimesini karar kosullar1 uygulayarak daha kiiclik
kiimelere boler. Her bir kosul aga¢ icinde bir diiglim olusturur ve bu diiglimler karar
kosullaria gore bagka kiimeleri isaret etmektedir[35]. Karar agaglarinda kritik nokta kosul
sorusudur. Kosul sorular1 diigiim ¢ikislarini diizgiin verebilecek sekilde ayarlanmalidir.

Karar agaclar1 c¢ok ¢ikishi verilerle caligabilir. Cikislarin nlimerik veya etiket
seklinde olmas1 karar agacini etkilemez her iki tip ¢ikigla da ¢alisabilmektedir. Kullanilan
agaclar gorsellestirilebilir bu nedenle anlamasi ve yorumlamasi kolaydir. Fakat kosullar
yani agactaki diiglimler arttikga agac takibi de zor olmaktadir[36]. Bu nedenle karar

agaglart minimum kosul a karsin maksimum verim ilkesiyle olusturulmalidir.
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Sekil 3.12. Basit Bir Karar Agaci[36]

3.6.4. Siniflandirici istatistikleri

Bir siniflandiricinin ¢iktilart sonucunda siniflandiricinin verileri ne kadar dogrulukla
bulup bulmadigini goésteren bir matris olusmaktadir. Bu matris karmasiklik matrisi denir.
Bu matristeki veriler ile smiflandiricinin bir takim istatistikleri ¢ikarilir. Bu istatistikler
siniflandiricinin verimini séyleyebilmektedir.

Omegin 2 smifin oldugu bir veriyi ele alacak olursak. Simiflandirici sonucunda bu 2
simifin ne kadarinin dogru smiflandirtp smiflandirilmadigi  karmagiklik matrisinde
goriilebilir. Bu matristen c¢ikarilabilecek ve siniflandirict i¢cin en 6nemli 3 istatistik

dogruluk, hassasiyet ve ozgiilliiktiir.
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Sekil 3.13. Karmasiklik Matrisi

Sekil 5.8 de bir karmagsiklik matrisi goriilmektedir. Bu karmagiklik matrisinde sol
taraf verinin gercek smiflarii asagi taraf ise siniflandirici tarafindan saptanan siniflari
gostermektedir. Siniflandirict verideki 0 c¢iktisint O olarak smiflandirmigsa Dogru
Negatif(DN) 1 olarak smniflandirmigsa Yanlis Pozitif(YP) olarak degerlendirilir. Eger
siiflandirict verideki 1 ¢iktisini 1 olarak siiflandirmigsa buna dogru pozitif(DP) 0 olarak
siiflandirmigsa yanls yanlis negatif(YP) olarak degerlendirme yapilir. Bu nokta dogru
veya yanlis sozciigii siniflandiricnin dogru veya yanlis yaptigini negatif ve pozitif sdzciligi
ise verinin tiiriinii gdstermektedir.

Niimerik ¢iktilar1 olan bu karmasiklik matrisinde hesaplanmasi gereken ilk sey
siiflandiricinin dogrulugudur. Bir siniflandiricinin dogrulugu karmasiklik matrisinden

asagidaki esitlikle hesaplanabilir.

Dogruluk = (DP+ DN)/(P+ N) 16

Dogruluk istatistigi siniflandiricinin tiim verileri ne kadar dogru smiflandirdigini
gosteren bir veridir.

Dogruluk pozitif ve negatif olan tim veriler Ustiinden hesaplanmaktadir. Ancak
siiflandiricinin pozitif veya negatif verileri ayr1 ayr1 ne kadar dogru siniflandirdigina dair
olan istatistikte 6nem arz etmektedir. Bu nokta hassasiyet ve 6zgiillilk kavramlar1 akla
gelmelidir. Hassasiyet siniflandiricinin pozitif verileri ne kadar dogru siniflandirdigini,
Ozgulliik ise negatif verileri ne kadar dogru siniflandirdigin1 goéstermektedir ve asagidaki

esitlikler ile hesaplanabilir.

Hassasiyet = DP /(DP+YN)

(3.17)
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Ozgulluk = DN /(DN + YP) .

3.6.5. K-kat validasyon

K-kat wvalidasyon bir smiflandiricinin egitimi esnasinda kullanilan validasyon
yontemlerinden biridir. Validasyon sayesinde siiflandiricinin tahmini dogrulugunu test
verisi kullanmadan gérmek miimkiindiir.K-kat validasyon egitim verisini K kadar oarcaya
boler ve bu parcalarin her birini ayr1 ayr1 validasyona ayirir diger kalan verileri ise
sinfilandiriciyr egitmek i¢in kullanir. Daha sonra egitilen bu smiflandiriciyr ayirdigi

pargalarin her biriyle test eder ve bulunan en yliksek dogruluk sonucunu siniflandirici

modeli olarak kaydeder.
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L ¥
s i 1
— — —} — — i
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- Training set

[

. Testingset

Sekil 3.14. K=5 degeri i¢in K-kat validasyon veri ayirimi goriintiisi[37]
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4.BULGULAR

Tezin bu bolimiinde arastrma ve analiz sonuclarinda elde edilen bulgular
paylasilmistir. Bu boélimde dnce EMG sinyallerinin 6n islemesinden bahsedilmis daha
sonra materyal ve metot kisminda anlatilan yontemlerin uygulanmasi sonucu ¢ikan veriler
anlatilmistir. Daha sonra sagliklt miyopatik ve ndropatik EMG sinyallerindeki bu verilerin
farklilik gosterip gostermedigi soz edilip ve Oznitelik g¢ikarimi anlatilmistir. Yapilan

islemlerin sematik gosterimi asagidaki sekildedir.

4.1. Sinyallerin On islemesi

Verilerin dosya uzantis1 .bin seklindedir. Bu dosyayt MATLAB da fid ve fopen
komutlariyla actiktan sonra 16bit seklinde sinyaller okutulmustur. Ik incelemeler
yapildiginda gozler goriilebilir olan bir taban hatt1 (baseline) kaymasi fark edilmistir.
Taban hatti kaymasi sinyalin kaydi esnasinda gerceklesebilen bir al¢ak frekans
giiriiltiistidiir. Sinyali seklen morfolojisini bozmakla birlikte analizler i¢inde yaniltic
sonuclar verebilmektedir. Bu nedenle ilk olarak sinyallerin analizine ge¢gmeden 6nce bu
algak frekans giiriiltiisiinii yok etmek icin bir filtre tasarlanmis ve uygulanmistir.

Filtre tasarlanirken oncelikle sinyalin frekans spektrumuna bakilmistir. Frekans
spektrumu sinyalin i¢indeki frekans bilesenlerini bize gosteren ve frekans diizlemiyle ilgili
bize bilgi veren bir grafiktir. Bir sinyalin frekans spektrumu foruier doniisimi ile
incelenebilir. Bu doniisim MATLAB programinda hizli foruier doniisiimii (fast foruier

transform) kullanilarak uygulanmstir.

4.1.1. EMG sinyallerinin frekans tayflar

EMG sinyalleri daha once de bahsedildigi gibi 23438 Hz dir. Ayrik zamanli bir
sinyal i¢in foruier donlisimi ayrik frekanslardaki siniis sinyallerinin toplamiyla ifade
edilmektedir. Bu frekanslar ise sinyalin frekansinin 2,3 veya daha biiyiik katlaridir. Dijital
ortamda  aliman sinyaller kesikli oldugundan ayrik zamanli foruier doniigiimii
kullanilmaktadir. Ayrik foruier doniisiimii bizlere simetrik bir frekans tayfi gostermektedir.
Bu nedenle frekansin diizlemindeki x-ekseni yalnizca yarisina kadar ¢izdirilmesi analiz
icin yeterlidir. Buradaki onemli nokta foruier doniisiimiiniin ka¢ noktada alinacagidir.
Daha once de bahsedildigi gibi ayrik foruier doniisiimiinde sinyalin frekansinin 2,3 veya

daha fazla siniis sinyallerinden olugsmasindan dolayi ideal kabul edilen nokta sayis1 sinyalin
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ornekleme frekansindan daha biiyiik olan ve 2 nin kuvveti olan ilk say1 bizlere analiz igin
yeterli olan nokta sayisin1 vermektedir. Nokta sayisi ne kadar artar ise ayrik frekans
diizlemi sinyalin siirekli frekans diizlemine o kadar yakin olacaktir

EMG sinyalimizin 6rnekleme frekans1 23438Hz oldugundan foruier doniisiimii i¢in
gerekli olan nokta sayis1 bu sayidan biiylik ve 2 nin 15. Kuvveti olan 32768 secilmistir.
Bunun sebebi FFT algoritmasinin daha 6nce bahsedildigi {izere 2 nin kuvvetleri seklinde
cikti vermesidir. Cikan degerler i¢in uygun bir frekans ekseni olusturulmus ve

sinyallerimizin frekans tayflar1 ¢izdirilmistir.

Normal EMG sinyali Frekans Tayfi
T

Genlik

2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frekans(Hz)

Sekil 4.1. Normal bir EMG sinyalinin Frekans Tayfi

Myopatik EMG sinyali Frekans Tayfi
T

Genlik

e
4000 6000 8000 10000 12000
Frekans(Hz)

Sekil 4.2. Miyopatik bir EMG sinyalinin Frekans Tayfi
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Noropatik EMG sinyali Frekans Tayfi
T

Genlik

L I 1 L 1
2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frekans(Hz)

Sekil 4.3. Noropatik bir EMG sinyalinin frekans tayfi

Frekans tayfim1 inceledigimizde sinyallerin etkin frekans degerleri yaklagik 2000Hz
civarlarina kadar gelmektedir.Algak frekans giiriiltlisii ise 13-16 Hz araliklarinda oldugu
bilinmektedir [40]. Bu nedenle iist kesim frekans1 2000 Hz alt kesim frekansi ise 15 Hz

olan bir filtre kullanilmasina karar verilmistir.

4.1.2. Filtreleme islemi
Filtre sinyale uygulandiktan sonra taban hatti kaymasini basariyla yok ettigi ve
sinyallerin morfolojisini bozmadig1 gozlenmistir. Filtreleme isleminden sonra erindeki dc
offset yok edilmistir. Bunun i¢in ortalama alma yontemi uygulanmistir. Son olarak ise tiim
sinyaller 8sn lik bir zaman dilimine boéliinmiis ve 8 sn lik kisimlar1 incelenmistir. Genel

olarak sinyaller 11.2 sn lik kayitlardan olugsmaktadir.
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<104 Nordpatik EMG Sinyali x10* Nordpatik EMG Sinyali

Genlik(uV)
Genlik(uV)

Zaman(sn) Zaman(sn)

Sekil 4.4. Noropatik bir EMG sinyalinin filtre uygulanmdan 6nce(kirmizi) ve sonraki(mavi) goriintiisii.

4.2. Sinyallerin MAV Analizi

Filtreleme isleminden sonra EMG sinyallerinin analizi i¢in ilk olarak zaman diizlemi
analizine baslanmistir. 30 normal, 30 miyopatik ve 30 noropatik olmak iizere toplam 90
EMG sinyali analiz i¢in kullanilmistir.

Zaman diizleminde analizde ilk olarak daha ©nce de bahsedilen ve EMG
sinyallerinde kasin kasilma giiclinii gosteren MAV parametresi analiz edilmistir. MAV
hesaplamasi tiim sinyal iizerinden yapilmistir. Herhangi bir pencereleme veya bdliitleme
islemi yapilmamistir. Bunun sebebi c¢alismada EMG sinyalini bir biitiin olarak
degerlendirebilmek ve daha oOnce yapildigi gibi Motor tiinite aksiyon potansiyelleri
incelenmek yerine genel bir biitiin analizi ile ayirt edici parametreler bulabilmektir.

MAV degeri ozellikle ndropatik sinyalleri i¢in ayirt edici olabilmesi beklenmektedir.
Bunun sebebi ndropatik sinyallerde ani ve tekil olarak goziikebilen aksiyon
potansiyellerinin bulunmasidir. Bu aksiyon potansiyellerini genlikleri saglikhh EMG
sinyallerinde kine gore daha yiiksek oldugundan MAV parametresinin normalden daha

yiiksek olmas1 beklenmektedir.
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Sekil 4.5. 90 EMG sinyalinden elde edilen MAV Verilerinin Dagilim1

4.3. Sinyallerin Sifir Gecis Oram Analizi

MAV analizinin ardindan EMG sinyallerinin ZCR parametreleri analiz edilmistir.
Daha 6nce de bahsedildigi tizere sifir gecis orant EMG sinyalinin zaman diizlemindeki
analizinden elde edilen aslinda bir frekans bilgisidir. Literatiire gére miyopatik sinyallerde
aksiyon potansiyelleri diizensiz ve genlikleri diisiik olmaktadir. Ayn1 zamanda miyopatiye
sahip EMG verilerinde aksiyon potansiyellerinden sonra segirme paternleri
goriilebilmektedir. Bu durum EMG sinyalinin sifir eksenini normal sinyallere gére daha
fazla kesmesine sebep olmalidir. Bu nedenle miyopatik EMG sinyallerinin ZCR
parametresi normal EMG sinyallerine gére daha yiiksek olmasi beklenmektedir.

Tipki MAV parametresinde oldugu gibi ZCR parametresi i¢in de sinyalde herhangi

bir boliitleme yapilmamig, Hesaplama tiim sinyal iizerinden uygulanmustir.
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Sekil 4.6. 90 EMG sinyalinden elde edilen ZCR Verilerinin Dagilimi

4.4. Sinyallerin Willison Genligi Analizi

Zaman diizleminde yapilan analizlerin bir digeri de Willison genligidir. Willison
genligi ZCR gibi zaman diizleminden elde edilen bir frekans parametresidir. EMG
sinyallerinde bu bir kasilma giicii parametresi oldugu gibi. Miyopatik sinyallerin genliginin
diisiik ve ani degisken olmasi bu parametrenin degerini artirmasi beklenmektedir. Bunun
tam tersi olarak ndropatik sinyallerde de tekil ve ¢ok yliksek aksiyon potansiyellerinin

bulunmasi bu genligi miyopatik EMG sinyallerinde gore daha diisiik tutmalidir.
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Sekil 4.7..90 EMG sinyalinden elde edilen WA Verilerinin Dagilim1

4.5. Sinyallerin GSY Analizi

Daha 6nce GSY ’nin ne oldugundan ve ne i¢in kullanildiginda bahsedilmisti. RMS ve
Varyans analizinden sonra EMG sinyallerinin frekans diizleminde farkliliklarinin olup
olmadigini analiz etmek i¢in GSY analizi yapilmistir. GSY hesaplamasi i¢in parametrik
olmayan bir yontem olan Welch yontemi secilmistir. Bunun sebebi Welch yonteminin
spektral sizintilar1 engellemek amaciyla hem pencereleme hem de Ortiisme yontemlerini bir
arada kullanmasidir. EMG sinyali kaotik bir sinyal oldugundan ¢ok kisa siirelerde birden
fazla frekans bilesenlerine sahip olabilmektedir.

Welch yontemi bu frekans bilesenlerini yakalayabilmekte ve frekans analizi igin
daha dogru bir hesaplama yontemi sunmaktadir. Matlab ortaminda Welch yontemi pwelch
komutu ile kullanilir. Bu komut igine parametre olarak GSY’si hesaplanacak
sinyali,pencere biiyiikliigilinii,ortlisme oranini, GSY hesaplanacak nokta sayisini ve sinyalin
ornekleme frekansimi alir. Bu parametrelerle birlikte frekans diizlemi de otomatik olarak

olusturulmaktadir.
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Pencere biiyiikliigli 256 ornek secilmistir. Bunun sebebi EMG igindeki aksiyon
potansiyellerinin olugma siiresinin 0.1-2 sn arasinda olugmasidir. Sinyallerin 6rnekleme
frekans1 23438 hz oldugunu goéz oOniinde bulundurdugumuzda 256 Ornek aksiyon
potansiyellerinin frekanslarin1 yakalamak icin yeterli olacaktir. %50 ortiisme orani bize iyi
ve yeterli bir frekans c¢ozinirliigli saglamaktadir. Bu GSY hesaplanirken her bir
pencerenin 128 Orneginin Ortiisecegi anlamina gelmektedir. 32768 noktada GSY
hesaplatilmistir. Pwelch komutu GSY hesaplamas1 yaparken FFT algoritmasini
kullanmaktadir dolayisiyla hesaplanan GSY 2 nin kuvvetlerinde sonug¢ verecektir. Bu

nedenle 23438 Hz in iistiinde olan ve 2 nn 15. kuvveti olan bu say1 se¢ilmistir.

Normal EMG Giig Spektral Yogunlugu(GSY)
00 T T T T

600 [ -

400 [t .

V2Hz

300 .

200 H =]

100 (=

1 | 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frekans(Hz)

Sekil 4.8. Saglikli bir EMG sinyalinin Welch Yontemiyle Hesaplanmis GSY goriintiisii.
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Miyopatik EMG Giig Spektral Yogunlugu(GSY)
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Sekil 4.9. Miyopatik bir EMG sinyalinin Welch Yontemiyle Hesaplanmis GSY goriintiisii.

Noropatik EMG Giig Spektral Yogunlugu(GSY)
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Sekil 4.10. Noropatik bir EMG sinyalinin Welch Yoéntemiyle Hesaplanmig GSY goriintiisii.

Normal,Miyopatik ve Noropatik EMG sinyallerinin GSY grafiklerine bakildiginda

hem GSY’lerin genliklerinde hem de morfolojik yapilarinda degisiklik gozlemlenmistir.
Miyopatik bir EMG sinyalinin GSY’sinde dalgalanmalar ve yiiksek frekans bilesenleri

goriilmesine ragmen genel frekans giicii saglikli bir EMG sinyaline gore diisiik noropatik

bir sinyale gore ise ¢ok diisiik oldugu gézlemlenebilmektedir.

Noropatik bir EMG sinyali ise GSY grafiginde saglikli bir EMG sinyaline gore

diisiik frekanslarda c¢ok yliksek giice sahip oldugu gozlenebilir. Ayn1 zamanda yiiksek
frekanslarda giiciin ¢ok diisiik oldugu gozlenmistir. Ayn1 zamanda sinyallerin morfolojik

sekilleri frekans giiglerinin farkli dagilimlarda oldugunu goéstermektedir bu nedenle
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ortalama ve medyan frekanslarda da farkliliklar gozlemlenebilecegi diigtiniilmiistiir. Bu

farkliliklardan 6znitelik ¢ikarimlari 6znitelik ¢ikarimi boliimiinde anlatilacaktir.

4.6. Ayrik Dalgacik Doniisiimii Analizi

GSY analizinde gozlenen farkliliklarin uygulanan filtre nedeniyle 2000Hz e kadar
goriilmesinden otiirii EMG sinyallerinin ADD ile analizinde frekans ¢o6ziiniirliigii daha
yiiksek alt bantlar1 kullanilarak analizinden elde edilecek verilerin farklilik gosterecegi
kanisma varilmistir. Bu nedenle EMG sinyalleri GSY iist frekans sinir 2000 civarina
gelecek sekilde bir ADD ye tabi tutulmustur.

Ayrik dalgacik doniisiimii 2 kademe yapilmistir. EMG sinyallerinin 23438Hz olmasi
g6z oniinde bulunduruldugunda ve her bir ADD katmanindan elde edilecek yaklasik alt
bantlarin frekans araliginin yarisini igerecegi diisiiniildiiglinde 2 kademe analiz i¢in yeterli
frekans araligini bize saglamaktadir. Bu aralik 6rnekleme frekansinin 4’te biri yani 5859.5
Hz dir ve iiste yuvarlanarak 5860 Hz kabul edilmistir. GSY bu frekansin yaris1 kadar
degerine olacagindan 2930 Hz e kadar bir frekans analizi yapilabilmektedir.

[38] Nolu g¢alismadan esinlenilerek dalgacik ailesi olarak daebuchies ailesinin 7.

dalgacigi kullanilmistir. Matlab ortaminda bu dalgacik ‘db7’ olarak ge¢mektedir.

<104 Normal EMG A2 bandt
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Sekil 4.11. Saglikli Bir EMG Sinyalinin 2. Yaklasik (A2) alt bandinin Goriintiisi
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Sekil 4.12. Miyopatik Bir EMG sinyalinin 2. Yaklasik (A2) alt bandinin goriintiisii.
- 10% Néropatik EMG A2 banda
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Sekil 4.13. Noropatik Bir EMG Sinyalinin 2. Yaklasik (A2) Alt Bandinin Goriintiisii

ADD islemi ile alt bantlar elde edildikten sonra A2 bandinin GSY hesaplamalari
yapilmustir. Bu hesaplama sinyale uygulanan yontemin birebir aynisi olarak yapilmistir. Bu

GSY ler incelendiginde saglikli, miyopatik ve noropatik EMG sinyallerinin alt A2 alt
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bandinin GSY sinden farkliliklar gdzlenmistir. Bu farkliliklar 6znitelik ¢ikarimi

boliimiinde detayli olarak anlatilmistir.

Normal EMG A2 bandi Gilig Spektral Yogunlugu(GSY)
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Sekil 4.14. Saglikli Bir EMG Sinyalinin A2 alt bandinin GSY goriintiisii.
—— Miyopatik EMG A2 bandi Gili¢ Spektral Yogunlugu(GSY)
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Sekil 4.15. Miyopatik bir EMG Sinyalinin A2 alt bandinin GSY goriintiisii
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Sekil 4.16. Noropatik bir EMG sinyalinin A2 alt bandinin GSY goriintiisii

4.7. Oznitelik Cikarim

Yapilan analizler sonucunda normal, miyopatik, ndropatik EMG sinyallerini ayirt
edebilecek Oznitelikler ampirik olarak seg¢ilmistir. Zaman diizleminde yapilan analizler
sonucunda MAV,ZCR ve WA parametreleri Oznitelik olarak secilmistir. Frekans
Diizlemindeki analiz sonucunda da Sinyallerin GSY larin bdéliitlere ayrilmis ve bu
boliitlerin altinda kalan alanlar bir 6znitelik olarak tercih edilmistir. Bunun yan1 sira GSY
maksimum degeri, ortalama ve medyan frekanslar1 da siniflar aras1 degisiklik gosterdigi
gbzlemlenmis ve 6znitelik olarak secilmistir.

Yapilan ADD analizi sonucunda ise EMG sinyallerinin A2 alt bantlarinin GSY
lerinin gozlemlenen morfolojik 6zelliklerine gore bir takim matematiksel hesaplamalara
tabi tutulmugtur. Bu hesaplamalar, GSY lariin integrali, varyans ve RMS degerleri ve son
olarak ortalama frekans degerleri 6znitelik olarak se¢ilmistir.

Bu secimler sonucu 3 farkli sinifi ayirt edebilmek icin toplam 14 adet 6znitelik
secilmistir. Bu 6znitelik 90 sinyal i¢in ayr1 ayr1 bulunmus ve 15*%90 boyutunda bir matrise
atanmistir. Burada fazlalik kolon skor verisi olarak ayarlanmistir. Normal EMG sinyalleri
icin 0, miyopatik EMG sinyalleri 1, noropatik EMG sinyalleri i¢in 2 rakamlari
smiflandirict cevabi igin ayarlanmigtir. Oznitelik matrisi bir siniflandirma algoritmasina
giris olarak verilir ve 6znitelik matrisindeki herhangi bir satir algoritmanin cevabi olarak

secilir. Siniflandirma algoritmasi kalan diger satirlardaki veriler kullanilarak secilen cevap

satirini ¢ikis kabul edecek sekilde egitilir.
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Sekil 4.17. Oznitelik ¢ikariminin sematik gdsterimi
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S.SINIFLANDIRICI SONUCLARI

Tezin bu boliimiinde olusturulan Oznitelik matrisi ile anlatilan siniflandiricilarin
egitilmesi, sonrasinda bu egitilen siniflandiricilarin = basar1  ylizdeleri ve bu
smiflandiricilarin egitim verisinde bulunmayan 27 bagka EMG sinyali ile test edilmesi ve
bu testin sonuc¢larindan bahsedilecektir. Toplam 3 sinif oldugundan dolay1 bu 3 simifi 2 li
gruplara bolerek de egitim ve testeler yapilmistir. Normal-Miyopatik, Miyopatik-Noropatik
ve Normal-Noropatik olmak iizere 3 farkli grup olusturulmus. Bu gruplarinda egitim ve
test sonuglarina bakilmistir. Bu gruplar icin egitimde 42’ser testte ise 18’er sinyal
kullanilmigtir. Ayrica toplam 90 sinyalden elde edilen veriler ile de K-kat validasyonlu bir
egitim de yapilmis ve sonucglari bu béliimde paylasilmistir. Validasyon i¢in K degeri 5

secilmistir.

5.1. Smiflandiricilarin Egitim ve Test Sonuclar

MatLab ortaminin bize sagladigi “Deep Learning Toolbox™ aracinin altinda bulunan
“Classification Learner” uygulamasi sayesinde ayrica bir kod yazmadan MatLab da
bulunan 6ntanimli simiflandirma algoritmalar egitilebilmektedir. Bu sayede ayni veri ile
birden fazla siniflandiriciy1 ayn1 anda egitmek ve sonuclart gérebilmek miimkiindiir.

Ayni1 zamanda bu uygulama bize validasyon imkani da saglamaktadir. Bu
uygulamada k-kat validasyon kullanilarak egitilen siniflandiricinin tahmini yiizdesini
gorebilmek miimkiindiir.

Analizler sonucunda segilen ve elde edilen 15*90 lik 6znitelik matrisi MatLab daki
bu uygulamada siniflandiricilarin egitimi i¢in kullanilmigtir. K-kat validasyon i¢in K sayisi
5 olarak se¢ilmis siniflandiricinin cevap satir1 1. satir olarak secilmistir. Daha once de
bahsedildigi lizere matrisin 1. satir1 skor verilerden olugmaktadir.

14 6znitelik kullanilarak saglikli, miyopatik ve noropatik sinyallerin siniflandirilmasi
icin gerceklestirilen egitim sonucunda bir KNN algoritmast olan “Fine KNN” ve karar
agaci algoritmasi olan “Bagged Trees” smiflandirma algoritmalar1 %91,1 oraniyla en
yiiksek dogruluk oranlarmi vermistir. Her iki siiflandiricinin egitim sonucu ortay ¢ikan
karmagiklik matrisi agagida verilmistir. Bu matrisler k-kat validasyon sonucu olusmustur.
K=5 degeri secildigi i¢in 90 verinin 18 tanesi egitim i¢inde validasyon i¢in kullanilmis ve

bu 18 veri her bir katta bir pencere gibi data set iizerinde Ortlismesiz olarak kaydirilarak
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degismistir. Bu sayede algoritme her seferinde 72 veriyle egitilmis ve 18 veriyle test

edilmis olur. Yani veri setinin %80 i egitim i¢in %20 si test i¢in kullanilmustir.
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Sekil 5.1 90 EMG sinyalinden elde edilen 6znitelik verileriyle egitilen Fine KNN siniflandiricinin
egitim sonucu karmagiklik matrisi

Olusan karmasiklik matrisindeki veriler ile yapilan istatistiki hesaplamalar sonucu
Fine KNN siniflandiricinin egitim sonucu dogrulugu %91,1, hassasiyeti %93,33, 6zgilligii
ise %90 bulunmustur. Bu verilere ait ¢izelge asagida verilmistir.

Cizelge 5.1. 90 sinyal verisiyle egitilen Fine KNN siniflandirici egitim sonucu karmagiklik matrisi
istatistikleri

Dogruluk 91,1%
Hassasiyet 93,33%
Ozgilliik 90%
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Sekil 5.2 90 EMG sinyalinden elde edilen dznitelik verileriyle egitilen Bagged Tree siniflandiricinin
egitim sonucu karmagiklik matrisi

Egitim sonucu olusan Bagged Trees siniflandiriciya ait karmasiklik matrisindeki
veriler ile siniflandiricinin dogrulugu %91,1, hassasiyeti %95, 6zgiilliigii ise %86,7 olarak
hesaplanmistir. Asagidaki ¢izelgede cizelgesi verilmistir.

Cizelge 5.2 90 sinyal verisiyle egitilen Bagged Tree siniflandirict egitim sonucu karmasiklik matrisi

istatistikleri

Dogruluk 91,1%
Hassasiyet 95%
Ozgiillik 86,7%

90 veri ile egitimlerden sonra veri seti egitim ve test seti olarak veriler i¢inden
rastgele secilerek 2 pargaya boliinmiistiir. 63 veri egitim i¢in 27 veri ise test i¢in ayrilmistir.
Bu egitim ve test seti de kendi i¢inde 2 1i siniflar seklinde egitime ayrilmistir. Bu siniflar
normal-miyopatik, normal-néropatik, ve miyopatik-néropatik tir. Her bir smif igin 42
egitim 18 test verisi bulunmaktadir. Tiim egitimlerin sonucunda olusan karmasiklik matrisi
K-kat validasyon yontemi ile olusmus ve k degeri 5 secilmistir.

14 oOznitelik kullanilarak Normal ve miyopatik EMG sinyallerinin siniflandirilmasi
icin gerceklestirilen egitim sonucunda bir karar agaci algoritmasi olan “Bagged Trees”

algoritmast %97,6 dogruluk ile en yiiksek dogrulugu saglamistir. Sekil 6.2 de bu
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algoritmanin normal ve miyopatik 21 er sinyalden elde edilen toplam 42 sinyalin

Oznitelikleri ile egitimi sonucunda olusan karmasiklik matrisi verilmistir. Yani toplam

normal ve miyopatik verilerin %70 i egitim %30 u test i¢in kullanilmistir.

True class

Model 1.20

21

Predicted class

Sekil 5.3. Normal ve Miyopati siniflar1 i¢in egitilen bagged tree siniflandiricinin egitim sonucu karmasiklik

matrisi

Bu karmasiklik matrisinden yapilan hesaplar ile egitim sonucu siniflandiricinin

hassasiyeti 9%95,23 ozgiilligii ise %100 hesaplanmistir. Bu hesaplamalara dair olusan

cizelge asagida verilmistir.

Cizelge 5.3. Bagged Tree Siniflandiricinin Egitim Sonucu Normal ve Miyopatik Siniflandrmasinin

[statistikleri

Dogruluk 97,60%
Hassasiyet 95,23%
Ozgiillik 100%

Bu siniflandirict algoritmasi egitim sonrasinda 2 siniftan da 9 tane olmak iizere

toplam 18 sinyalden elde edilen Oznitelik matrisiyle test edilmistir. Test sonucu

siniflandirmanin dogrulugu %83,33 hesaplanmistir. Test sonucunda olusan karmasiklik

matrisi asagida verilmistir.
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Sekil 5.4. Egtilen Bagged tree simiflandiricinin normal ve miyopati siniflari testi sonucu karmasiklik
matrisi

Karmagiklik matrisinden hesaplamalar sonucunda hassasiyet %%88.8 ozgiilliik ise

%77.7 ¢ikmistir. Bu hesaplamalari iceren ¢izelge asagidaki gibidir.

Cizelge 5.4. Bagged Tree Smiflandiricinin Test Sonucu Normal ve Miyopatik Smiflandrmasinin Istatistiksel
Hesaplamalari

Dogruluk 83,33%
Hassasiyet 88,80%
Ozgulliik 77,70%

Normal ve miyopatik sinyal grubunun ardindan normal ve néropatik sinyal
grubundan olusan 42 sinyal ile egitim yapilmistir. Yani toplam normal ve noropatik

verilerin %70 1 egitim %30 u test i¢in kullanilmustir.

Bu egitim sonucunda en yiiksek dogruluk oranim1 %95,2 oraniyla SVM
algoritmasinin bir tiirli olan “Cubic SVM” algoritmas1 vermistir. Egitim sonucu olusan

karmagiklik matrisi asagidaki sekilde verilmistir.
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Sekil 5.5. Normal ve noéropati siniflari igin egitilen Cubic SVM siniflandiricinin karmasiklik matrisi

Bu karmasiklik matrisinden yapilan hesaplar ile egitim sonucu siniflandiricinin

hassasiyeti %90,47 0zgiilliigi ise %100 hesaplanmistir. Bu hesaplamalara dair olusan

cizelge agagida verilmistir.

Cizelge 5.5. Cubic SVM Siniflandiricinin Egitim Sonucu Normal ve Noropatik Siniflandrmasinin

Istatistiksel Hesaplamalar1

Dogruluk 95,20%
Hassasiyet 90,47%
Ozgilliik 100,00%

Bu sniflandirict daha sonra normal ve noropatik 18 sinyalden elde edilen 6znitelik

matrisiyle test edilmis ve test sonucunda %77,7 dogruluk elde edilmistir. Test sonucunda

olusan karmasiklik matrisi Sekil 6.5 teki gibidir.
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Sekil 5.6. Egtilen Cubic SVM siniflandiricinin normal ve néropati siiflari testi sonucu karmasiklik
matrisi

Karmasiklik matrisindeki verilerle yapilan hesaplamlara neticesinde. Normal ve
noropati smiflandirmast igin Cubic SVM simiflandiricnin hassasiyeti ve ozgilligi %77,7
cikmisti. Hesaplamalara ait ¢izelge asagida verilmistir.

Cizelge 5.6. Cubic SVM Siniflandiricimin Test Sonucu Normal ve Néropatik Smiflandrmasinin Istatistiksel
Hesaplamalart

Dogruluk 77,70%
Hassasiyet 77,70%
Ozgulliik 77,70%

2 li sinyal gruplarinin sonuncusu olan miyopatik ve noéropatik sinyallerden olusan
Oznitelik matrisiyle de bir egitim gerceklestirilmistir. Bu egitim sonucu hem Linear SVM
hem de Fine K-NN algoritmalari maksimum dogruluk sonucunu vermistir. Egitim sonucu
bu dogruluk sonucu %100 diir. Toplam miyopati ve néropati verilerinin %70 i egitim %30

u test i¢in kullanilmigtir. Olusan karmasiklik matrisi sekil 5.7 da gosterilmistir.
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Sekil 5.7. Miyoapati ve Noropati siniflari i¢in egitilen Linear SVM ve Fine KNN algoritmalarimin
karmasiklik matrisi

Bu matristeki veriler kullanilarak yapilan hassasiyet ve 6zgiilliik hesaplamalar1 %100

cikmistir. Hesaplamalara ait ¢izelge asagida verilmistir.

Cizelge 5.7. Linear SVM ve Fine KNN siniflandiricilarin egitimi sonucu miyopatik ve ndropatik
siniflandirmasinin istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 100,00%
Hassasiyet 100,00%
Ozgilliik 100,00%

Siniflandiricilar noropati ve miyopatik 18 sinyalden elde edilen 6znitelikler ile test
edilmis ve test sonucu her iki sniflandirici %94,4 oraninda bir dogruluk vermistir. Test
sonucu her iki sinilandiricinind karmasiklik matrisi bire bir ayni1 ¢ikmis ve sekil 5.8 de

verilmistir.
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Sekil 5.8. Egtilen Linear SVM ve Fine K-NN siniflandiricilarin miyopati ve noropati siniflari test sonucu
karmagiklik matrisi.

Bu karmasiklik matrisinden yapilan hesaplamalar sonucu her iki algoritma i¢inde

hassasiyet %88,9 ozgiilliik ise %100 ¢ikmistir. Hesaplamalara ait ¢izelge asagidaki gibidir.

Cizelge 5.8. Linear SVM ve Fine KNN siniflandiricilarin test sonucu miyopatik ve néropatik
siniflandirmasinin istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 94,44%
Hassasiyet 88,90%
Ozgilliik 100,00%

2 li gruplarin egitim ve testlerinden sonra 3 sinifi birden siiflandirmak i¢in egitimler
yapilmis ardindan bu siiflandiricilarin testleri gerceklestirilmistir.
63 sinyal ve 14 oOznitelik kullanilarak gerceklestirilen egitim sonucunda K-NN

2

siiflandirict algoritmalarindan biri olan “Fine K-NN” algoritmast %93,7 dogruluk
saglamigtir. Tiim gruplara ait verilerin %70 1 egitim i¢in kullanilmis kalan %30 u test i¢in
ayrilmistir. Asagidaki sekilde bu algoritmanin egitimi sonucu olusan karmasiklik matrisi

goriilmektedir
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Sekil 5.9. 63 veri ile 3 li siniflandirma i¢in Egitim sonucu Fine K-NN algoritmasinin karmasiklik matrisi

Bu karmagiklik matrisindeki veriler kullanilarak Fine K-NN simiflandiricinin egitim
sonucu hassasiyeti %92,85 ozgiilligli 1s€%95,23 hesaplanmistir. 3’14 siiflandirmada
pozitif durumu sinyalin miyopati veya ndropati olma durumu olarak ele alimustir.

Hassasiyet ve 6zgiilliikk hesaplamalar1 asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 5.9. Fine KNN siniflandiricinin egitim sonucu normal, miyopatik ve ndropatik siniflandirmasinin
istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 93,70%
Hassasiyet 92,85%
Ozgiillik 95,87%

Fine K-NN algoritmasindan sonraki en yiiksek sonucu Linear (gizgisel) SVM
algoritmast vermistir. Bu algoritmanin dogrulugu egitimi  sonucu %90.5 c¢ikmustir.

Sekil5.10. da bu algoritmaya ait karmasiklik matrisi goriilmektedir.

59



Model 1.6

0 21
w
W
&
[&]
il 4 17
&
b
2 2 19
o 7z =

Predicted class
Sekil 5.10. 63 veri ile 3 li siiflandirma i¢in Egitimi sonucu Linear SVM algoritmasini karmasiklik matrisi

Bu matristeki verilerden Linear SVM siiflandiricinin egitim sonucu hassasiyeti

%85,71 ozgilligi ise %100 hesaplanmistir. Hesaplamalarin gizelgesi asagida verilmistir.

Cizelge 5.10. Linear SVM siniflandiricinin egitim sonucu normal, miyopatik ve noropatik siniflandirmasinin
istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 90,50%
Hassasiyet 85,71%
Ozgulliik 100%

Egitilen modeller egitim verisinde bulunmayan 27 EMG sinyalinin ayni 6znitelik
verileriyle test edilmek iizere kaydedilmistir.

Kaydedilen modeller egitim verisinde kullanilan veriler disindan secilen 27 EMG
sinyali ile test edilmistir. Bu 27 EMG verisi i¢cinde 9 saglikli, 9 miyopatik, 9 ndropatik
EMG sinyallerinden olugmaktadir.

Egitim sonucu dogrulugu %93,7 olan Fine K-NN siniflandirict algoritmasi bu 27 veri
ile test edildiginde %81,5 gibi bir dogruluk saglamigtir. Sekil32. de test sonuglarinin

karmagiklik matrisi goriilmektedir.
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Sekil 5.11. Fine-KNN algoritmasinin 27 sinyalden elde edilen 6zniteliklerle 3 lii siniflandirma test
karmagiklik matrisi.

Karmagiklik matrisindeki verileri kullanarak yapilan hassasiyet ve 0zgiilliikk hesaplari

sirastyla %88.2 ve %77.7 ¢ikmistir. Hesaplamalarin ¢izelgesi asagida verilmistir.

Cizelge 5.11. Fine KNN siniflandiricinin test sonucu normal, miyopatik ve ndropatik siniflandirmasinin
istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 81,50%
Hassasiyet 88,20%
Ozgilliik 77,70%

Linear SVM algoritmas1 27 sinyalde elde edilen 6znitelik verileri ile test edildiginde
%81.5 gibi bir dogruluga sahiptir. Sekil5.12.de Linear SVM simiflandiricinin test sonucu

karmagiklik matrisi gortilmektedir.
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Sekil 5.12. Linear SVM algoritmasinin 27 sinyalden elde edilen 6zniteliklerle 3 1i siniflandirma test
karmagiklik matrisi

Karmasiklik matrisindeki verileri kullanarak yapilan hassasiyet ve 6zgiilliik hesaplari
sirastyla %88.8 ve %77.7 ¢ikmistir. Linear SVM algoritmasinin test sonucu istatistiksel

hesaplamalar1 agagidaki ¢izelgedeki gibidir.

Cizelge 5.12. Linear SVM smiflandiricinin test sonucu normal, miyopatik ve néropatik siniflandirmasimin
istatistiksel hesaplamasi

Dogruluk 81,50%
Hassasiyet 88,20%
Ozgulliik 77,70%

Siniflandiricilar testte egitimde oldugundan daha az basari gostermistir. Bunun
sebebi testte kullanilan verilerin dagilimiyla ilgili olabilecegi gibi ayni zamanda testte
kullanilan veri sayisinin da siniflandiricida kullanilan veri sayisindan daha az olmasi
olabilir.

Yine de Fine K-NN algoritmast egitimde Linear SVM den daha fazla basari
gostermesine ragmen testte iki algoritmada ay1 basariya sahiptir. Karmasiklik matrislerine

bakildigina miyopati ve noropati i¢in ayr1 basari oranlarinin oldugu sdylenebilir.
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2 smiflandiricinin  karmagiklik matris verilerine baktigimizda ise Fine K-NN
algoritmasinin ndropati i¢in daha dogru siniflandirma yaptigini, linear SVM algoritmasinin
ise miyopati icin daha dogru smiflandirma yaptigini soyleyebiliriz. Buna kasin iki
siniflandiricinin da hassasiyetleri ayni ¢ikmastir.

Sonug olarak tez ¢alismasi kapsaminda yapilan uygulamalar sonucu %81,5 oraninda
dogruluga sahip siniflandiricilar elde edilmistir. Ayn1 zamanda 90 veri ile egitim sonucu
olan siniflandiricilar %91,1 dogruluga sahiptir. K-kat validasyondaki K degerinin 5
oldugunu g6z oOniinde bulundurursak 18 verilik bir test veri seti se¢mis olsaydi bu
dogrulugu yakalayabilirdik. Siniflandiricilarin = 6zellikle rahatsizliklara sahip EMG
sinyallerini bulmakta %88,8 oraninda bulabilmesi miyopati ve ndropati i¢in dogru
Oznitelikler bulundugunu bizlere sdyleyebilmektedir.Bu ¢alisma ileri ki ¢aligmalarda daha
iyi egitilen ve test sonuglar1 daha yliksek dogruluklara sahip siniflandirici algoritmalariyla
hastalara fiziksel konsiiltasyonu minimize edecek, kan testine veya daha ileri seviyelerde
biyopsiye ihtiya¢ duymadan sadece EMG sinyalleri kullanilarak yiiksek dogruluklu bir
sistem ve algoritma tasariminin yapilmasi igin 151k olmustur. Ozellikle ALS gibi kritik
hastaliklarin erken teshisinin EMG sinyalleri ile miimkiin olabilecegini gostermektedir.
Calismada yapilan tiim egitim ve test sonuclarinda ortay ¢ikan siniflandirict istatistikleri

asagidaki ¢izelgede verilmisir.
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Cizelge 5.13. Tiim Siflandirict Istatistikleri

Egitim Sonucu Olusan Siniflandirici istatistikleri

Normal-Miyopatik-Néropatik Uglii Grubu Siniflandirmasi

90 Sinyal ile Yapilan Egitim 63 Sinyal ile Yapilan Egitim

Siniflandirici |Dogruluk |Hassasiyet |Ozgiilliik |Siniflandirici |Dogruluk \Hassasiyet |Ozgiilliik

Normal-Miyopatik ikili Grubu
Siniflandirmasi

Siniflandirici \Dogruluk \Hassasiyet |Ozgiilliik Normal-Néropatik ikili Grubu

Siniflandirici |Dogruluk |Hassasiyet |Ozgiilliik

Miyopatik-Néropatik ikili Grubu
Siniflandirmasi

Test Sonucu Olusan Siniflandirici istatistikleri

Normal-Miyopatik-Néropatik Uglii Grubu

Siniflandirmasi
Siniflandirici \Dogruluk Ong/IUk Normal-Miyopatik ikili Grubu
Siniflandirmasi

Siniflandirici |Dogruluk OngIIUk Normal-Néropatik ikili Grubu
Siniflandirmasi
Siniflandirici \Dogruluk OngIIUk

Miyopatik-Néropatik ikili Grubu
Siniflandirmasi
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Calisma sonucunda EMG sinyallerindeki aksiyon potansiyellerini ayristirma gibi
zorlu ve karmagik iglemleri kullanmadan, zaman ve frekans diizlemi analizlerinin yan1 sira
ayrik dalgacik doniisiimii de kullanarak ¢ikarilan Oznitelikler sonucunda basaril
siiflandiric1 sonuglar: elde edilmistir. Dogrudan EMG sinyallerinden elde edilen 6znitelik

sayist literatlirde bulunan bir ¢ok ¢alismadan daha fazladir.
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6.SONUC VE ONERILER

Tez calismasi kapsaminda yapilan analiz ve siiflandirma uygulamalari sonucunda
egitim sonuglarinin literatiirde daha Once yapilan calismalara gore daha yiiksek veya
benzer oldugu goriilmektedir. Buna karsin test sonuglart kimi ¢alismalardan daha kotii gibi
goziikse de yapilan bazi ¢aligmalardan yiiksek bulunmustur.

EMG sinyallerinin analizinde altin standart kabul edilen aksiyon potansiyelleri
ayristirmast olduk¢a zahmetli, karmasik ve uzun siiren bir islemdir. Bu ¢alismada EMG
sinyali bir biitiin olarak ele alinmistir. Bu nedenle yapilan hesaplamalar daha hizli
olmaktadir. Bunun yani sira ¢ikarilan 6znitelik matrisi su zamana kadar literatiirde olan
calismalardan daha fazla 6znitelik sayisina sahiptir.

EMG sinyali ¢ok kaotik bir sinyaldir. Ayn1 zamanda EKG,EEG gibi otonom bir
sekilde alinamaz. Yani hasta kendi istegiyle ilgili kas1 kasmadan EMG gerceklestirilemez.
Bu noktada EMG operatoriiniin rolii ¢ok onemlidir. Hastayr dogru yonlendirmesi, eger
igne elektrot kullaniliyor ise elektrotun yerlesimi, operatoriin sinyalin dogru alinip
alimmadigin1 anlamas1 i¢in gerekli olan yeterli egitimi almis olmasi ¢ok dnemli faktorlerdir.
Bu yeterliliklerin saglanmasi icin EMG ¢alismalarinda kontrollii veri alinmasi daha saglikli
olacaktir.

Miyopati ve noropati kavramlart semsiye kavramlardir. Bu kavramlar aslinda
semptomlart ayni olan fakat sebepleri farkli olan birden fazla rahatsizhig1 isaret
etmektedirler. Her ne kadar semptomlar1 ayni1 olsa da EMG sinyallerinde etkileri farkli
olabilmektedir. Oyle ki saglikli gibi goriinen miyopatik EMG sinyalleri literatiirde
mevcuttur. Bu nedenle ¢alisma yapilirken miyopati ve noropati kavramlar: altinda ayni
siniflara giren hastalarin sinyallerinin analiz edilmesi hem analizi kolaylastiracak hem de
Oznitelik kalitesini artiracaktir.

Her insanin genetigi birbirinden farklidir. Dolayistyla her insanin ulasabilecegi kas
giicli hem genetik hem de cevresel etkenlerle degismektedir. Degisen seyi sadece kas degil
ayni zamanda viicudumuzda ne kadar néron oldugu bunlarin uyartimlarinin nasil olacagi
da genetik ve cevresel faktorlere baglidir. Bu nedenle her insanin EMG sinyali ayni
degildir. Ozellikle zaman diizleminde genlik bazinda kimi saglikli insandan alinan EMG
sinyali bagka bir insandan alinan miyopatik bir sinyale genlik bazinda benzeyebilir. Ayn1
zamanda cinsiyet,yas,boy-kilo bunlar1 etkileyebilecek faktorlerdir. Bu nedenle bazi

zamanlar zaman diizleminde genlik bazinda 6znitelik bulmaz kolay olmaz. Yine kontrolli
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alman EMG verileriyle yas ve cinsiyet gruplarini daraltarak yapilacak ¢aligmalar 6znitelik
kalitesini dolayisiyla siniflandiricinin dogrulugunu artirabilir.

Test sonuglarinin bazi ¢alismalardan daha diisiik oldugundan bahsetmistik. Fakat
literatlirde ayristirma yontemi kullanilmadan saglikli,miyopati ve ndropati ayrimi yapan
sayili ¢alisma vardir. Calismalar daha c¢ok 2’1i sinif halinde yapilmistir. Bu 2 1i siniflar
arasinda saglikli ve noropati ayrimi yapan caligma sayist yine azdir. Bu ¢aligma
kapsaminda test sonuglarina bakildiginda miyopati sinyallerinin tespitini ¢ok daha dogru
yaptig1 karmasiklik matrislerinden anlasilabilir. Dogruluk yiizdelerini diisiirme saglikli ve
noropatik sinyallerin birbirinde daha az ayrilmasindan kaynaklidir. Bu nokta néropati ve
saglikli sinyalleri Dbirbirinden ayirabilecek daha basarili bir 06znitelik bulmak
smiflandiricilarin dogruluk oranimi yiikseltecektir. Yine siniflandiricinin dogruluk oranlari
test edilen veri sayisi ile de ilgilidir. Calismada testler 27 sinyal ile gerceklestirilmis ve
EMG sinyalleri boliitlenmemistir. Sinyal sayisini artirmak dogruluk oranlarini artirabilir.

Calisma esnasinda MatLab ortamimin bize sagladigi uygulama ve araglar
kullanilmisgtir. Bu uygulama ve araglar iglerinden daha Onceden tanimli algoritmalari
kullanirlar. Bu nedenle bu algoritmalarin parametrelerini degistirmek miimkiin degildir.
Eldeki verileri daha diizgiin sekilde ayirmak ve siniflandirabilmek i¢in bu algoritmalara ek
olarak bir takim optimizasyon algoritmalar1 kullanilmasi var olan Ozniteliklerden daha
kalitelisi ve ayirict olanint bulmayi saglayabilir. Bu durum hem smiflandiricilar

hizlandirmak hem de smiflandiricilarin dogrulugunu artirmak icin kullanilabilir.
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