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OZET

Anahtar kelimeler: Spastisite, Patella T-refleks, EMG, isaret isleme, makine
Ogrenmesi

Spastisite, iist motor yollarindaki lezyona bagli hareket bozuklugu ile olusan klinik bir
durumdur. Spastisitesinin tanimlanmasinda, 6l¢lilmesinde ve degerlendirilmesinde
genel kabul gérmiis bir yontem bulunmamaktadir. Bu tezde, sinyal isleme ve makine
ogrenme tekniklerine dayali olarak spastisite i¢in giivenilir bir klinik degerlendirme
yontemi gelistirilmistir. Bu amagla, Patella T-refleksi tetiklendiginde katilimcilarin RF
ve BF kaslarinin EMG verilerini kaydeden bir dl¢iim sistemi hazirlanmistir. Sistem
sayesinde kaydedilen veriler oncelikle bir 6nisleme adimindan gegirilmistir. Bu adimi1
takip eden 6znitelik ¢ikarma adiminda, her iki kas grubundan 6lgiilen kisa siireli EMG
sinyalinden zaman ve frekans uzaylarinda beser adet Oznitelik belirlenmistir. Bu
ozellikler, spastisiteyi. karakterize eden 6znitelik vektoriinli olusturmak i¢in Patella T-
refleksinin tetikledigi Pendulum hareketinin alti adet 6zniteligi ile birlestirilmistir.
Sonugta toplam 26 elemandan olusan 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Oznitelik ¢ikarma adimindan sonra, 6znitelik vektdriiniin ayirma kabiliyetini artirmak
icin gergeklestirilen dznitelik secimi siirecinde Fisher Skoru kullanilmustir. Onisleme,
Oznitelik c¢ikarma ve Oznitelik segme adimlari tezin sinyal isleme kismini
olusturmaktadir. Sistemin siniflandirma evresinde ise, spastisite derecelendirmesinde
kabul edilebilir ve giivenilir sonuglar veren YSA, k-EYK ve DVM makine 6grenme
algoritmalart uygulanmistir. Ayrica, smiflandiricilarin performanslarini artirmak
amaciyla tezde AdaBoost algoritmasindan da faydalamilmistir. No6rologlarin
ifadelerine gore, klinik degerlendirmelerde % 80 ve {lzeri dogruluk yiizdeleri
kesinlikle kabul edilebilir ve uygulanabilirdir. Dolayisiyla, Fisher Skoru, ii¢ katl
capraz dogrulama ve DVM veya k-EYK teknikleri i¢eren Onerilen yontem spastisite
degerlendirmeleri igin etkin bir sekilde kullanilabilir. Normal, Ashworth 1 ve
Ashworth 2 spastisite diizeylerini belirlemek amaciyla kullanilan bu kombinasyonlarin
dogruluk degerleri sirastyla % 86.66 ve % 80.33 olarak belirlenmistir. Sunulan tez
makine Ogrenmesi ve sinyal isleme yOntemlerini kullanarak spastisite
derecelendirilmesini otomatik olarak giivenilir bir sekilde gergeklestiren, bu sayede
norologlara fayda saglayan 6nemli bir caligma 6zelligi tagimaktadir.
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DIAGNOSIS AND GRADING OF SPASTICITY WITH
ELECTROPHYSIOLOGICAL AND KINESIOLOGICAL DATA

SUMMARY

Keywords: Spsasticity, singal processing, machine learning

Spasticity is a clinical condition caused by movement disorder induced by lesion in
the upper motor pathways. There is no generally accepted method in diagnosis,
measurement and evaluation of spasticity. In this thesis, a reliable clinical evaluation
method is developed for spasticity based on signal processing and machine learning
techniques. For this purpose, a measurement system that records the EMG data from
RF and BF muscles when Patella T-reflex was triggered is designed. The data that is
recorded by the system is passed through the preprocessing step. In the following
feature extraction step, five features in time domanin and frequency domain of the
short time EMG signal that measured from aech of two muscle groups are determined.
These features are combined with six features of the Pendulum movement triggered
by the Patelle T-reflex to generate the feature vector that characterizes the spasticity.
Feature vector that includes 26 elements is obtained eventually.

After feature extraction step, Fisher Score is used in the feature selection process that
is developed to improve the separation ability of the feature vector. Preprocessing,
feature extraction and feature selection steps constitute the signal processing part of
the thesis. ANN, k-NN and SVM machine learning algorithms, which produce
acceptable and reliable results in the grading of spasticity, were applied in the
classification phase of the system. Furthermore, in this thesis AdaBoost algorithm is
utilized to improve the performance of the classifiers. Neurologists reported that 80%
and above accuracy scores in clinical trials are absolutely acceptable and feasible.
Thus, the proposed method that includes Fisher Score, 3-fold cross validation and
SVM or k-NN techniques can effectively be used for spasticity assessments. It was
determined that the accuracy values of these combinations which are used to determine
the normal, Ashworth 1 and Ashworth 2 spasticity levels were 86.66% and 80.33%,
respectively. The proposed thesis performs the grading of spasticity in an authomatic
and reliable way by using signal processing and machine learning methods and thus it
1s an important study that provides valuable information to the neorulogists.
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BOLUM 1. GIiRiS

Spastisite, bilinen motor bozukluklardan birisi olmasina ragmen gerek
tanimlanmasinda gerekse degerlendirilmesinde sorunlar yasanmaktadir. Yapilan bir
makale calismasinda spastisitenin tanimi ve dl¢limiine dair 250’ye (190 clinical trials,
46 literature reviews, 14 case reports ) yakin calisma incelenmis, spastisitenin tanimi
ve Ol¢limiine dair ortak bir tanimlama ve 6l¢lim metoduna ulasilamamistir [1]. Ancak
incelenen calismalarin yaklasik % 78'inde Lance'nin tanimi kullanilmistir. Lance,
spastisiteyi “Ust motor néron sendromunun bir komponenti olan germe reflekslerinin
hipereksitabilitesi sonucu ortaya c¢ikan artmis tendon sicramalari ile birlikte hiza
bagimli olarak tonik germe reflekslerindeki artis ile karakterize motor bozukluktur.”
seklinde tanimlamistir [2]. Robert Young, bu tanimlamay1 biraz daha genisletmistir.
Ust motor noéron sendromunun diger karakteristiklerini ekleyerek, {ist motor néron
sendromu hastalarda, spastisite ile iliskili olarak hem anormal davraniglar hem de
performans eksikliklerini tanimlamistir [3]. SPASM (Support Programme for
Assembly of a Database for Spasticity Measuremnet) adi verilen spastisite ¢alisma
grubu; spastisiteyi iist motor ndron lezyonu sonucu kaslarin istemsiz aralikla veya
daimi aktivasyonu seklinde gosteren sensori motor kontrol bozuklugu seklinde

tanimlamistir [4].

Sonug olarak spastisite kas tonusundaki istemsiz artiglardir. Bu durum istirahat halinde
olusmaz iken kas gerilimi siiresince olusur. Inici motor yollar1 etkileyen serebrum,
beyin sap1 ve omuriliin lezyonlarinda gelisir. Babinski yaniti ve artmis tendon

refleksleri spastisisteye genellikle eslik eder.

Yapilan arastirmlara gore giiniimiizde spastisiteden etkilenen 12 milyondan fazla kisi
oldugu diisiilmektedir [5,6]. Spastisitenin dogru olarak olgiilmesi ve objektif olarak

degerlendirilmesi, altta yatan patolojik mekanizmanin daha iyi anlagilmasini ve



dolayisiyla dogru bir tedaviye karar verilmesini de saglar [7,8]. Giinlimiizde
spastisitenin degerlendirmesinde basit anketler, gonyometrik degerlendirmeler,
mekanik, elektromyografik ve biyomekanik dlgiimler gibi ¢ok sayida 6l¢lim sistemleri
gelistirilmeye ¢alisilmistir [9,10,11]. Literatiirde bir¢ok calisma olmasina ragmen, tim

bilim camiasi tarafindan ortak kabul gormiis tam etkin bir yontem bulunmamaktadir.

Spastisitenin degerlendirmesinde 24 farkli skala mevcuttur. Bu skalalardan en ¢ok
kabul goreni 1964 yilinda Ashworth’un gelistirdigi skaladir. Ashworth Skalasi en
yaygin kullanilan ve bilinen spastisite skalasidir. 1987 yilinda bu skala ¢ok kii¢iik
degisikliklerle yeniden diizenlenmis ve “Modifiye Ashworth Skalasi (MAS)” olarak

tanimlanmastir [12].

Hastaligin tanimlanmasi ve kendi igerisinde siniflandirilmasi karmasik bir yapiya
sahip oldugundan literatiirde bir cok calismada rastlanmaktadir. Ama giliniimiizde

genel kabul gormiis bir yontem bulunmamaktadir.

Tez calismasimnin amaci, spastisitenin teshisi ve derecelendirilmesi i¢in uzmanlara
destek saglayic1 yiiksek dogruluklu otomatik bir sistem gelistirmektir. Bu amagcla
oncelikle kurulan sistem ile olgularin Patella T-refleksleri tetiklenmistir. Tetikleme
sonucu ortaya ¢ikan Pendulum hareketinin kinezyolojik parametreleri hesaplanmaistir.
Ayrica tetikleme esnasinda olgularin Biceps Femoris (BF) ve Rectus Femoris (RF) kas
gruplarinin EMG kayitlart aliarak bu kayitlarin elektrofizyolojik 6znitelikleri de
belirlenmistir. Bu adim sonunda normal ve her dereceden spastik olgulara ait bir veri
seti elde edilmistir. Veri seti olusturulurken spastisitesi olan olgularda Akdeniz
Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji, Norosirurji, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon
polikliniklerine basvuran ve Noroloji klinigine yatan goniillii hastalara ait veriler

kullanilmistir. Tez ¢alismasinda higbir sentetik veri kullanilmamustir.

Olgulardan kayit alinirken Pendulum hareketi i¢cin Biometrics firmasma ait
gonyometre, EMG kayitlari i¢in ise ayn1 firmaya ait EMG cihazi kullanilmistir. Ancak
Biometrics yazilimi firmaya ait 6zel bir yazilim olugundan ve tezin amaci i¢in yetersiz

kaldigindan kinezyolojik ve elektro fizyolojik oOzelliklerin hesaplanmasi igin



MATLAB programi {lizerinden bir analiz programi yazilmistir. Bu analiz programu ile

toplamda 65 olgudan alinan 26 elemandan olusan 90 adet veri vektorii elde edilmistir.

Yukarida agiklanan adimdan sonra, elde edilen 6zniteliklerden ayirt edicilik 6zelligi
yiiksek olanlar se¢ilmistir. Bu islem i¢in Fisher Skorlama teknigi kullanilmistir. Tez
caligmasinda ayirt edilmesi amaglanan ii¢ sinif mevcuttur. Bunlar Normal, Ashworth
1 ve Ashworth 2 smiflaridir. Ashworth 3 ve Ashworth 4 derecelerine sahip olgulardan
da veri alinmasina ragmen, bu siniflar herkes tarafindan rahatca ayirt edilebildiginden

calismaya dahil edilmemistir.

Son asamada ise literatiirde hastaliklarin derecelendirilmesi i¢in yaygin olarak
kullanilan ve kabul edilebilir sonuglar veren YSA, DVM ve k-EYK tekniklerinden
faydalanilmistir [Sultan hocanin sodyledigi gibi bazi referanslar verilebilir]. Bu
asamanin uygulanmasi ile birlikte sistem biitiin olarak ¢alismakta ve olgular1 % 86.66

dogrulukla Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2 olarak siniflandirabilmektedir.

1.1. Tez Cahismasinin Katkilar

Spastisitenin tanimi, Olgiilmesi ve derecelendirilmesi ic¢in glinlimiizde ortak kabul
gormiis bir yontem bulunmamaktadir. Bu tezin amaci bahsedilen problemi ¢dzmek
amaciyla sinyal isleme ve makine 6grenme tekniklerinden faydalanarak, kurulan
Ol¢iim diizenegi vasitasiyla kaydedilen verileri isleyip degerlendiren ndrologlara
yardimct olacak otomatik bir sistem sunmaktir. Yapilan tez g¢aligmasinin bilime

kazandirdig1 yenilikler asagida 6zetlenmistir.

- Olgiim sistemi 6nceden Korkut Yaltkaya tarafindan onerilmis ve &lgiim
almmistir. Bu sistemde 1967 yilinin teknolojisini kullanmigtir. Tezde
kullandigimiz cihazlarla giiniimiiz teknolojilerinden faydalanarak daha hassas
ve detayli 6l¢lim yapma imkani saglanmustir.

- Baz1 olgularin Pendulum hareketinin ilk tepe noktasina ulastiginda bir
centiklenme oldugu gozlenmistir. Bu c¢entiklenme bulgusu simdiye kadar
tanimlanmamis olup tez kapsaminda yaymnlanan bir makale ile bu bulgu

literatiire kazandirilmistir [13].



-  MATLAB programi kullanilarak EMG ve kinezyolojik verileri analiz eden bir
yazilim gelistirilmistir.

- Kisa zamanli EMG verisi ve kinezyolojik verilerin makine 6grenmesi
algoritmasi ile % 86.66 siniflandirma basarisina ulasilmistir. Bu yiizde sunulan
sistemin  dogruluk oramidir. Yani spastisite % 86.66 dogrulukla
derecelendirilmistir.

- Tez, norolojik bir probleme sinyal isleme ve makine 6grenmesi tekniklerini

uygulayarak otomatik ve gilivenilir bir ¢6ziim sunmustur.

Tez su sekilde organize edilmistir. Boliim 2’de spastisitenin tarihgesi verilmis ve
spastisite i¢in simdiye kadar kullanilan tanimlamalardan bahsedilmistir. Ayrica,
spastisitenin Olgiilmesi ve derecelendirilmesi i¢in kullanilan yontemler ve skalalar
aciklanmistir. Boliim 3’de spastisitenin nedeninin ve nasil olustugunun daha iyi
anlasilabilmesi amaciyla hareketin ndral mekanizmasindan ve EMG’den
bahsedilmistir. Bolim 4’de ise spastisitenin tespiti ve derecelendirilmesi igin tez
calismasinda kullanilan tiim yontemler agiklanmstir. Olgiim sistemi ve alian kayitlar
detaylar1 ile bu boliimde incelenmistir. Son olarak Bolim 5°de tezden elde edilen

sonuclar ve tartismalar verilmistir.



BOLUM 2. SPASTISITENIN TANIMI VE DEGERLENDIRILMESI

Bir hastaligin, etiyolojisi (nedensellik) ile patofizyolojik mekanizmalarin viicutta
etkiledigi bolgeler iyi bilinirse, hastaligin teshisi, tanisi, smiflandirmasi, tedavi
yontemleri daha net olabilmektedir. Spastisiteye sebep olan mekanizmalarin net olarak
¢Oziilmemis olmasi, bu  hastaligin tanimlanmasinda, Ol¢iilmesinde,
siniflandirilmasinda  ve tedavisinde =zorluklar olusturmaktadir. Bu boliimde
spastisitenin tarihsel gelisiminden, tanimindan, 6l¢iim metotlarindan ve degerlendirme

skalalarindan bahsedilmistir.

2.1. Spastisitenin Tarihcesi ve Tanim

Spastisite, Yunanca “Spasticos” kelimesinden tiiretilmis olup, biiziiliip kisalmak
anlamia gelen “spastic” kelimesinden koken almistir [14]. Bir tarafa dogru siddetle
¢cekme ve gerilme anlamina gelmektedir. Bu kelime literatiirde ilk defa 1829°da Good
tarafindan kullanilmistir [14]. Deneysel anlamda ise spastisite, ilk olarak bir ingiliz
fizyolog olan Serrington’un deserebre hayvanlar iizerinde yaptig1 c¢alismalarda
tanimlanmaya c¢alisilmistir [15]. Daha sonra Babinsksi’nin gozlemleri ii¢ tip spastisite
klinik tanimi ortaya koymustur. 1980 yilinda Lance’nin yapmis oldugu tanima gore
spastisite “Ust motor néron (UMN) sendromunun bir komponenti olan germe
reflekslerinin hipereksitabilitesi sonucu ortaya ¢ikan artmis tendon si¢cramalart ile

birlikte, hiza bagl tonik germe refleksindeki artis ile karakterize motor bozukluktur’

[16]. Giinlimiizde en ¢ok kabul géren tanim Lance’nin tanimidir.

Spastisite, bilinen motor bozukluklardan birisi olmasina ragmen gerek
tanimlanmasinda, gerek Olgiilmesinde, gerekse degerlendirilmesinde sorunlar
yasanmigtir. Yapilan bir literatlir taramasi calismasinda spastisitenin tanimi ve

Olclimiine dair 190’1 klinik, 46’s1 literatiir arastirmast ve 14’ durum raporu olmak



lizere yaklagik 250 calisma incelenmis, spastisitenin tanimi ve Ol¢iimiinde ortak bir
tanimlama ve 6l¢iim metodu olmadig1 goriilmiistiir [1]. Bu calismalarin % 78’inde
yukarida verilen Lance’nin tanimlamasi kullanilmigtir. 1994 yilinda Robert Young,
Lance’nin tanimlamasini biraz daha genisletmistir [2]. Young, iist motor noéron
sendromunun diger karakteristiklerini de ekleyerek iist motor néron sendromunun
hastalarda, spastisite ile iliskili olarak hem anormal davraniglara hem de performans

eksikliklerine neden oldugunu 6ne siirmiistiir.

SPASM (Support Programme for Assembly of a Database for Spasticity Measuremnet)
adi1 verilen spastisite calisma grubu; 2005 yilinda spastisiteyi list motor néron lezyonu
sonucu kaslarin istemsiz intermittan veya daimi aktivasyonu seklinde gosteren sensori
motor kontrol bozuklugu seklinde tanimlamistir [17]. Spastisite genel anlamda kas
tonusundaki istemsiz artiglardir. Bu durum istirahat halinde olugsmaz iken kas gerilimi
siiresince ortaya cikar. Inici motor yollari etkileyen serebrum, beyin sap1 ve omuriligin
lezyonlarinda gelisir. Babinski yaniti ve artmis tendon refleksleri spastisiteye
genellikle eslik eder. Spastisite, UMN’nin herhangi bir nedenle tutulmas: sonrasi,
hareket yeteneginin azalmasi ve agrili spazmlar ile ortaya ¢ikan norolojik bir tablodur
[15]. Spastisiteye neden olabilecek diger durumlar ise, travmatik beyin hasari, medulla
spinalis yaralanmalari, hipoksik beyin hasari1 ve inmedir [18]. Spastisite, hastalarin
kas-iskelet yapisin1 etkilemekte olup, postiir bozukluklari, spazm ve uyku
bozukluklarina neden olmakta ve hastalarin giinliik yasam aktivitelerini (giyinme,

hijyen vb.) yerine getirmelerini engellemektedir.

2.2. Spastisitenin Ol¢iilmesi ve Degerlendirilmesi

Spastisiteyi 6lgmek, hastadaki kas tonusu degisiklikleri, hiperrefleksi, doku spazmlari
ve klonus varligi hakkinda bilgi edinmek, ayrica merkezi sinir sistemi lezyonlarinin
teshisi ve yapilan tedavinin etkinligini degerlendirmek i¢in Onemlidir [15].
Spastisitenin Ol¢iilmesi, hastaligin mevcut durumunun tespiti, hastaligin hangi evrede
oldugu ve yapilan tedavilerin etkinligini degerlendirmek agisindan da Onemlidir.
Spastik hasta degerlendirilirken doktor dikkatli bir sekilde hastaya belirli sorular
sorarak klinik Oykiisiinii almalidir. Klinik 6ykii alindiktan sonra buna baglh olarak

tonus ve refleks muayenesi, pasif ve aktif hareket muayenesi, kas testi, fonksiyonel



degerlendirme yapilir. Spastisitenin 6l¢limii doktordan doktora degisiklik gosterdigi
gibi hastadaki spastisite degeri giinden giine hatta ayni giin icerisinde bile farklilik
gosterebilir. Bu nedenle, spastisitenin objektif 6l¢iimii olduk¢a zor ve karmasiktir.
Spastisitenin objektif degerlendirilmesi ve buna bagli olarak tedavinin planlanmasi
i¢in ¢esitli O0l¢lim metotlar1 olmakla birlikte tam ve etkin bir 6l¢iim metodu heniiz

kullanilmamaktadir. Tablo 2.1.’de 6l¢iim teknikleri 6zetlenmistir [19].

Tablo 2.1. Spastisitede 6l¢iim metotlari [19]

Spastisite Ol¢iim Metotlar Yontemler

Klinik Olciimler / Skalalar Eklem hareket agiklig
Tonus yogunlugu 6l¢timii
Spazm siklig1

Mekanik Olgiimler Pendulum Testi

[zokinetik Dinamometreler

Elektrofizyolojik Olciimler H yaniti

H/M orani
F yanit1

Fonksiyonel Olciimler it Azl

Klinik dlgtimler ve skalalar, hastaya bir cihaz baglanmadan, degerlendiren doktorun
gbzlemine veya hastanin beyanina dayali skalalardan olusur. Doktor, kas tonusu ile
spazm sikiligi ve siddeti parametrelerini degerlendirir. Bu skalalar her ortamda
kolayca uygulanabilir. Spastisitenin degerlendirilmesinde yaklasik 24 farkli skala

mevcuttur. Bunlardan en sik kullanilanlar1 asagida verilmistir:

- Ashworth Skalas1

- Modifiye Ashworth Skalast
- Tardieu Skalas1

- Penn Spazm Siklik Skalas1
- Spazm Siklik Skalas1

- Hijyen Skalasi



- Derin Tendon Refleksleri Degerlendirme Skalasi
- Klonus Skoru

- Plantar Stimiilasyon Yanit Skalas1

- Fugyl Meyer Skalas1

- Tonus Degerlendirme Skalas1

Bu klinik 6l¢iim skalalarinda en yaygin kullanilan1 Ashworth Skalasidir. Ashworth
Skalast 1964 yilinda gelistirilmis olup, kasin pasif harekete verdigi direnci ve belli
eklem hareket agikliginda hissedilen dirence gore siniflandirmaya dayali bir skaladir.
Doktor, spastisitesi olan eklemi hizli bir sekilde hareket ettirerek Tablo 2.2.’ye gore O-

4 arasinda bir skor vererek spastisiteyi degerlendirmeye calisir.

Tablo 2.2. Ashworth Skalas1 [15]

0 | Kas tonusunda artis yok

1 | Kas tonusunda hafif artis, eklem hareket acikligi (EHA)’nin yarisindan azinda hissedilen

direng

2 | Daha belirgin kas tonusu artisi, EHA’nin ¢ogunda hissedilen direng, ama etkilenen ekstremite

kolaylikla hareket ettirilir.

3 | Kas tonusunda belirgin artis, pasif hareket zor

4 | Ekstremite fleksiyonda ve ekstansiyonda rijit

Hastalarin, spastisitesi ¢ogunlukla orta derecelerde toplandigi i¢in siniflandirmasi
olduke¢a zor ve karisik olmaktadir. Bu nedenle, Bohannon ve Smith klasik Ashworth
Skalasina ilaveler yaparak Modifiye Ashworth Skalasin1 (MAS) olusturmuslardir [12].
Tablo 2.3.”de goriildiigii gibt MAS bir ara degerlendirme ekleyerek uygulayicilar arasi

giivenirligi artirmay1 amaglamigtir.



Tablo 2.3. Modifiye Ashworth Skalas1 [12]

0 | Normal tonus. Kas tonusunda artig yok

1 | Tonusta hafif artma. Etkilenen kisim fleksiyonda ve ekstansiyonda hareket ettirildiginde,
eklem hareket acikligi (EHA) sonunda minimal direncin hissedilmesi veya yakalama-

birakma hissinin varligi

1+ | Kas tonusunda hafif artis. Hareket sirasinda ¢ekme hissi, EHA’nin yaridan azinda hissedilen

direng

2 | Tonusta daha belirgin artma. EHA’nin ¢ogunda hissedilir, ama etkilenen kisim kolaylikla

hareket ettirilir.

3 | Tonusta belirgin artma, EHA boyunca pasif hareket zor.

4 | Tonusta siddetli artma. Etkilenen kismin fleksiyon ve ekstansiyonda rijit-kati durumudur.

Bir diger skala 1954 yilinda gelistirilen Tardieu Skalasidir. Bu skala, Ashtworth
Skalasinin Lance’nin taniminda tarif ettigi hiza bagimlilik durumunun ele alinmadigini
dolayisiyla spastisitiyi dogru degerlendirmedigini iddia etmistir [20]. Spastisitenin
daha iyi degerlendirilmesi i¢in {i¢ durumun dikkate alinmasi gerektigini 6ne siirmiistiir.
Bunlar, gerilme refleksinin giicli ve siiresi, gerilme refklesinin etkinlestirdigi aci,
gerilme refleksini tetiklemek i¢in gerekli hizdir. Sonu¢ olarak, Held ve Pierrot-
Deseiligny Tablo 2.4.’de verilen Modifiye Tardieu Skalasini1 yaymlamiglardir [21].
1999 yilinda Boyd ve Graham tarafindan orjinal Tardieu Skalasina eklentiler yapilarak
Tablo 2.4.’deki Modifiye Tardieu Skalas1 olusturulmustur [20].

Tablo 2.4. Modifiye Tardieu Skalasi [20]

Hizlar:

V1: Olabildigince yavas, ekstremite segmentinin yercekimi etkisi ile dogal diisiistinden daha yavasg
hizda
V2: Ekstremite segmentinin, yer¢ekimi etkisi ile dogal diisiis hizda

V3: Olabildigince hizli, ekstremite segmentinin yer¢ekimi etkisiyle dogal diisiisiinde daha hizli

0-Pasif hareket siiresince hi¢ hareket yok

1-Pasif hareket siiresince minimal direng, belli bir agida hissi yok

2-Belli agida yakalama hissi (pasif hareketi keser, sonrasinda gevseme olur)

3-Zayiflayan klonus (germe devam ettirildigin de 10 saniyeden az siiren belli agida ortaya ¢ikan)
4-Kuvveli klonus (germe devam ettirildiginde 10 saniyeden uzun siiren ve belli agida ortaya gikan)

5-Eklem hareket ettirilmez
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Ashworth, Modifiye Ashworth, Tardieu, Modifiye Tardieu Skalasi disinda Penn
Spazm Siklig1 Skalas1 backlofen tedavisinin etkinligini degerlendirmek i¢in saatte O-
10 arasinda tekrar eden spazmlar ve diizenli/dlizensiz olusuma gore 0-4 arasinda bir
skorla degerlendirme yapmaktadir [19]. Spazm Siddet Skalasi ise, spazmin siddetine
gore “Hafif”, “Orta”, “Siddetli” olmak iizere 1-3 arasinda bir skora gore spastisiteyi
degerlendirmektedir [22]. Klonus Skoru, klonusun varligi/yoklugu ve siirekli/siireksiz
olusuna gore 0-3 arasinda bir skora gore spastisiteyi degerlendirmektedir [23]. Daha
once ifade edildigi gibi, 24’e yakin klinik skalanin ortak 6zelligi her yerde kolay
uygulanabilir olmasi, olguya bir cihaz baglamadan hizli degerlendirme imkan
vermesidir. Bunun yaninda en biiylik problem ise, spastisitenin giin icinde seyir
degistirmesi, sicaklik ve stres gibi faktorlerden etkilenmesidir. Bu klinik 6lgiim
skalalarina bakildiginda, hekimin tecriibesine bagli ya da olgunun beyanina dayanan
subjektiv degerlendirmeler yapildig1 ortaya ¢ikmaktadir. Sonug olarak oldukga fazla
skala ortaya ¢cikmistir ve spastisitenin degerlendirilmesinde herkes tarafinca kabul
gormiis bir klinik Olgcek yoktur. Literatiire bakildiginda ve derlemelerde yapilan
caligmalar incelendiginde spastisiteyi degerlendirmek i¢in Ashworth, Modifiye
Ashworth, Tardieu, Modifiye Tardieu Skalalarinin tercih edildigi anlagilmaktadir [23,
24].

Spastisitenin degerlendirilmesinde kisinden bagimsiz nicel verilere dayali olarak
degerlendirmeler yapmak, gerekirse biyomekanik ol¢iimlerle objektif sonuglar elde
etmek gerekir. Bu degerlendirme, hastaligin gelisimi ve spastisitenin altinda yatan
mekanizmay1 anlamak i¢in dnemlidir. Biyomekanik ol¢limler germe refleksindeki
aktiviteyi Olger. Bu Olglimler genellikle klinik skala ile birlikte degerlendirilir.
Biyomekanik 6lciimler icin Pendulum Testi ve Izokinetik Dinamometre &lciimleri
yapilmaktadir [15, 20]. Pendulum Testinde, yer¢ekimine kars1 alt ekstremitenin direnci
Olciilmeye c¢alisilir [25]. Bu Ol¢limde elektrogonyometre, video hareket analizi gibi
yontemler kullanilarak kinezyolojik degerler hesaplanir. izokinetik olgiimde ise
ekstremitenin pasif olarak acisal hizlarda hareket ettirilmesi ile tork ve gii¢ ol¢iilerek
spastisitenin degerlendirilmesinde objektif bir yaklasim saglanmaya galisilir. Bu
6l¢iim araglarinda ekipman ihtiya¢ oldugundan sadece arastirma i¢in kullanilir. Genel

kabul goérmiis bir sistem de yoktur.
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Biyomekanik dl¢iimler spastisitenin degerlendirilmesi i¢in sayisal degerler vermesine
ragmen, ndrolojik degerlendirme ile birlikte uygulanmaktadir. Spastisite norolojik bir
nedenden dolayr tetiklendigi i¢in, norolojik degerlendirme yapilarak altta yatan
mekanizmanin anlasilmasina katki saglanir. Literatiire bakildiginda 9 farkli ndrolojik

metodun tanimlandigi goriilmektedir [26]. Bu metotlar Tablo 2.5.de verilmistir.

Tablo 2.5. Spastisitenin degerlendirimesi igin norolojik 6l¢iim metotlar

Uyart ile yapilan EMG 6l¢timleri - H-refleks
- Fcevab
Mekanik Tetikleme ile yapilan EMG - Tendon refleksi
6lgtimleri - Polysynaptic refleks
Pasif ve aktif hareket sirasindaki EMG - Germe refleksi
olgtimleri - Wartenberg Pendulum Testi
Aktif hareket esnasinda EMG o6l¢limii - Motor uyarilmis potensiyel
- Duyusal uyarilmig potensiyel

Hoffman refleksi (H-refleksi), ¢ok calisilan alfa motor noron aktivitesindeki artisin
degerlendirilmesine dayanan elektrofizyolojik bir yontemdir [20]. H-refleksinde uyar1
siddeti yavas yavas artirildiginda 30 ms civarinda ortaya ¢ikan ge¢ yanit goriliir.
Uyarmin siddeti artirildiginda bu yanitin genligi artar, bu sirada daha erken latansh
motor yanit (M yamti) goriilmeye baslanir. Ik ortaya c¢ikan ve geg latansh olan
supramaksimal uyarilar ile kaybolan potansiyel, H-refleksidir [20]. Tendon refleksi
ise, norolojik muayenelerde kullanilan yontemlerden bir digeridir. Merkezi sinir
sistemi hakkinda bilgi verir. Tendon refleksi, bir kasin tendonuna refleks cekici
yardimiyla vurulmasi sonucu olusan, hem elektromekanik degisimleri ve kas
igciklerinin iglevini hem de 6n boynuzda bu igcikleri inerve eden gama motor

noronlari uyarilabilme yetenegini 6lgmektedir [15].



BOLUM 3. HAREKETIN NORAL MEKANIZMASI VE EMG

Spastisite, iist motor lezyonuna bagli hareket bozuklugu olarak tanimlanmistir. Ayrica,
spastisitenin objektif degerlendirilmesinde Patella T-refkleksi ile olusan hareketin
kinezyolojisi ve EMG kayitlar1 kullanilmistir. Bundan dolayr bu bdliimde,
viicudumuzun istemli hareketi nasil organize ettigi, hareketin olusumundaki noral
mekanizmalar ve hareketin gerceklesmesi i¢in ilgili kas ya da kas gruplarinin

uyarilmasi ile sistemli hareketin gergeklestirilme siireci agiklanmuistir.

Insan viicudunun kusursuz hareketi saglayabilmesi i¢in, istemli ve istemsiz hareketleri
organize edebilmesi gerekir. Bu da karmasik ve kompleks yapilarin bir arada

koordineli ¢alismasi ile gerceklesir.

Sekil 3.1.’de yer alan hareketin temel birlesenlerine bakildiginda; hareket ilk 6nce
merkezi sinir sisteminde planlandig1 ve kontrol edildigi goériilmektedir. Daha sonra
periferal bilgilerle modiile edilip, karmasik bir néron agi ile ilgili kas ya da kas gruplari
uyarilarak hareket diizenlenmeye c¢alisilhir [27]. Hareketin olusumunda ve
diizenlenmesinde, serebellum ve sinir-kas sistemleri bir arada koordineli

calismaktadir.
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Aferent kontrol Kortikal kontrol

Supraspinal
girdi

Kas

Lifi

Kas igcigi

kontrolii
la flex

Sekil 3.1. Hareketin temel birlesenleri [27]

3.1. Hareketin Noral Yapilari

Insan, bedenini belli bir postiirde tutabilmesi ya da birgok farkli hareketi ortaya
cikarabilmesi i¢in adaptif bir kontrol sistemine sahiptir. Periferik organlardan gelen
verilere gore pozitif ya da negatif besleme ile hareketi diizenlemeye calisir. Bu yap1
beyin ve spinal kordun birbirleriyle baglantili ndral merkezler, kaslar ve ¢ok sayida

duyu reseptorii igeren kompleks bir yapidan olugsmaktadir [28].

Istemli hareket 6ncesi beynimizde birgok kortikal bdlge aktiftir. Bu bolgeler hareketin
alan ve konum belirleme, hareket plani ve hareket gerceklestirilmesi evrelerini
organize eder. Beyin korteksinde yer alan primer korteks, premotor korteks,

suplementer korteks motor alan ilgili siiregleri yonetmektedir.
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Sekil 3.2. Hareketin noral yapilari [28]

Sekil 3.2.°de goriildiigii lizere birbiriyle etkilesim i¢inde olan sistemlerin her biri
hareketin diizgiin ve piiriizsiiz gerceklesmesi i¢in katki saglamaktadir. Hareketin
kontroliinden sorumlu ndéral devreler, birbirleri ile etkilesim iginde olan 4 farkli
sisteme ayrilmaktadir. Bu sistemlerden ilki medulla spinalis ve beyin sapinda yer alan
noronlar ile onlarla iletisim halinde olan alt motor noronlardir. Bu alt motor noéronlar,

tiim kaslarin gerek istemli gerekse refleksif hareketlerinin gergeklesmesini saglar.

Ikinci alt sistem {ist motor néronlardan olusmaktadir. Sekil 3.3.’de goriildiigii lizere {ist
motor noronlar, serebral kortekste ve beyin sapinda yerlesmistir. Kortekste goriilen iist
motor noronlar, beyin sapindan gecerek ¢aprazdaki beyincik lobuna ulasir. Oradan
spinal kord iizerinden alt motor ndronlarla direk ya da indirek baglant1 kurarlar.
Ozellikle kas tonusunun diizenlenmesi, géz-bas uyumu ve postiir kontroliinden {ist

motor noronlar sorumludur [28].
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Sekil 3.3. Ust motor néron ve alt motor noron [29]

Uciincii ve dordiincii alt sistem, Serebellum ve Bazalganglialardir. Bu sistemler iist
motor noronlarin aktivitelerini diizenleyerek hareketi kontrol ederler. Serebellum, tist
motor yollara bilgi gondererek gerceklestirilen ve gergeklestirilmesi gereken hareket
arasindaki farkliliklar1 ya da motor hatalar1 bulur. Bu hareketlerin yumusak,
koordineli, istenilen siddet ve siirede gergeklesmesini saglar. Bazalganglionlar da iist
motor ndronlara bilgi gondererek hareketin planlanmasi ve baglatilmasinda 6nemli bir
rol stlenir. Kaslarin kasilma giict, siiresi, siddeti ile ilgili son bilgiyi gdtliren motor
ndronlar “alt motor ndronlar” olarak adlandirilir. Sekil 3.3.’de goriildiigii lizere alt
motor noronlar medulla spinalisin 6n boynuzda ve kranial sinir niikleuslarinda
yerlesmislerdir. Alt motor ndronlar, gerek {ist motor ndronlardan gelen emirlerle
calismasini diizenler, gerekse kasin duyu reseptorlerinden 5-10 bin farkli bilgiyi
tizerlerinde toplayarak kasa son kasilma emrini verir. Bu kasilma emri sinir sistemini

kullanarak, ilgili kas ve kas gruplarin1 uyararak hareketi koordine eder.

3.2. Kas

Insan viicudunda 600°den fazla kas vardir. Kaslar ii¢ ana islevi yerine getiririler. Is1
tiretim, dengeli bir viicut pozisyonun korunmasi ve hareket islevidir. Hareket,

Serebrumda yer alan iist motor ndronlardan baslayan hareketin planlanma sathasini
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gerceklestirmesi ile uyarilan kaslarin tepkilerine gore iskelet sisteminin etkisini
gostererek olusur. Ug cesit kas tipi vardir. Bunlar iskelet kaslari, diiz kaslar ve kalp
kasidir. Iskelet kasi, hareketi saglayan iskelet etrafinda bulunurlar ve istemli kas olarak
da nitelendirirler. Diiz kaslar, istegimiz digindaki otonom sinir sistemine bagl
kaslardir. Kalp kasi, sadece kalp kasinda bulunup kalbin siirekli ¢calismasini saglar.
Tim bu kas gruplar bir arada karmasik hareketler ortaya koyabilmektedir. Her kasin
bireysel olarak iki hareketi vardir. Bunlar kasilma ve gevsemedir. Kasin kasilmasini

anlamak i¢in kaslarin 6zellestirilmis hiicre yapisini anlamak gerekir.

Sekil 3.4.°de goriildiigii tizere bir kas, kas lifleri demetlerinden olugsmaktadir ve bu
lifler de daha kiiciik birimler olan miyofibrillerden olusmaktadir. Miyofibril bir dizi
filamentlerin i¢ ice gecmis halidir. Uyarildiklarinda, uzun filametler kisalarak kendi

iclerine dogru kayarlar.

Kas

Kas lifi Nuclei

demeti

Tek kas lifi —— Y A

Myofibril —
\"/ “Acik

{bunl(!) bant(A) Z

Sekil 3.4. Kasin Yapist

Binlerce lif es zamanli olarak kisaldigindan kasta gii¢lii bir kasilma olugur. Uyar1 hali
kayboldugunda filamentler tekrar disa dogru kayarak orjinal uzunluguna déner ve kas
gevsemis olur. Kasilmay1 saglayacak uyaricilar elektriksel formdadir. Bu uyarilar,
motor noron sinir hiicreleri tarafindan gonderilir. Bir motor néron biitiin kas1 uyarmaz,
sadece o kas i¢indeki bir kag lifi uyarir. Motor néron ve onun uyardig: lifler motor

tinitesi olarak adlandirilir. Motor {inite sayesinde inerve edilmis kas, tendonla bagl
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oldugu kemigi hareket ettirir. Kaslarda, hareket esnasinda geri bildirim yapan yapilar
mevcuttur. Bunlar kas igcikleri ve golgi tendon organlaridir. Kas igcikleri Sekil 3.5.’de
goriildiigl lizere kasin orta kisminda yer alirlar ve intrafuzal liflerden olusurlar. Kas
igciginin orta kisminda sadece gerilme duygusu yer aldig1 i¢in duyusal alan, kutup
bolgelerinde kasilma yetenegine sahip motor alan olarak adlandirilir. Kasin boyundaki
degisimi veya kasin boyundaki degisim hiziyla ilgili bilgi gonderirler. Kas igciklerin
gerilme durumu ile bilgileri medulla spinalise tastyan afferent sinir Grup la ve Grup II
lifleridir. Medulla Spinalisin 6n boynuzunda yer alan gama efferent ndronlarla kas
igcikleri uyarilir. Ust merkezler kas tonusu iizerindeki etkisini gama motor ndronlar

araciligiyla gosterir [30].

KAS IGCIKLERI

Gama motor néron
/

Ekstrafuzal kas "~ MSShe

lifleri
o'

Lo Gama motor ndron
+ Miyofibrilsiz - il

| merkezi bélge

_ Intrafusal kas

igcigi lifleri
.....  Ekstrafuzal GOLGI TENDON ORGANI
lifler Ekstrafuzal
SRR lifler
i Aferent néron
/ ) f
/ Kapsul

Tendon /

Golgi tendon organi

Sekil 3.5. Kas igcigi ve golgi tendon organi [31]

Bir diger yap1 ise golgi tendon organidir. Tendon, kasin kemige baglandigr yerdir.
Tendondaki ani kasilma degisikleri Grup Ib afferent ndronlarla medulla spinalise
iletilir. On boynuzda yer alan alfa motor noronlar tarafindan ekstrafuzal kas liflerin

kasilmasini saglar. Boylelikle bir refleks icinde kas tonusunu ayarlamaya ¢alisirlar.
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3.3. EMG

Viicudumuz bir¢ok farkli biyoelektriksel sinyaller iiretir. Bu sinyallerden biri de
Electromiyogram’dir. EMG kelimesi, electro “elektriksel”, myo “kas”, gram “6l¢gme”
ifadelerini igeren kisaltmadir. EMG isaretinin varligt 1791 yilinda Luigi Galvani
tarafindan kurbaga bacagi sinirinin, farkli metaller ile uyardiginda bir reflekse cevap
verdiginin goriilmesine dayanmaktadir [32]. H. Piper EMG sinyalleri lizerine ¢aligsan
ilk aragtirmaci olarak kabul edilir [33]. 1912 yilinda EMG sinyallerinin galvanometre
caligmas1 ile kayit altina alinmast EMG isaretinin analizi ve noromiiskiiler
hastaliklarin tespiti i¢cin 6nemli bir adim olmustur. Bu alanda yayinlanan ilk eser 1962
yilinda J.V Basmajian tarafindan yazilan “Muscle Alive” adli kitaptir. De Luca
tarafindan da 1979 yilinda EMG isaretinin fizyolojisini ve matematiksel metotlarini

birlestiren bir makale yaymlanmistir [34].

EMG isaretinin kayit altina alinmasi igne ve yiizey elektrotlari ile yapilir. Bu kayitlarin
belli bir standarda gore yapilmasi igin, bir grup arastirmaci tarafindan SENIAM
(Surface EMG for Noninvasice Assesment of Muscles) ¢alisma grubu kurulmustur
[35]. Giinlimiizde EMG c¢alismalar1 sadece ndromiiskiiler hastaliklarin teshisi igin
degil, bircok farkli alanda (biofeedback, protez kontrolii, ergonomi, spor, insan-

makine etkilesimi, hareketin ¢oziimlenmesi) arastirma konusu olmaktadir.

3.3.1. EMG isaretinin olusumu

Kaslarin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan isaretin EMG olarak adlandirildigi daha 6nce
de belirtilmisti. Kas, kas lifi uyarildiginda kasilir. Bu kasilma ile beyin ve omurilik
tizerinden ya da direk omurilikten (Sekil 3.6.) gelen uyari, motor siniri ile iletilir.
Motor sinirlerin kas uglaria ulastigi noktaya da motor ug plakalar1 ad1 verilir. Kasin
kasilmas1 bu ug plakalara bilgi geldiginde gerceklesir. Sekil 3.6.’da goriildiigii lizere
bir motor iinitesi, merkezi sinir sisteminden gelip motor son plakalarina dagilan sinir

hiicresine sahiptir. Kasin en kiiciik islevsel birimini de motor {initesi olusturur.
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Sekil 3.6. Motor kontroliin gematik gdsterimi ve motor iinite [35]

Istemli hareketin planlanmasi evresi iist motor néronlardan baslar. Alt motor ndronlar
vasitastyla da motor {nitelerin uyarilmasi devam eder. Noromiiskiiler kavsakta
Acetylcholine salgilanmasi ile kaslar uyarilmaya baslanir. Esik degeri asilinca Voltaj
kapili iyon kanallarin Na* (Sodyum) gegirgenligi artar ve hiicre igine gegis baslar. Bu
eylem de depolarize olusuma sebep olur. Bu reaksiyon hizli bir sekilde kas zarinda
yayilir [36]. Sekil 3.7.’de goriildiigii lizere hiicre zarinda olusan zit yiikler, aksiyon
potansiyeli olusumuna sebep olur. K™ (Potasyum) voltaj kapisi yavas acildig1 gibi
yavas da kapanir. K™’ nin hiicre disina yavas yavas akmasi ile hiicre igerisi polarize
olur. Boylece hiicre zar1 normal gegirgenligine geri donmiis olur. Aksiyon potansiyeli,
hiicrenin dinlenme durumuna doniisiimii ile tamamen sifir olmaz. Viicudu yer
cekimine kars1 ve belli postiirde tutmasi i¢in dinlenim potansiyeli vardir. Bu da kaslar1

bir gerilimde tutmaya yarar ve kas tonusu olarak adlandirilir.
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Sekil 3.7. Aksiyon potansiyelin olusumu [35]

EMG sinyalinin dl¢iimiinde yiizey elektrotlar, deri yiizeyinden o bolgedeki biitiin kas
liflerin &l¢iimii i¢in tercih edilir. i8ne elektrotlar ise bir ya da bir kag kas lifini 6lgmek
icin kullanilir. Deri iizerine elektrotlarin yerlestirilmesi durumunda, o bdlgede
faaliyette olan kas fiberlerinin olusturdugu isaretler elektrotlar tarafindan
algilanacaktir. Sekil 3.8.’de goriildiigii lizere kasin kasilmasi sirasinda n adet motor
tinite devreye girer. Bu motor iinitenin uyardigr kas liflerinde olusan aksiyon

potansiyellerin toplam1 EMG sinyalini olusturur.

Ham EMG Sinyali

p—

Aynstirma

v

e srmrm et m - =
rrrrE- T T T

[ L )

Her bir motor iinite aksiyon
potansiyel dizisi (MUAPT)

Sekil 3.8. EMG isaretinin olusumu [35]
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Bundan dolay1 EMG sinyali stokastik bir yap1 gosterir. EMG sinyalinin genligi 0 ile
10 mV arasinda degisirken, sinyal enerjisi 50 ile 500 Hz frekansin araliginda olup
baskin enerji 50 ile 150 Hz arasinda degisir [37]. EMG sinyalini asagida verilen

denklem ile modelleyebiliriz.

N-1
x(n) = h(r)e(n —r) + w(n) (3.1)

Burada x(n) modellenmek istenen EMG sinyali, h(r) MUAP (Motor Unit Aksiyon
Potansiyeli), e(n-r) islem goéren nokta, w(n) Gauss giiriiltiisii, N motor iinit sayisi
olarak ifade edilebilir [38]. Ham EMG sinyalinden alinan verilerle c¢ok fazla
degerlendime yapilamamaktadir. EMG sinyalinden ayirt edici ya da tespit edici veriler
elde etmek icin sinyalin zaman ve frekans uzayinda ya da yeni metotlarla analizi

yapilarak anlamli 6znitelik hesaplanmaya calisilmaktadir.

3.3.2. EMG isaretinin analizi

Glintimiizde bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile biyolojik isaretlerin islenmesine ve
ve siniflandirilmasia olanak saglanmistir. Bu alanda giliniimiizde bir ¢ok ¢alisma
yapilmisti. EMG isareti frekans ve zaman uzayinda incelenebilir. EMG isaretinin
devamlilik stiresi, genlik ve asama parametreleri kas ve sinir hastaliklarinin birbirinden
ayrilmasinda 6nemlidir. Bunlardan devamlilik siiresinin 6l¢tiimii klinik ¢alismalarda
anahtar parametre olarak kullanilmaktadir [39]. Kas giicii arttikca EMG isaretlerindeki
yeni aktif olmus MUAP’larin da sayisinda artis gozlenmekte, bu da
ndrofizyolojistlerin herbir MUAP dalgacigini ayirt etmesini zorlagtirmaktadir. EMG
isaretlerinin ayristirilmas: ve MUAP’lardan benzer sekilli olanlarinin gruplandirilarak
siiflandirmas1 néromaskiiler patoloji degerlendirmesi agisindan degerli bilgiler

sunmaktadir [40].

Christodoulou ve Pattichis kendisini organize eden model (Self Organized Feature
Maps) algoritmasini ve Learning Vector Quantization (LVQ, Ogrenen vektor

nicelendiricisi) ve Oklit (Euclidian) mesafesini temel alan istatistiksel driintii tanima
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tekniklerinden faydalanarak denetimsiz O0grenme ile yapay sinir aglar1 teknigini
kullanmislardir. Buna ek olarak, Schizas ve Pattichis EMG isaretlerindeki Oriintii
siniflandirmalar1 i¢in genetik tabanli makine 6grenmesini kullanmiglardir. Cok
katmanli yapay sinir aglari ile genetik algoritmalar1 birlestirip EMG isaretinin
siniflandirilmasi yapilmistir [41]. Bir bagka ¢alismada dort farkli hareket i¢in Biceps
ve Triceps kaslarindan iiretilen EMG isaretleri incelenmistir. Bu amagla ¢alismada
koldan alinan 4 farkli harekete ait EMG isareti k-ortalama, bulanik C-ortalama, DVM,
Diskriminant Analizi, Olasiliksal Sinir Aglar1 ve Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar
algoritmalar1 kullanilarak Gbeklestirme ve smiflandirma gergeklestirilmistir. Bu
algoritmalar kullanilmadan ©Once isaretlerin bir ©On islemeden gecirilmesi
gerekmektedir. On islemede ¢ok degisik uygulamalar mevcuttur. Bu amagla isaretlerin
Ortalama Mutlak Deger, Kayan Ortalama Alici Filtre, Egri Uydurma ve Ozbaglanim

metotlariyla 6znitelik vektorleri elde edilmistir [42].



BOLUM 4. SPASTISITENIN TESPIT EDILMESI VE
DERECELENDIRILMESINDE UYGULANAN
ADIMLAR

Spastisitenin Ol¢lilmesi ve degerlendirilmesinde bir¢ok yontem oldugundan daha
onceki boliimlerde bahsedilmisti. Bu boliimde, spastisitenin objektif olarak dl¢tilmesi
ve degerlendirilmesi i¢in bir Tendon Refleksi olan Patella T-refleksin tetiklenmesi ile
olusan Pendulum hareketi incelenmistir. Spastisiteyi tanimlayan parametrelerin
belirlenme asamasi hareketin kinezyolojik paremetrelerinin hesaplanmasindan ve
Patella T-refleksin tetiklenmesi esnasinda olusan, RF ve BF kas grubundan alinan kisa
stireli EMG kayitlarmmin elektrofizyolojik  parametrelerin  hesaplanmasindan
olusmaktadir. Bu tezde, belirlenen amaca ulagsmak i¢in Sekil 4.1.’de belirtilen akis

diyagrami kullanilmistr.

Ozellik Gikarimi
EMG
Kinesyoloji

Ozenitelik Secimi
o  Fisher Skor

EMG ve Ganyometre

Kayitlart On [sleme

L

p
Normal - Spastisite

=

<

p Siniflandirma
¢ k-EYK k-katli ¢apraz
L R o YSA dogrulama
¢ DVM

p
Normal, A1, A2 }—/
\

Sekil 4.1. Caligmanin akis diyagrami
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Akis diyagraminda goriildiigii gibi, oncelikle olgularin bulunmasi ve spastisitelerinin
noroloji alaninda uzman iki hekim tarafindan degerlendirilmesi saglanmistir.
Kinezyolojik ve elektrofizyolojik parametreler hesaplanmadan 6nce alinan 6l¢iimlere
on isleme uygulanmistir. On islemlerden kasit, Pendulum hareketinin baslangic
noktasiin sifir noktasina hizalanmasi, EMG verisinin giiriiltiiden arindirilmasidir.
Bunlarin disinda 6zniteliklerin hesaplanmasi i¢in Matlab platformu kullanilarak analiz
yazilimimin gelistirilmesi de bu asamada gerceklestirilmistir. On isleme adimindan
sonra, Pendulum hareketine ait alt1 adet kinezyolojik ve RF-BF kaslarindan zaman ve
frekans uzaylarinda beser 6znitelik ile toplamda 26 elemanli bir 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Elde edilen 26 6znitelikten ayirt edici olanlar filtre tabanli bir 6znitelik
segme metodu olan Fischer Skorlama metodu ile belirlenmistir. Oznitelik ¢ikarma
asamasinin siniflandirma performansini dogrudan etkiledigi bilindiginden bu adim
siniflandirma performanslarinin artirilmasinda oldukga faydali olmustur. Spastisitenin
tanilanmasinda ve degerlendirilmesinde kullanilacak karakteristik parametreler
belirlendikten sonra, spastisite derecesinin en dogru sekilde atanmasi igin
simiflandirma yapmadan Once k-katli ¢apraz dogrulama yapilmistir. k-kathi ¢apraz
dogrulamadaki amag 6zellikle diisiik boyutlu veri setlerinde 6grenme algoritmalarinin
daha 1iyi egitilmesini saglayarak siniflandirici dogrulugunu yiikseltmektir. Tezin son
asamasinda makine O0grenme algoritmalarindan en yaygin olanlar1 YSA, k-EYK,
DVM kullanilarak Normal ile Spastisite, Ashworth 1 ile Ashworth 2, Normal,
Ashworth 1 ve Ashworth 2 olgularin simiflandirilmas: saglanmistir. Spastisistenin
tespit edilmesi ve derecelendirilmesi i¢in tezde uygulanan asamalar kisaca
Ozetlendikten sonra alt boliimlerde Tendon refleksi ve Patella T-refleksinden

bahsedilmistir.
4.1. Tendon Refleksi

Olgiim metodumuz Patella T-refleks tetiklenmesine dayali oldugundan bu kisimda
refleksin ne oldugu anlatilmistir. Sinir sisteminde ¢ok sayida refleks goriiliir. Refleks,
viicudumuzun i¢ ve dis uyarana biling olmadan verdigi, motor yanitlar olarak
tanimlanabilir [43]. Refleksler, Norologlarin klinik muayenede santral ve periferik

sinir sistemi hakkinda fikir edinmesine ve noromiuskiiler hastaliklarin tanisina
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yardime1 olmaktadir [44, 45]. Motor ve duyusal aktivitenin tamamlamasindan olusan

temel yap1 refleks arkidir [43]. Bir refleks arki bes pargadan olusur [46]:

- Dis veya i¢ ortamdaki fiziksel degisim alan duyu organi,

- Upyarny refleks merkezine tagiyan aferent ndron

- Santral integrasyonu saglayan medula spinalis veya beyindeki merkez
- Refleks cevabi ¢evreye tasiyan eferent ndron

- Cevabi saglayan efektor organ

Aferent ve eferent ndronlar arasinda bir sinaps varsa, buna monosinaptik refleks adi
verilir. Birden fazla ara ndron varsa polisinaptik refleks olarak adlandirilir. Derin
Tendon Refleksi (DTR) bir monosinaptik germe refleksidir. Tendon refleksi bir
tendonun distaline refleks g¢ekici ya da el yordamu ile uyarilarak tetiklenir. Bireylerde
tendon refleksini uyarmak i¢in iist ve alt ekstremitede bircok tendon mevcuttur.
Genelde tendon refleksi i¢in diz (Patella T-refleksi) ve ayak bilegi (Asil Refleksi)
ekstremitesi uyarilir. Ust ekstremitedeki refleksi uyarmak genellikle daha zordur [47].

Tezde Patella T-refleks kullanildigindan Asil Refleksi agiklanmamustir.
4.1.1. Patella T-refleks

Patella (diz kapagi), dizin 6niinde yukarida kuadriseps tendon adi verilen, asagidan
patellar tendon ad1 verilen iki adet kirisle bir kaldirag gorevi goriir. Dizin eksitasyon
mekanizmasi i¢inde yer alir [48]. Patella tendonu, bacag: diizlestirme gdrevini iistlenir.
Patella Tendon Refleksi Sekil 4.2.°de goriilen refleks cekici (tendon ¢ekici)

kullanilarak Patella Tendonun tetiklenmesi ile olugan monosinaptik bir reflekstir.
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Sekil 4.2. Refleks ¢ekici

Sekil 4.3.’de goriildiigii lizere Patella tendonu refleks c¢ekici ile uyarildiginda
kuadriseps kas igciklerinin gerilmesi ile Grup Ia, afferent yolla kastaki degisimi ve hiz1
medial spinalisin 6n boynuzundaki gama motor noronlara iletilir. Eferent yollar ile
hamstring kas grubu uyarilmis olur. Boylelikle alt ekstremite fleksiyon ve eksitasyon

hareketi yaparak pendulum ya da sarkag hareketini olusturur.

Kas igiciginin ~ " Aferent yol (lo] ———i 6 ;'
gerilmesi g :

i m
Uyaran: On?mhﬁlihl
Tendona nops
vurulmasi
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Sekil 4.3. Patella Tendon Refleksinin olusum safhasi [49]

Pendulum  hareketi, hastalifin  patolojik durumuna gbére  spastisitenin

degerlendirilmesine yardimici olmaktadir. Pendulum hareketini ilk kez 1951 yilinda
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Wartenburg tanimlamistir [50]. Daha sonra 1964’te Schwab, iist motor noéron
hastaliklarinda tonus degisikligini degerlendirmek icin Pendulumu kullanmistir [51].
Pendulum testinin en biiyiik avantaji testin uygulanmasimin kolay ve objektif

olmasidir. Pendulum hareketi agiklandiktan sonra izleyen kisimda olgular tanitilmistir.

4.2. Olgular

Kayit yapilan olgular, Noromiiskiiler bozukluk belirtisi olmayan yirmi bes goniillii
normal kisi ile Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji, Nérosiriirji ve Fizik
Tedavi ve Rehabilitasyon polikliniklerine bagvuran hastalar ve Noroloji Klinigine
yatan hastalardan olugmaktadir. Spastisitenin derecelendirilmesi, Ashworth Skalasina
gore 4 gruba ayrilmistir. Ashworth 1 grubunda 18, Ashworth 2 grubunda 23, Ashworth
3 grubunda 18, Ashworth 4 grubunda 6 kisi bulunmaktadir. Ol¢iim aldigimiz olgu
say1st 90 olup, Ashworth 3 ve Ashworth 4 olgularin kinezyolojik ve EMG verilerin
gbzle goriiliir bir Oriintliye sahip olduklarindan makine 6grenme algoritmasi i¢in
degelerdirilmeye alinmamistir. Bundan dolayr degerlendirilen olgu sayisi 65’dir.
Spastisite  olgularin  muayene esnasindaki spastisite  diizeylerine  gore
degerlendirilmesi, myorelaksan (kas gevsetici) alip almadigina bakilmaksizin

yapilmistir.

Tablo 4.1. Olgularin demografik yapisi

Olgu Sayis1 Normal: 25

Ashworth 1: 18

Ashworth 2: 23

Ashworth 3: 18

Ashworth 4: 6

Etkilendigi Taraf | 24 olguda serebrovaskiile bagli inme
11 olguda spastik paraparezi

3 olguda spinal kord yaralanmasi

2 olguda kafa i¢i yaralanmaya bagli aksoanal yaralanma
1 olguda serebral palsi skeli
Hastaligin siiresi | 1.5- 30 yil

Cinsiyet 38 Erkek, 27 Kadin

Yas 18 — 75 (ortalama 32)

Boy 155.5-176.8 cm
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Olgularm spastisite skoru Prof. Dr. Hilmi UYSAL ve Dr. Mehmet GURBUZ
tarafindan Ashworth skalasina gore belitlenmistir. Incelenen alt ekstremitedeki diz
eklemine ait deger ise Boliim 2’°de belirtilen Tablo 2.2.’ye gore derecelendirilmis olup,
iki aragtirmaci tarafindan da ortak kabul gérmiistiir. Olgularin demografik yapisi Tablo

4.1.”de verilmistir.

4.2.1. Olgularin hazirlanis1 ve 6l¢iim diizenegi

Olgumuza, uygulanacak islem ve bu islem sirasinda agri duymayacagi anlatilarak
kendini serbest birakmasi, meydana gelecek ekstremite hareketini engellememesi veya
harekete katkida bulunmamas1 sdylenmistir. Olgular rahat olarak sirtim1 yaslayacak
sekilde ayaklarin yerden yiiksek oldugu bir konumda muayene masasina, arkasi ve
kollarinin altina stingerden yapilmig desteklerle desteklenerek en rahat pozisyonda
oturtulmustur. Inceleme yapilacak olgunun cildi alkol ve cilt temizliginde kullanilan
bir soliisyonla iyice temizlendikten sonra elektrotlar yerlestirilmis ve flaster ile
sabitlenmigtir. Kinezyolojik ozellikleri degerlendirmek icin Biometrics Limited
firmasinin DATALOG Type No MWWS Bluetooth portable EMG ve Goniometre
cihazt kullanilmis olup, kayitlar Sekil 4.4.°de gosterilen baglantilar yapilarak
alimmistir. EMG elektrotlarn RF ve BF kaslarina konularak kas aktivitesi
kaydedilmistir. EMG kayitlar1 1 kHz, Gonyometre kayitlar1 ise 500 Hz 6rnekleme
frekans1 ile alinmistir. Darbe sensorleri, hep ayni noktaya vurulup vurulmadigim
gormek i¢in kullanilmistir. Bu islem 10 kere tekrarlanmistir. Ayrica Patella T-

refleksinden olusan sarkag hareketin video kaydi da alinmustir.
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EMG elektrotlari

Goniometre

Marker

Darbe sensorleri

Sekil 4.4. Olgiim diizenegi

Olgularda patella, elektronik tetikleme refleks cekici (084CO001-Nicolet-Viasys
Tendon Hammer) ile uyarilmigtir. Calisma boyunca tiim tetikleme ayni arastirmact
tarafindan yapilmis olup, patellar tendonuna dik ve 8 cm distalde en iyi refleks yaniti
alindigr belirlenmis ve hep aymi noktaya vurulmaya calisilmistir. Burada ayni
aragtirmact farkli kuvvetlerde patellayr tetiklediginde Pendulum hareketi farklilik
gosterir mi sorusuna dikkat g¢ekilmis ve tarafimizca yapilan bir ¢alismada farklh
kuvvetle patellay1 tetiklemenin direk olarak Pendulum hareketi ile bir dogrusal iliskisi
olmadigi gosterilmistir [52]. Her olguda 10 defa Patella T-refleksine bakilmigtir.
Boylelikle olugsan Pendulum hareketi ve EMG kayitlar Sekil 4.5.’deki 10 ham veriden
birbirine yakin isaretler (trace) segilerek hesaplanmistir. Hesaplamalar yapilirken
hastanin istemsiz veya istemli olarak harekete katkilar1 ve tetikleme refleks ¢ekicin
hep ayn1 noktaya ayni kuvvetle vurulmasi sorunu kismi de olsa minimize edilmeye
calisilmigtir. Hesaplamalar igin birbirine en yakin refleks yanitinin cevaplar
kullanmilmistir. Bu kayitlama her olgu i¢in yaklasik 35 dakika slirmektedir. Tiim
olgulardan Ol¢im isleminin tamamlanmasi bir seneye yakin bir zaman almustir.

Boylelikle aragtirmamiz i¢in gereken veri tabani olusturulmustur.
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Sekil 4.5. Normal olguya ait Biometrics kayit

Olgulardan alinan kayitlar i¢in Biometrics firmasimmin yazilimi ve donanimi
kullanilmistir. Ancak mevcut yazilim, istedigimiz analizler i¢in zaman-frekans uzay1
ve kinezyolojik parametreleri hesaplama agisindan yetersiz kalmistir. Bu nedenle
verilerimizle istenilen analizleri yapabilmek i¢in Matlab programi {izerinden yeni bir
analiz programi gelistirilmistir. Matlab programi, miihendislik alaninda kullanilan
yaygin bir program olmasindan ve hizli ¢6zlim iiretmesinden dolay tercih edilmistir.
Biometrics verileri Matlab veri formatina doniistiiriilmiis ve tasarlanan program
kullanilarak analizler yapilmistir. Sekil 4.6.’da bir olguya ait Biometrics kaydinin
Matlab programindaki analiz goriintiisii verilmistir. Analiz yapilmak istenen kayit
secilip, o refleks cevabina ait Pendulum hareketi, RF ve BF kas grubuna ait EMG
kayitlar1 da bagka bir pencereye aktarilmistir. Daha sonra elde edilen isaretler 6n
islemden gegirilmistir. On iglemede, Pendulum hareketinin baslangic konumu sifir
olarak tanimlanmistir. Olgularda, Patella T-refleks tetiklendikten sonra alt ekstremite
her zaman tekrar sifir konumuna getirilememektedir. EMG kayitlarindan 6zellikle BF
kasma bagli EMG elektrotunda hareketten kaynaklanan giiriiltii nedeni ile bir 6n
islemeye ihtiya¢ duyulmustur. Pendulum hareketinin analizini yapan kisiden bagimsiz

olarak belli bir standartta hesaplamast miimkiin hale gelmistir.
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Sekil 4.6. Normal olguya ait Matlab analiz program goriintiisii

4.3. Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Bu asamada, Tablo 2.2.’de verilen Ashworth Skalasina gore olgularin spastisite
seviyelerini degerlendirmek amaci ile hastaligin durumunu ayirt etmeyi saglayan
belirleyici temel 6znitelikler elde edilmistir. Ayirt edici 6znitelik belirlenmesi adiminin
basaris1 siiflandirma performansint dogrudan etkilemektedir. Bundan dolayr EMG
kayitlarindan elektrofizyolojik, Pendulum hareketinden kinezyolojik oznitelikler
hesaplanmistir. Asagida bu Ozelliklerin nasil hesaplandigr detayli bir sekilde

agiklanmustir.

4.3.1. Kinezyolojik 6zniteliklerin hesaplanmasi

Patella T-refleksi monosinaptik refleks olup, norolojik muayenelerde kullanilan en
temel unsurlardan biridir [52]. 1951 yilinda Wartenburg Pendulum’u tanimlamustir. Tk
defa Bajd ve Volvonik tarafidan spastisitesi olan hastalarda uygulanarak salinim
haraketinin kinezyolojik Oznitelikleri tanimlanmistir [50]. Patella T-refleksi
tetiklediginde merkezi sinir sistemi uyarilmis olur ve gelen cevaba gore refleks yayi

bir salinim hareketini tetikler. Bu da spastisitenin derecelendirmesine ve objektif bir
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sekilde degerlendirilmesinde yardimci olur. Sekil 4.7.de Ashworth 2 olgusuna ait

Patella T-refleksinin olusturdugu 6rnek bir Pendulum hareketi goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Ashworth 2 olgusuna ait Pendulum hareketi

Sekil 4.7.’de en st kisminda yer alan sekil kayit esnasindaki pendulum hareketidir.
Pendulum hareketinin baslangic konumu sifir noktasina ¢ekilmis ve her salinim
hareketindeki maksimum ve mininum degerler yazilim tarafindan otomatik olarak
isaretlenmistir. Boylelikle analiz yapan kisiye, Pendulum hareketinde ka¢ salinim
oldugu yazilim sayesinde gosterilmistir. Bu Pendulum hareketine ait BF ve RF kaslarin
EMG verileri de arka planda tutulmaktadir. Kullanicidan onay alindiktan sonra,
Pendulum hareketine ait Tablo 4.2.°de belirtilen kinezyolojik 6znitelikler

hesaplanmaktadir.

Tablo 4.2. Kinezyolojik Parametreler

1- | Salinim Siiresi

2- | Salinim Sayisi

3- | Genlik Orani

4- | Relaksiyon (Gevseme) indeksi

5- | Normalize Relaksasyon indeksi

6- | Ilk Maksimundaki Acisal Hiz




33

[lk &lgiilen parametre, ilgili tetikleme icin, birinci salinimla son saliim arasinda gegen
zaman olarak ifade edilen salinim siiresidir. Bir spastisite hastasinin salinim siiresi
normal olgulardan daha kisadir ve Pendulum salinim 6riintiisti dejenere olmustur. Bu
nedenle, salmim siiresi dzniteligi spastisiteyi degerlendirmede etkili olabilir. Ikinci
Oznitelik salmim sayisidir.  Salinim  sayisi, Pendulum hareketini  olusturan,
soniimlenerek devam eden siniizoidal dalga formunun kag kez tekrarlandigini gosterir.
Normal olgularda salinim sayis1 6-8 arasinda iken, spastik olgularda bu saymin
belirgin bir sekilde azaldig1 gozlenmistir. Sekil 4.9.’da gorildiigii iizere, Ashworth 3
olgularda salinim sayis1 1-3 arasinda iken, Ashworth 4 olgularda hig bir salinim yoktur.
Ucgiincii 6znitelik genlik oranidir. Genlik orani ise belden asagi fecli hastalar1 kisitlayan
spastik davranis ile dogrudan iligkilidir. Bu oran Sekil 4.8.’de R olarak gosterilmistir.
Bu oranin spastik olgularda normal olgulara gore daha yiiksek oldugu bilinmektedir.
Dérdiincti 6znitelik Relaksiyon indeksidir. Relaksiyon indeksi ya da Gevseme indeksi
R2, A1 maksimum genligi ile AO biiyilikliigii arasindaki oran olarak tanimlanmistir.
Yapilan ¢ok sayida denemelere gore Rz’nin degeri 1.6 ve iizerindedir. Bu nedenle
sekilde R2 ile gosterilen normallestirilmis relaksiyon indeksi kullanilir. Eger R,
birden biiyiik ise bu spastik bir bacak oldugu anlamina gelir. Pendulum hareketinde ilk
maksimumun agisal hizi dogrudan gerilme refleksine baglidir. Dolayisiyla ilk geri
yonde osilasyonun maksimum hizi ve ilk ileri yonde osilasyonun maksimum hizi
spastisite derecesini Ol¢imii i¢in kullanilir. Bdylelikle Pendulum hareketinin

kinezyolojik parametrelerinden toplam 6 6znitelik hesaplanmistir.
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Sekil 4.8. Kinezyolojik parametrelerin gosterimi
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Spastisite var ise, Patella T-refleksinin tetiklenmesi sonucu olusan Pendulum
hareketindeki deformasyon belirgindir. Ozellikle Ashworth 3 ve Ashworth 4
olgularinda bu deformasyon ¢ok net olarak gdzlenmistir. Sekil 4.9.’da Normal,

Ashworth 1, Ashworth 2, Ashworth 3 ve Ashworth 4 olgularina ait Pendulum kayzitlar

goriilmektedir.
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Sekil 4.9. a) Normal b) Ashworth 1 ¢) Ashworth 2 d) Ashworth 3 €) Ashworth 4 olgusuna ait
Pendulum kayztlart

Sekilden de anlasilacagi iizere Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2 olgularia ait
Pendulum hareketlerinde ¢ok belirgin bir deformasyon yoktur. Ashworth 3 olgusunda
ise Pendulum deformasyonu net goriilmekte olup, salinim sayisinin iki ya da {ici

geemedigi ve olgularin Pendulum hareketi bittiginde tekrar alt ekstremitelerini eski
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konuma getiremedikleri goriilmiistiir. Yani orta siddette klonus oldugu anlasilmaktadir.
Ashworth 3 ve Ashworth 4 olgularinda Pendulumdaki yapisal bozukluk net olarak
goriilmektedir. Hatta oOl¢iimler esnasinda Ashworth 4 olgularin reflekse cevap
veremedikleri, cok siddetli bir klonus hali oldugu goriilmiistiir. Zaten kayit esnasinda
da koopere olamamislardir. Bundan dolayr Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2

olgularinin birbirinden ayirt edilmesi 6nem kazanmaistir.

Spastik olgularla normal olgularin kayitlar1 karsilastirildiginda, normal olgularda
Patella T-refleksi ile tetiklenen Pendulumun tiim salinimlar1 simetrik bir yapiya sahip
iken, spastik olgularda dizin ilk ekstansiyonunda onemli bir yapisal degisiklik
gozlenmistir. Sekil 4.10.”da gosterilen ¢entiklenme (notching) degisimi oldukga dikkat
cekicidir [13]. Bir olguda, Patella tetiklendiginde ¢entiklenme ortaya ¢ikmissa, bunun
her 10 tetiklemede de ortaya ¢iktig1 gézlenmistir.
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Sekil 4.10. Centiklenme drnegi

Spastiklerin % 15’inde ise Pendulumun ilk saliniminda belirginlesen, normallerde
gbzlemlemedigimiz deformasyon “plato” biciminde mevcuttur. Ashworth 4 olgularin
timiinde pendullar deformasyon mevcut oldugundan c¢entiklenme go6zlenmesi

miimkiin degildir. Centiklenme ile ilgili olarak dikkat ¢eken bir 6zellik ¢entiklenmenin
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BF kasinda gozlenen geg¢ yanitlarla olan iligkisidir. Biceps femoris kasinda ge¢ yanit
gozlenmediginde deformasyon olugsmamaktadir. Bu deformasyonun nedeninin RF
kasinin antagonisti olan BF kasinin gerilim refleksine bagli olarak aktive olusuyla

baglantili oldugunu desteklemektedir.

4.3.2. Elektrofizyolojik ozniteliklerin hesaplanmasi

Pendulum hareketinin kinezyolojik parametreleri hesaplandiktan sonra, Pendulum
hareketine ait RF ve BF kas grubunun EMG verisinin 6znitelikleri hesaplanmaktadir.
Bu kas grubunun EMG 6zniteliklerini hesaplamada Sekil 4.11.”de goriildiigi tizere BF
kasindan alinan elektrotta harekete bagli giiriiltii olusmaktadir. Bundan dolay1
oncelikle giiriltiinlin giderilmesi i¢in filtreleme igslemi uygulanmigtir. Giiriiltiiniin
yogun oldugu verilerde filtreleme iglemi verinin orjinal hali bozdugundan bu tiir

veriler calismaya dahil edilmemistir.
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Sekil 4.11. Ashworth 2 olgusuna ait kayit

Analiz yapilacak Pendulum hareketi se¢ildiginde ona baglh olan RF ve BF EMG
kayitlar1 Sekil 4.12.’de gosterilmistir. Sekilden de anlasildig1 gibi EMG kayitlar ¢cok
kisa bir aralikta degisim gosterdiginden EMG analizlerinde farkli doniigiim yontemleri

kullanilamamustir.
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Sekil 4.12. EMG kay1t 6rnegi

EMG sinyalleri i¢in zaman, frekans ve zaman-frekans uzaymnda 37 farkli analiz
yapmak mimkiindiir [53]. Ancak, EMG verilerimiz kisa siireli oldugundan dolay1

tezde Tablo 4.3.’de verilen zaman ve frekans uzay1 6znitelikleri hesaplanmaigtir.

Tablo 4.3. Zaman - frekans 6znitelikleri

Zaman Uzay1 Analizleri Frekans Uzay1 Analizleri
Timlesik ~ EMG Nl Ortalama Frekans u u
=1
Degeri ' ' Z fibi/ Z b
j=1 j=1
Ortalama ~ Mutlak | 1§N |y | Ortanca Frekans = - ¢
o N “i=1171 P, = P = Ez P
Deger j=1 j=MDF j=1
Karesel Toplam >N x? Tepe Frekans max(Pj)
Varyans L yN (2 Ortalama Gii «
Y N1 Zim1Xi ¢ ZP]-/M
j=1
Ortfllapla Karakok | 1 SN 2 Toplam Giig ip'
Degeri N &i=14i J
=1

Tabloda x;’ler EMG Orneklerinin genliklerini ve N, drneklenmis EMG sinyalinin
uzunlugunu gostermektedir. Tezde, EMG sinyalinin frekans uzay1 6zniteliklerinin
hesaplanmas1 i¢in sinyale Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT) uygulanmistir. Tablo
4.3.de verilen frekans uzay1 formiillerinde f’ler doniistiiriilmiis sinyalin frekans
degerlerini, P; karsilik gelen degerin giiclini ve M DFT dizisinin uzunlugunu

gostermektedir. Sonug olarak, zaman uzayinda 5 Oznitelik ve frekans uzayinda 5
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Oznitelik olmak tizere her iki kas grubu i¢in toplamda 20 elektrofizyolojik 6znitelik
elde edilmistir. Kinezyolojik 6zniteliklerle birlikte, 6znitelik vektoriiniin eleman sayisi
26 olmustur. Veri seti Normal, Ashworth 1, Ashworth 2 olgularindan her birinden 30’ar
veri segilerek toplamda 26 6znitelik {izerinden 90x26 boyutlu bir matris formunda

olusturulmustur.

4.4. Oznitelik Se¢imi

Her bir isaretin Oznitelikleri, o isareti karakterize eden, diger isaretlerden ayirt
edilmesini saglayan parametrelerdir [54]. Dogru Ozniteliklerin belirlenmesi,
siniflandirma  algoritmasinin  performans: agisindan dnemlidir. Oznitelik segme
algoritmalart literatiire bakildiginda sabit 6znitelikler, kesintisiz 6znitelikler ve yapisal
Oznitelikler i¢in gelistirmek {izere ii¢ grupta incelenmistir [55]. Filtre modelleri sabit
Oznitelikler i¢in gelistirilen 6znitelik se¢me yontemleridir ve bu yontemler 6zelliklerin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Filtre modellerin en O6nemli 6zelligi,
Oznitelikleri herhangi bir siniflandirma yontemi olmaksizin degerlendirilmeleridir. Bu
modeller, Oznitelikleri 6zel bir kritere gdre puan verir ve en diigik puani alan
oznitelikleri 6znitelik vektoriinden atarlar. Son yillarda filtre modeline dayal1 6znitelik
secme algoritmalart i¢in ¢ok sayida kriter onerilmistir. Tezde Fischer skoru 6znitelik

se¢me islemi i¢in kullanilmagtir.

4.4.1. Fisher SKkoru ile 6znitelik se¢cimi

Fisher Skoru, en ¢ok kullanilan 6znitelik se¢imi yontemlerinden biridir [56]. Oznitelik
secim algoritmalar1 genellikle her bir 6zellige ikili agirlik atanmasini amaglar. Bu
agirlik bire esitse, ilgili Oznitelik secilir. Aksi takdirde, bu 6znitelik elimine edilir.
Oznitelik segme admminim, smiflandirict  performansini - dogrudan — etkiledigi
bilinmektedir. Dolayisiyla, ilgisiz 0znitelik sayisin1 azaltmak, smiflandirma
verimliligini artiran ve hesaplama siiresini azaltan énemli bir unsur halini alir. ideal
olarak, Oznitelik segcme yontemleri, 6znitelikleri alt kiimelerine ayristirir ve aday alt
kiimeler arasindan en iyisini bulmaya ¢alisir. Bu siire¢ ozellikle yiliksek hacimli

Oznitelik vektorleri icin maliyetli ve pratik olarak imkansiz bir hal alabilir. Bu nedenle,
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performansi koruyarak hesaplama karmagikligini azaltmak icin bulussal ve rastgele
arama yontemleri onerilmektedir.

Fisher Skor kriteri, her bir 6rnek icin belirleyici bir deger atamak amaciyla uygulanir.
Bu deger, ayn1 siniftaki 6rnekler icin benzer, farkli siniftaki 6rnekler icin ayirt edici

olmalidir. Bu ifadeyi saglayan Fisher Skoru denklemi asagida verilmistir [57].

()_(.("') —xi)z +(>‘(i(‘) —)‘(i)z

1

F(i) = 1_gnt (x(+)—>‘<.(+))2+;Zﬂ‘1(><f{_~)—i~(_))2
= L1

ny—1“k=1\"Kki i n_—-1 i

(4.1)

Denklem (4.1)’de, X;, fi(ﬂ, fi(_) strastyla tiim, pozitif ve negatif veri kiimelerinin i’inci

. e e + .. . - ey o e e g
ozelliginin ortalamasidir. xl,(c l-), k’inc1 pozitif 6rnegin i’inci ozelligidir, n, ve n_
pozitif ve negatif siniflarin sayisidir.

Yontemimizin 6znitelik secimi asamasinda, katilimeilar normal ve spastisite olgulari
olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Daha sonra, Fisher Skoru uygulanarak normal
olgular ile spastisite olgularini ayiran en etkin 6znitelikler elde edilmistir. Bu islem
oznitelik se¢iminin ilk asamasini olusturmaktadir. Ikinci asamada, spastisite olgulari
Ashworth 1 ve Ashworth 2 diizeyleri olan olgular olmak {izere iki gruba ayrilmistir.
Bu gruplar1 ayiran 6znitelikleri belirlemek igin Fisher Skoru tekrar kullanilmistir. Son
olarak, iki faz i¢in hesaplanan sonuglar degerlendirilerek Oznitelik vektorii
belirlenmistir. Oznitelik se¢imi sonunda 19 dznitelik elemeden gegmis ve spastisite
seviyesini belirleyen smiflandiric1 algoritmasini uygulamak amaciyla kullanilmistir.
Siniflandiricilar bilindigi gibi birer makine 6grenme teknikleridir. Bu nedenle sonraki
kisimda makine 6grenme algoritmalarindan ve tezde kullanilacak siiflandiricilarin

genel ¢alisma prensiplerinden bahsedilmistir.

4.5. Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmasi

Bilgisayar teknolojisi gelistiginden beri, ¢oziimii zahmetli problemlerin yani sira
giinlik hayatimizdaki hesaplamalarimizi da bilgisayarlar yapmaktadir. Bu
hesaplamalar icin hazirlanan algoritmalar elde edildiginde c¢ok rahat bir sekilde

¢oziime ulagmak miimkiin hale gelir. Ancak giiniimiizde elektronik cihazlarin,
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sensorlerin ya da sistemlerin hizli gelisimi ve erisimlerinin kolay olmasi sebebi ile bir
olay hakkinda c¢ok fazla 6rnek veri toplamak olanaklidir. Bu tiir verilerde en biiyiik
sorun ise bir matematiksel formiiliin ya da algoritmanin olmamasindan dolay1 direk
olarak programlayarak hesaplama imkaninin olmasidir. Bundan dolay1 bilim insanlari,
var olan veri setinden bir problem i¢in yeni bir veri seti geldiginde dnceki verilerden
cikarim yaparak Ogrenme ile bir sonuca varabilirmiyiz sorusunu arastirmiglardir.
Burada asil yapilmasi hedeflenen sey insanin &grenme siirecini modellemeye
calismaktir. Insan kendi 6grenme siirecinde drneklerle kendisini egitir. Ornek olarak
bir matematik konusu bir 6gretmen tarafindan anlatilir. Farkli sorular ¢oziilerek o konu
gelisir ve yeni sorular geldiginde eski 6grenilenler ile ona ¢6ziim aramaya calisilir.
Béylece her yeni problemde insan yeni bir sey 6grenmis olur. Insandaki bu kabiliyet
aslinda zeka olarak adlandirilir. Bu kavram bilgisayarda da olusturabilir mi sorusu ile
1950’11 yillarda yapay zeka fikri ortaya atilmistir [58]. Giinlimiize gelene kadar bir cok
teori ortaya konulmustur. Bunlar zeki sistemler, akilli sistemler, uzman sistemler gibi
farkli isimlerle adlandirilmistir. 1990 yilindan sonra bu teoriler ya da algoritmalar igin
makine 6grenmesi terimi kullanilmistir. Simon bu alanda ilk tanimlamay1 “zaman
icinde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davraniglarin iyilestirilmesi stireci”
seklinde yapmustir [59,60]. Makine 6grenmesi siniflandirma, kiimeleme, regresyon,
Oznitelik se¢imi ve iliski belirleme alanlarinda c¢oziimler sunmaktadir [61].
Smiflandirma, bir veri kiimesindeki her bir veriyi etiketleyerek algoritmanin bu
etiketlenmis veri setinden bir iliski agin1 ¢ikarmasini saglayan ve yeni gelen verinin
hangi sinifa dahil oldugunu bulmaya yarayan islemdir. Kiimeleme, veri setinde hicbir
etiketlenme yapilmadan, algoritmanin kag kiimeye ayristigin1 bulma isidir. Regresyon,
geemis bilgilere karsilik gelen siniflar yerine siirekli degerlerin yer aldigi problemdir
[61]. Oznitelik secimi, bir veri setine ait dzniteliklerin simiflandirmasi icin en etkin
olanlarin belirlenmesidir. Iliski belirleme, bulunan smmf ya da kiime arasindaki
iligskilerin ¢ozlimlenmesidir [62]. Goriildiigii lizere makine Ogrenmesinde farkl
problem alanlarma ¢6zlim iretilmesi amaglanmaktadir. Bunun icin de matematik,
olasilik ve istatistiksel yontemlerin bir arada kullanildig1 ¢6ziim yollari1 6nerilmektedir.
Bu c¢alismadaki problem, bir siniflandirma problemidir. Siniflandirma metotlarinda
egitim asamasinda girdilerimiz ile etiketlenmis ¢iktilar arasinda esleme yapan modeli

bulmak amaglanmaktadir. Daha sonra bulunan bu modelin dogrulugu test verileri ile
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Olctliir. Cogunlukla istenen basar1 oran1 yakalanana kadar bir ¢ok farkli siniflandirma
metotlar1 denenerek en yiiksek basar1 orani1 yakalanmaya caligilir.

Tez ¢alismamizda literatlirde en ¢ok kullanilan ve benzer problem icin kabul edilebilir
sonuglar verdikleri bilinen YSA, k-EYK ve DVM yontemleri tercih edilmistir. Ayrica
3 kat carpraz dogrulama yaparak siniflandiricilarin performanslari yiikseltilmistir.

Izleyen kisimlarda ad1 gegen yontemler agiklanmustir.

4.5.1. k-kath capraz dogrulama

Makine O0grenme algoritmalarinda gozetimli 6grenme yapiliyorsa veri setinin bir
kisminin egitim ve diger kisminin test verisi olarak ayrilmasi gerekir. Veri setinin
egitim ve test olarak ayristirllmasinda kullanilan genel oran % 70 egitim % 30 test
seklinde ifade edilmistir. Ancak bu durumda veri setindeki verilerin ¢ogu egitim igin
kullanilmamis olacaktir. Makine ©Ogrenme algoritmasinda asir1 Ogrenme veya
ezberleme gibi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunlar1 agmak i¢in egitim seti ve
testin rastgele secildigi Gross tarafindan onerilen bir model mevcuttur [55, 58]. Bu
modeled veri seti rastgele k gruba ayrilir. k degeri genelde 10, 5, 3 gibi degerler
secilmektedir. Veri setiniz biiylik ise k’y1 10 olarak se¢gmek uygundur. Veri seti ¢ok
biiyiik degil ise daha kiigiik k degerleri secilir. k-katli capraz dogrulama yontemi olarak
adlandirilan bu yontemin kiigiik veri setleri i¢in kullanishi oldugu ve smiflandirma
performansini artirdig: bilinmektedir. k katli ¢apraz dogrulama veri k adet esit elemanli
kiimeye boliiniir. Bir kiime dogrulama kiimesi olarak kalan kiimeler ise egitim
kiimeleri olarak kullanilir. En 1yi dogrulama istatistigini saglayan model final model
olarak belirlenir. k degerine gére makine 6grenme algoritmasi k kadar islem yapar ve
Denklem (4.2)’ye gore makine 6grenme algoritmasinin siniflandirma basar1 orani

hesaplanir.

k
k SF(t;, VK—t;
SBO = ==2 ( ‘k 2 (4.2)

Buradaki SF (test, egitim) siniflandirma fonksiyonu, VK veri kiimesi, k ka¢ parca

katlama kullanildig1 ve ti ise veri kiimesi iizerinden segilen i.nci test kiimesi olarak
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verilmistir. Yukarida formiilize edildigi {lizere, sonug¢ biitlin smiflandirma
fonksiyonlarinin performanslarinin toplaminin, k sayisina boliinerek ortalamasinin
alinmasidir. Calismada veri setimiz toplam 90 6rnek icerdiginden k degeri 3 olarak

secilmisitir.

4.5.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin yapist ve fonksiyonlarmin anlagilmasi ile bu yapiy1
taklit etmeye calisan bir makine &grenme algoritmasidir. insan beyni, olaylar
karsisinda 6grenme, karar verme, tahmin etme gibi yeteneklere sahiptir. Bunu da néron
diye adlandirilan bir sinir hiicresinin olusturdugu karmagsik bir sinir a8 ile
yonetilmektedir. Bilim insanlari, bu yapiy1 anlayarak makinelere var olan olgularin ya
da olaylarin veri setinden ¢ikarim yapan algoritmalar1 gelistirmeyi amaglamislardir.
Yapay sinir aglari ilk olarak 1943 yilinda yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama
teorisinin ortaya atilmasi ile baglamistir [58]. 1956 yillarinda ADALINE (Adaptive
Linear Neuron) ve Widrow algoritmalarmin gelistirilmesi sayesinde miihendislik
alaninda uygulanabilirligin 6nii agilmistir. Miihendislik alanindaki ilk siniflandirma
calismasi Standford Universitesinde 1960 yilinda ii¢ karakteri tanima islemi yapilarak
gerceklestirilmistir [63]. 1970 yilinda dogrusal olmayan bir probleme (XOR) ¢6ziim
gelistirmesi  kirilma noktas1 olmustur. Bu adimdan sonra ¢ok katmanh algilayicilar
gibi farkli ¢6zlim Onerileri sunulmustur. Literatiire bakildiginda miihendisligin disinda
bir ¢cok alanda da ¢aligmalara rastlanmaktadir. Google arama motorunun akademik
yayinlar icin gelistirdigi scholar arama motorunda yapay sinir aglar1 ingilizce anahtar
kelimesi ile tarandiginda yaklasik 1.620.000 akademik igerik bulmaktadir [64]. Bu
say1 giinden giine artmaktadir. Sonu¢ bize yapay sinir aglarinin bir ¢ok alandaki
¢oziimler icin arastirildigini ¢ok net olarak ortaya koymaktadir. Ayrica yapay sinir
aglari, siniflandirma, Oriintii tanima, tahmin gibi popiiler problemlerde eksik veya
giiriiltiilii veriler dahi olsa bir ¢cikarim yapabilmektedir. Sekil 4.13.’de goriildiigii tizere

bir YSA’nin yapisinda girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmani mevcuttur.
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Sekil 4.13. Cok katmanli yapay sinir ag yapisi

Girdi katman, dis diinyadan bir probleme ait 6znitelikleri alarak bir agirlik katsayisini
carpip gizli katmana iletir. Sekil 4.14.’de gosterilen agirlik katsayilart (wi,w2, ws, ....,

wn), 0 Ozniteligin yapay sinir ag1 modelindeki etkisini belirleyen katsayilardir.

X2 .i., (w2 —»@_n»@——» Gikt

Girdiler Agirhklar Toplama Aktivasyon
fonsiyonu fonksiyonu

Sekil 4.14. YSA genel yapisi
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Gizli katman, girdi katmandan gelen veriyi isleyip bir toplama fonksiyonu ile o
hiicredeki net girdiyi ¢ikti katmanina iletir. Bir ag yapisinda birden fazla gizli katman

da olabilir. YSA’nin genel yapisina ait matematiksel ifade Denklem (4.2)’de verilmistir.

NET = Z?:l WijjXj + 6] (42)

Cikt1 katmani ise, ara katmanlardan gelen veriyi bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek net ¢iktiyi iiretirler. Burada aktivasyon fonksiyon kullanimi problem alanina
gore degismektedir. Belli basl aktivasyon fonksiyonlar1 Log-Sigmoid, Pureline,
Sigmoid, Tan-Sigmoid, Radial Basis gibi siralanabilir. YSA girdiler ile ciktilar
arasindaki iligkiyi en az hata orani ile bulmaya calisir. Bunun icinde siirekli geri
beslemeli bir sekilde agirlik katsayilari giincelleyerek en ideal YSA modelini
olusturmaya c¢alisir. Buradan da anlasilayacagi tlizere YSA’daki veri setimizin
etiketlenmesi gerekir. Bu veri setinin bir kism1 YSA aginin egitilmesi i¢in kullanilir.
Kalan veri seti ise YSA modeli testi i¢in kullanilir. Boylelikle hi¢ goriilmeyen bir veri

seti lizerindeki basar1 orani1 gozlemlenmis olur.
4.5.3. Destek vektor makineleri

DVM , makine 6grenme algoritmalari i¢erisinde yiiksek dogruluk vermesi, karmasik
problemleri ¢ok kolay bir sekilde isleyebilmesinden dolayr yaygmn olarak
uygulanmaktadir [65]. DVM, simiflandirma ve Oriintii tanima i¢in danigmali 6grenme
metotudur. Bu metot 1995 yilinda Vladimir Vapnik ve Corinna Cortes tarafindan
gelistirilmistir [66]. Metot lineer ve lineer olmayan yaklagimlar i¢in ¢6ziim
onermektedir. Lineer siniflandirma, iki sinifa ait Orneklerin birbirinden en genis

uzakliga yerlesmesi saglanir [67].
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Sekil 4.15. Iki sinif arasindaki hiper diizlem [67]

Sekil 4.15.”de goriildiigii tizere iki sinifi birbirinden ayiran bir ¢ok farkli lineer sinirlar
hesaplanabilir. Burada siniflandirma hatasini en aza indirmek i¢in iki sinif arasindaki

en genis aralik bulunmaya caligilir.

Sekil 4.16. Lineer siniflandirma i¢in hiperdiizlem belirleme [67]

DVM smiflandirma veri seti {-1, +1} olarak etiketlendikten sonra, test verisi ile karar
fonksiyonu bulunmasi i¢in iki veri seti arasindaki iki sinir arasi en uzak olacak sekilde
destek vektorler hesaplanir. w hiper diizlemin normali, b egilim degerini, x ise veri

setine ait olan veri olarak gosterilmektedir.

wx;+b =>2+1y=+1 4.3)

wx;+b <+1y=-1 (4.4)
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Denklemler (4.3) ve (4.4) ile verilen DVM, esitsizligine gore en optimun uzaklig
verecek karar fonksiyonu hesaplanmalidir. Bu bir optimizasyon problemi olarak
diisiiniilebilir ve Lagrange denklemleri kullanilarak karar fonksiyonu olusturulur. Bazi
veri setlerinin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olmayabilir. Bu durumda ise karar
sinirina yanhs diisen verilere bir ceza puani uygulanir. Bu durumda iki veri seti
arasinda en genis uzakliga ve en az ceza puanina sahip bir siir bulunur. Cekirdek

fonksiyonu polinom, Radyal Tabanli, Sigmoid olarak segilebilir.

4.5.4. k-en yakin komsuluk

k-EYK, bir¢ok siniflandirma probleminde kabul edilir sonuglar veren basit bir makine
O0grenme algoritmasidir. 1967 yilinda T.M Cover ve P.E Hart tarafindan 6nerilen,
istatistikte kullanilan bir yontemdir [68]. k-EYK algoritmasinda egitiminin olmamasi,
algoritmanin gergeklestirilmesinin kolay olmasi ve giirtiltiilii verilere kars1 direngli
olmasi gibi avantajlar1 vardir [69]. k-EYK algoritmasi bir 6znitelik uzayinda birbirine
yakin noktalarin benzer karakteristiklere sahip olacag fikrine dayali olarak caligir. k-
EYK’ya gore, simifi belirlenmek istenen yeni bir Oznitelik k en yakin komsulari
arasinda en ¢ok oyu alan sinifa atanir. Burada k pozitif bir tamsayidir. k degeri tek bir
say1 secilir ki, karar agsamasinda bir istiinliige gore karar verilebilsin. k degeri ¢ok
biiyiik segilirse farkli siniflara ait 6rnekler ayni sinifa dahil edilebilir, tersine k degeri
kiiciik secilirse ayni1 siifta olmasi1 gereken Ornekler farkli sinifa atanabilir. k-EYK
algoritmasi bes adimdan olusmaktadir. Oncelikle k degeri belirlenir. Sekil 4.16.’daki
gibi smiflar arasindaki uzaklik hesaplanir. Uzakliklar siralanir ve yakin komsular

bulunur.
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Sekil 4.17. En yakin sinif se¢imi

En yakin komsu kategoriler toplanarak en uygun siif se¢imi gergeklestirilir. Uzaklik
dlgiitlerinde ise Oklid, Manhattan, Minkowski, Chebyschev ve Dilca uzakliklari

kullanilabilir.
4.6. Adaptif Artirma Algoritmasi1 (ADABOOST)

Artirma (Boosting), iki-sinif siniflandirma problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan
basaril bir tekniktir. Bu teknik ilk olarak AdaBoost algoritmasi ad1 altinda Freund ve
Schapire tarafindan tanitilmistir. Iki-smiftan ¢ok-sinif siniflandirma problemine
geciste, verilen calismalarda yapildigi gibi, yontemlerin ¢ogu ¢ok-sinif siniflandirma

problemini iki-sinif probleme indirgemek iizerine sinirlandirilmistir [70-75].

Bu tezde, spastisitenin siiflandirilmasinda verilen siniflandirici tekniklere ek olarak,
Zhu ve arkadaglar tarafindan Onerilen AdaBoost algoritmasinda yapildigi, ¢oklu iki-
sinif probleme indirgemeden ¢ok-sinif probleme dogrudan uygulanan bir algoritma
kullanilmustir [76]. Iki-sinif durumdaki AdaBoost algoritmasina benzer olarak, bu yeni
algoritma zayif smiflandiricilart birlestirir ve sadece her bir zayif simiflandiricinin
performansinin rastgele tahminden daha 1yi olmasini gerektirir (1/2°den oldukga az).
Kullanilan algoritma kolay gerceklestirilebilirdir. Tahmin hizinin yiiksek olmasi,
diisiik hafiza kullanmas1 ve en yaygin olarak kullanilan mevcut ¢gok-sinif siniflandirma
yontemleri ile olduk¢a uyumlu olmasi en 6nemli avantajlaridir [72]. Bu bdliimde
oncelikle iki-sinif AdaBoost yontemi aciklanmistir. Daha sonra, Ashworth 1,
Ashworth 2 ve normal bireyleri ayirt etmek i¢in uygulanacak ¢ok-sinif AdaBoost

yontemi tartigilmastr.
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4.6.1. AdaBoost Algoritmasi

Cok-smif artirma (Multi-class AdaBoost) algoritmasinin detayina inmeden, ¢ok-sinif

smiflandirma problemi ve AdaBoost algoritmasi kisaca aciklanmustir.

(x1,C1),...,(Xn,cn) seklinde bir egitim setimiz olsun. Burada xi;€RP giris (kestirici
degiskeni) ve ci ¢ikis (cevap degiskenleri) niteldir ve K smif sayis1 olmak iizere
degerlerini {1, 2, ..., K} seklinde sonlu bir kiimeden alir. Amag, egitim verisinden C(x)
seklinde bir sniflandirma kurali elde etmektir. Oyle ki, yeni bir x girisi verildiginde

bu girise {1, 2, ..., K} kiimesinden ¢ adinda bir etiket atanabilmelidir.

Simdi soru, miimkiin olan en iyi siniflandirma kuralinin ne oldugudur. Bu soruya cevap
verebilmek i¢in dnce en iyi kavraminin ne oldugu tanimlanmalidir. En iyi i¢in en
yaygin tanim, en diisiik yanlhs siniflandirma hata oranimi saglamak tanimidir.
Genellikle, egitim verisinin Pr (X,C) ile gosterilen bilinmeyen bir olasilik
dagilimindan gelen bagimsiz ve 6zdes dagilimli 6rnekler oldugu varsayilir. O halde,

yanlis siniflandirma hata oran1 C(x), su sekilde hesaplanabilir:

Ex cllcioyzc = Ex Pr(C(X) # C|X) = 1 - Ex Pr(C(X) # C| X)
= 1= Xk=1 Ex[Hcexy=i Pr(C = k|X)] (4.5)

C*(x) =arg max Pr(C = k|X = X) (4.6)

Denklem (4.6)’nin bu niceligi 1 — Ey max Pr(C =k | X)’e esit yanlis siniflandirma

hata oram1 ile minimum yapacagi acik¢a goriilmektedir. Bu smiflandirici Bayes
siniflandirict olarak bilinir. Bayes siniflandiricinin ulasabildigi hata orani ise Bayes

hata oranidir.

AdaBoost algoritmast birgok zayif simiflandiriciyr yaklagik bir Bayes smiflandirici
C*(x)’e kombine eden yinelemeli bir yontemdir. AdaBoost yontemi
agirliklandirilmamis egitim Orneginden baglayarak, smif etiketleri iireten bir

siniflandirict  agact gibi smiflandirict inga eder. Eger egitim verisi yanlis
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siniflandirilmis ise, bu egitim verisinin agirlig artirilir. Yeni agirliklar: kullanan ikinci
bir smiflandiric1 inga edilir. Tekrar, yanlis simiflandirilmis egitim verisi yeni
agirliklarina artirilir ve prosediir devam ettirilir. Her bir sinifa bir skor atanir ve final
smiflandirict her bir adimdan gelen siniflandiricilarin dogrusal bir kombinasyonu
olarak tanimlanir. Ozel olarak, T(x), x’e smif atayan gok-siif zayif smiflandiriciyr

gostersin. Bu durumda, AdaBoost algoritmasinin adimlari su sekilde verilebilir:

a. Gozlem agirliklar ile basla.
wi=—,i=12,..,n
n

b. m=1,..., M’e kadar asagidaki adimlar1 uygula.
- w; agirhiklarim kullanarak, egitim verisine T ™ (x) seklinde bir
siiflandirict uydur.

- hata™ = ¥, will(; # T (x;))/ XiL w; (4.7)
seklinde verilen hata degerini hesapla.

1—hata™

m
- o™ =lo
& hatam

(4.8)

degerlerini hesapla.

- Wj <« wj.exp (ocm. I (ci * T(m)(xi))),i =12,..,n. (49
Denklem (4.9) ile verilen agirlik giincelleme islemini gerceklestir.

- w; agirliklarini normalize et.

C. Asagida verilen esitligi kullanarak ¢ikisi hesapla.
C(x) = arg max M _ o™ (T™M(x) = k) (4.10)

Iki-simf  smiflandirma  problemlerine uygulandiginda, AdaBoost’un  dogru
siiflandiricilar bulmada oldukca basarili oldugu ispatlanmistir. Ancak, ¢ok-sinif
problemler icin boyle degildir. Buna ragmen Freund ve Schapire tarafindan
AdaBoost’un ¢ok-sinif probleminde de uygulanmasi onerilmistir. Su hususa dikkat

edilmelidir; yanhis smniflandirilmis egitim verisini artirmak i¢in, her bir zayif
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siniflandiricinin hata degerinin ’2’den kiiclik olmasi gerekmektedir. Aksi durumda,
a™ negatif olur ve egitim 6rneklerinin agirliklari yanlis dogrultuda giincellenir. iki-
simif siniflandirma problemleri i¢in bu gereksinim rastgele tahmin gereksinimi ile
aynmidir. Ancak, K>2 oldugunda '2 dogruluga ulasilmast 1/K dogruluk orani
tahmininden daha zordur. Bu nedenle, eger zayif siniflandirict T (x) dogru secilmezse

AdaBoost yontemi kotii sonuglar verebilir.

4.6.2. Cok-simf AdaBoost algoritmasi

Teknik detaylara girmeden 6nce, Onerilen ¢ok-sinif artirma algoritmasi1 AdaBoost ile
karsilagtirmali olarak agiklanmistir. Burada c¢ok-smif iistel kayip fonksiyonu

kullanilmaktadir. Algoritmanin adimlari su sekilde agiklanabilir:

a. Gozlem agirliklar ile bagsla.

1
Wj =—,i= 1,2,...,n.
n

b. m=1,2, ..., Migin:
- w; agirhiklarim kullanarak, egitim verisine T ™ (x) seklinde bir
siniflandirict uydur.

- hata™ = L, will(c; # T (x1))/ ZiL wi (4.11)
seklinde verilen hata degerini hesapla.

1-hata™
hata™

- a™ =log +log(K—1) (4.12)

degerlerini hesapla.
- W « Wi exp (am. I (ci * T(m)(xi))),i =12,..,n. (4.13)

Denklem (4.13) ile verilen agirlik giincelleme islemini gergeklestir.

- w; agrirliklarini normalize et.

C. C(x) = arg ml?xzrl\flzla(m). M(T™ (%) = k) (4.14)
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Denklem (4.14) ile ¢ikis1 hesapla.

Yukarida verilen ¢ok-sinif algoritmanin Denklem (4.12)’deki énemli farklilik disinda
AdaBoost ile hemen hemen ayni olduguna dikkat ediniz. Bu durumda a™’in pozitif
olmasi i¢in, tek ihtiyacimiz olan sey (1 — hata™) > 1/K olmasi ya da her bir zayif
siiflandiricinin dogrulugunun ' yerine rastgele tahmin degerinden daha iyi olmasidir.
Sonug olarak, ¢ok-sinif algoritma yanlis siniflandirilmis veri noktalarina AdaBoost’tan
daha fazla agirlik vermektedir ve bu algoritma zayif siniflandiricilar1t AdaBoost’a gore
biraz daha farkli bir sekilde birlestirmektedir (log(K — 1) ¥M_, M(T™(x) = k)).
K=2 durumunda yukarida verilen algoritma AdaBoost ile aynidir. Fazladan eklenen
log(K-1) terimi hatal1 degildir aksine bu terim ¢ok-sinif i¢in verilen algoritmay1 ¢ok-

siif iistel kayip fonksiyonu kullanan modele uyumlu hale getirmektedir [77].

Sunulan tezde, spastisitenin degerlendirilmesinde kullanilan simiflandiricilarin
performanslarini yiikseltmek amaci ile AdaBoost teknigi de kullanilmistir. AdaBoost,
O6grenme algoritmalarinin performansini yilikseltmek i¢in, se¢ilen algoritma ile birlikte
kullanilir. Algoritma, Oznitelik vektoriindeki her bir Oznitelik igin zayif bir
smiflandirict olusturarak bu zayif siniflandiricilardan olusan yiiksek performans
saglayan bir topluluk belirler. Bu topluluk gii¢lii siniflandirict olarak adlandirilir.
Giiglii smiflandiricida yer alamayan zayif simiflandiriciya karsilik gelen 6znitelik
atildigindan AdaBoost algoritmasi hem 6znitelik segme hem de siniflandirma iglemini
birlikte gerceklestirmis olur. AdaBoost tekniginin k-EYK siniflandirici performansini
artirdig1 gosterilmistir [78]. Bu calismada, 6zellik segme islemi uygulanmadan iki sinif
(normal ve spastisiteli) ve ii¢ sinif (normal, Ashworth 1, Ashworth 2) icin elde edilen
sonuglar yaymlanmistir. Bu c¢alismada gorildiigi gibi iki smif i¢in k-EYK
siniflandirici ile elde edilen dogruluk oran1 % 79.3, {i¢ sinif i¢in elde edilen dogruluk
orant ise % 67.74 olarak elde edilmistir. k-EYK ve AdaBoost teknikleri birlikte
kullanildiginda elde edilen sonuglar ise iki sinif ve {i¢ sinif i¢in sirasiyla % 89.6 ve %
87.09 olarak hesaplanmistir. Sonuglardan da goriildiigii gibi AdaBoost algoritmasi
zayif siiflandiricilar tespit edip siniflandiricilar arasindan en dogru kombinasyonu

belirleyerek performansi oldukca ylikseltmektedir.
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4.7. Makine Ogrenme Algoritmalar ile Spastisitenin Smiflandirilmasi

Bu boliim, akis semasinda belirtilen ¢alismanin son asamasidir. Amacimiz, olgularin
spastisite seviyesini minimum hata orani ile belirleyen en iyi siniflandirma sonuglarina
ulagmaktir. Hata oran1 dogrulugun tam tersi olarak ifade edilebilir. Dogruluk,
siniflandiricinin ¢iktisindaki gergek kararlarin yiizdesidir. Siniflandiricinin ¢ikisindaki
kararin dogru olup olmadigi, ndroloji uzmaninin kararia gore belirlenmistir. Tezde,
onceden belirtildigi tizere Ashworth 3 ve Ashworth 4 spastisitesi olan olgular dikkate
alinmamistir. Ciinkii bu seviyeler herhangi bir norolog tarafindan c¢aba sarf
edilmeksizin kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Oznitelik vektdrii, hesaplanmis
elektrofizyolojik ve kinezyolojik parametrelere dayanarak ve Fisher Skoru ile 6znitelik
se¢cme adim1 uygulanarak olusturulmustur. Bu noktada spastisite seviyesini belirlemek

i¢in Oznitelik vektoriine YSA, k-EYK ve DVM yo6ntemleri uygulanmistir.

Siniflandirma islemini yerine getirmeden Once, smiflandirma performansini
yiikseltmek amaci ile k-katli ¢apraz dogrulama islemi uygulanmistir. k-katl ¢apraz
dogrulama yonteminin kiigiik veri setleri i¢in kullanish oldugu ve siniflandiricinin
performansin1 arttirdigr bilinmektedir. k-kathh capraz dogrulamada, veriler esit
elemandan olusan k sayida gruba boliiniir. Geri kalan gruplar egitim setleri olarak
kullanilirken bir grup dogrulama kiimesi olarak adlandirilir. k modelleri uygun
oldugunda k dogrulama istatistikleri elde edilir. En 1y1 dogrulama istatistigini saglayan
model nihai model olarak se¢ilmistir. Calismamizda Normal, Ashworth 1 ve Ashworth
2 olgulart i¢in 90 adet Ornek bulunmaktadir. Veri kiimesi, esit sayida Ornek
icermektedir (yani 30 Normal, 30 Ashworth 1 ve 30 Ashworth 2 6rnek). Her katmanda,
60 vaka arasinda esit olarak dagitilmis bir dogrulama seti olusturulur. Geriye kalan 30
vaka egitim i¢in kullanilir. Daha once de belirtildigi gibi, smiflandirma sonuglarinm
gelistirmek i¢in bu islem {i¢ kez tekrarlanir. Nihayetinde, olgularin spastisite siniflarini

belirlemek i¢in k-EYK, YSA ve DVM siniflandirma teknikleri kullanilmaktadir.

k-EYK, verilerin dagilimi hakkinda herhangi bir varsayim yapmayan, basit ve yaygin
olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Bu teknik tiim egitim verilerini tutar ve

bunlan test asamasinda kullanir. k-EYK siniflandirma siirecinin iki asamasi vardir;
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birinci asama en yakin komsular1 belirlemek ve ikincisi bu komsular1 kullanarak bir
sinif atamak i¢in uygulanir. Béylece, yeni bir veri noktasi alindiginda, yeni veri noktasi
ile diger noktalar arasindaki mesafe hesaplanmis olur. Ardindan uzaklik metrigine gore
k komsular segilir. Son olarak, bu yeni veri noktasinin sinifi, en yakin k komsular
arasindaki cogunluk sinifina gore atanir. Literatiirde k-EYK, iyi smiflandirma
sonuglar1 veren yavas bir 6grenme yaklasimi olarak diisiiniilmektedir. Yapay sinir
aglar1 da ¢ok genis bir sekilde kullanilmistir ve bu yontemle biyolojik bilgi islemin
matematiksel yorumlari bulunmaya caligilmaktadir. Sinir aglarinda dogrusal olmayan
girdilerin kombinasyonlari olan farkli dogrusal olmayan temel fonksiyonlar mevcuttur.
Girdi degiskenlerinin kombinasyonundaki katsayilar adaptif olarak degisir. Girdi
degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlarini olusturmak igin aktivasyonlar olarak
adlandirilan miktarlar tanimlanir. Daha sonra her aktivasyon, birka¢ hesaplamadan
sonra ag ciktilarini elde etmek icin dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanarak doniistiiriiliir. Aktivasyon fonksiyonunun secimi, veri setine gore
belirlenir. Problemimizde, sigmoid aktivasyon fonksiyonlu ileri beslemeli sinir aglar
kullanilmistir.  Ayrica DVM, smiflandirma, regresyon ve yenilik algilama
problemlerini ¢dzmek icin popiiler bir tekniktir. DVM, digbiikey bir optimizasyon
problemine karsilik gelen model parametrelerini belirlemeye yarayan bir karar verme
aracidir. Boylece, DVM ile elde edilen herhangi bir ¢6zlim, ayn1 zamanda sorunun
global bir ¢oziimiidiir. DVM tekniginin amaci, karar sinir1 ile 6rneklerin herhangi biri
arasindaki en kiicik mesafeyi Dbelirlemektir DVM temelde iki-sinif bir
siniflandiricidir, ancak ¢alismamizda ikiden fazla sinif bulunmaktadir. Bu nedenle, bu
calismada smiflandirma gorevini gerceklestirmek icin ¢ok smifli DVM'ye ihtiyag
duyulmustur. Cok sinifli DVM, digerlerine kars1 tek yaklagim kullanarak ¢ok sayida
iki-sinifli DVM'ler birlestirerek elde edilmistir [79].

Gergeklestirilen siniflandiricilar hakkinda kisa bir bilgi aktardiktan sonra, artik
performans sonuglarini sunabiliriz. {lk deneyde, olgular "normal" ve "spastisite
bulunan" olarak ayrilmistir. Oznitelik ¢ikarrm adimimin ciktisinda, 6znitelik
vektoriiniin boyutu 26 olarak belirlenmistir. Normal ve spastisite siniflari i¢in 6znitelik

secim adiminda Fisher Skoru uygulandiginda, 6znitelik vektdriiniin boyutu 20'ye
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diismektedir. Tablo 4.4. (a) ve (b)’de, 3 kez dogrulama i¢in sirasiyla 6znitelik se¢cim

adimi olan ve olmayan siniflandiricilarin dogruluk degerleri gosterilmistir.

Tablo 4.4 Smiflandiricilarm "normal” ve "spastisiteli" simiflari icin performansi (a) Oznitelik segimi ile
(b) Oznitelik segimi olmadan

(a)
Dogruluk orani (%)
Simiflandirict — — —
Egitim-1 Egitim-2 Egitim-3 Ortalama
k-EYK 75 82 97 84.66
YSA 64 82 79 75.33
DVM 82 85 100 89
(b)
Dogruluk orani (%)
Siniflandirict — — —
Egitim-1 Egitim-2 Egitim-3 Ortalama
k-EYK 70 72 93 78.33
YSA 61 72 79 70.66
DVM 70 82 87 79.66

Burada, veri kiimesi ikinci deney i¢in "Ashworth 1" ve "Ashworth 2" olarak iki gruba
ayrilmistir. Bu deneyde, normal olgular bir siire ihmal edilmis. Fisher Skoru ile
Oznitelik seciminin iki basamakli olarak yapildigini ve ikinci adimin "Ashworth 1" ve
"Ashworth 2" smiflar1 i¢in uygulandigi belirtilmistir. Bu nedenle, Tablo 4.5.’de

siniflandiricinin performans sonuglari bu iki siif i¢in verilmistir.

Tablo 4.5. Oznitelik secimi ile "Ashworth 1" ve "Ashworth 2" siniflar1 igin simiflandiricilarin performanst.

Dogruluk orani (%)
Smiflandirict
Egitim-1 Egitim-2 Egitim-3 Ortalama
k-EYK 66 67 95 76
YSA 77 63 62 67.33
DVM 82 78 87 82.33

Son olarak da Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2 olgularinin ayirt edilmesi i¢in veriler
3 gruba ayrilmigtir. Sonuglarin spastisitenin derecesini degerlendirmek igin
norologlara destekleyici bir bilgi saglamasi beklenmektedir. Bu amacla, yukarida

belirtilen ii¢ sinif i¢in elde edilen simiilasyon sonuclar1 Tablo 4.6.’da gosterilmektedir.



Tablo 4.6. Smiflandiricilarm ii¢ smnif i¢in performansi (a) Oznitelik secimi ile (b) Oznitelik secimi olmadan

(@
Smiflandirict Dogruluk orani (%)
Egitim-1 Egitim-2 Egitim-3 Ortalama
k-EYK 69 83 89 80.33
YSA 64 63 92 72.33
DVM 75 87 98 86.66
(b)
Dogruluk oran1 (%)
Siniflandirici - -
Egitim-1 Egitim-2 Egitim-3 Ortalama
k-EYK 75 67 75 72.33
YSA 60 58 85 67.66
DVM 71 74 93 79.33

Siniflandiricilarin  ti¢  farkli deneyde performaslart dogruluk degerlerine gore
verilmigtir. Bunun disinda smiflandiricilarin basarimlarin1 incelemek amaciyla
siiflandirict performans egrileri de tezde hazirlanmigtir. Her ii¢ siniflandirici igin
gercek veri setinin etiketleri ile smiflandiricinin verdigi sonuglar kullanilarak
performans degerlendirilmesi, Alici Isletim Karakteristik (Receiver Operator
Characteristics, ROC) egrileri olusturularak incelenmistir. Sekil 4.18. (a,b,c)’de
normal ve spastisitelerin olgularin siniflandirma performans egrileri li¢ egitim kiimesi

i¢in sirasiyla gosterilmistir.
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Benzer sekilde, Sekil 4.19. (a,b,c)’de Ashworth 1 ve Ashworth 2 smiflari i¢in her {i¢

siniflandiriciya ait performans egrileri verilmistir. Egrilerden goriildiigi gibi DVM

en iyi performansi saglayan siniflandirict olmustur.

Sekil 4.19.

Spastisite (A1) verileri igin siniflandinc perfarmans edriler
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu c¢alismada, sinyal isleme ve makine 6grenme tekniklerini birlestirerek etkili ve
giivenilir bir spastisite klinik degerlendirme sistemi olusturmak amaglanmistir. Bu
amacla, Patella T-refleksi tetiklendiginde, 65 katilimcinin RF ve BF kaslarindan EMG
sinyalleri elde etmek icin bir 6l¢iim sistemi hazirlanmistir. Bilindigi gibi, bu ¢alismada
kullanilan Pendulum testi, kontrollii vuruslar sonucunda kaslarin ortak harcketine ait
bir¢ok parametrenin 6l¢iilmesini miimkiin kilmaktadir. Bununla birlikte, bu test kas
aktivitesi hakkinda yetersiz bilgi vermektedir. Bu dezavantajin listesinden gelmek igin,
EMG sinyallerinin elektrofizyolojik Ozniteliklerini ve Pendulum hareketinin
kinezyolojik Ozniteliklerini hesaba katan etkili bir o6znitelik ¢ikarim adimmi
kullanilmistir. Oznitelik c¢ikarimi yapildiktan sonra, tiim sistemin performansini
artirmak icin Oznitelik se¢imi asamasi uygulanmistir. Onceki boliimde verilen
simiilasyon sonuglari, 6znitelik se¢cimi asamasinin olumlu etkisini dogrulamaktadir.
Son olarak, bir olgunun spastisite diizeyinin belirlenmesi, veritabanina gore secilen ve

yaygin olarak kullanilan siniflandirma teknikleri araciligiyla yapilmistir.

[k deneyde hedefimiz, katilimcilar1 normal ve spastisitesi bulunanlar olarak ikiye
ayirmaktir. Normal katilimeilar Tablo 2.1.'e gore "0" olarak etiketlenirken, spastisiteye
sahip olgularin spastisite diizeyini belirlemek i¢in daha fazla degerlendirmeye tabi
tutulmustur. Smiflandirict performans tablolarr dort siitundan olusmaktadir. ilk iic
stitun, sonuglarin sirastyla 3 kez ¢apraz dogrulama sonuglarini yani ti¢ farkl egitim ile
elde edilen sonuclar1 yansitmaktadir. Son siitun ise, ilgili siniflandiricinin ortalama
dogrulugunu gostermektedir. Tablo 4.4. (a) ve (b)'de goriilebilecegi gibi, 0znitelik
secimi olan ve olmayan DVM teknigi en yiiksek dogruluk degerini vermektedir. Ayrica
k-EYK ve YSA yontemleri de kabul edilebilir sonuglar vermistir. Boylece, onerilen
yontem otomatik olarak katilimcilart normal veya spastisiteye sahip olarak ayirt etmek

i¢in kullanilabilir.
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Bundan sonra, spastisiteli olgulari Ashworth 1 ve Ashworth 2 olarak iki gruba
ayirmaya calisiyoruz. Tiim veri tabaninda Ashworth 1 ve Ashworth 2 olgularin
Pendulum hareketi arastirildiginda, Ashworth 1 ve Ashworth 2'yi birbiriyle karigtirma
ihtimalinin goreceli olarak yiiksek oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla, bu deney igin
Tablo 4.5.'de gosterilen dogruluk yiizdeleri, Tablo 4.6. (a)'da verilen ylizdelerden daha
diisiik bulunmustur. Yine, 6znitelik se¢imli DVM yontemi nérologlara iyi dogruluk

degerleri ile destek olabilecek bilgiler saglamaktadir denilebilir.

Son olarak, {i¢iincii deneyde Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2 olmak iizere ii¢ sinif
mevcuttir. Ashworth 3 ve Ashworth 4 olgularinin EMG kayitlar1 alinmasina ragmen,
daha Once tartisilan nedenle bu olgular deneye dahil edilmemistir. Bu deney, ilk iki
deneyin sonuglarini birlestirmek amaciyla yapilmistir. Fisher Skoru olan ve olmayan
liclincii deneyin sonuglari sirasiyla Tablo 4.6. (a) ve (b) 'de verilmistir. Tabloya gore,
Sekil 4.1.'de 6zetlenen Onerilen yontemin spastisiteyi derecelendirmek icin degerli
bilgiler elde ettigi sdylenebilir. Ozellikle, Fisher Skoru, 3-katli ¢apraz dogrulama ve
DVM teknikleri birlikte uygulanarak spastisite derecelendirmesi igin ortalama %
86.66 dogruluk orani elde edilmistir. Tabloya gore, k-EYK, YSA ve DVM
siniflandiricilart i¢in en iyi dogruluk degerleri sirasiyla % 89, % 92 ve % 98 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, spastisiteyi belirleme ve niceleme ¢alismalari i¢in cok umut

vericidir.

Bildigimiz kadariyla, spastisiteyi degerlendiren ve spastisitenin derecesini dogrudan
belirleyen herhangi bir ¢aligma mevcut degildir. Ancak literatiirde bulunan giincel ve
en yakin caligmalar ile bu ¢aligmalarin sunulan tez ¢alismasi ile yakinlig su sekilde
Ozetlenebilir: Lueken ve arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda yapilan calismada
spastisiteye bagli EMG sinyallerinin siiflandirilmasi amacglanmig, hemiplejik
hastanin EMG verileri, etkilenen kas aktivitesinin karakteristik 6zelliklerini tiiretmek
ve bunlar1 bir 6znitelik vektoriinde birlestirmek icin analiz edilmistir [80]. Bu
calismanin smiflandirma evresinde DVM teknigi kullanilmisti. DVM sonuglari
yazarlarin 6nceki ¢calismasinda elde edilen sonuglarla karsilagtirilmigtir [81]. DVM'nin
tan1 basarisi, spastisiteden etkilenen hastalar i¢in robot destekli rehabilitasyon tedavisi

icin kullanilan Medit Aachen Viicut Sensor Ag1 ile Entegre Durus ve Aktivite A1
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(Integrated Posture and Activity Network by MedIT Aachen, IPNEMA) i¢in tiretilen
yeni bir EMG sensoérii tarafindan dogrulanmistir. Bu makale hemipleji hastalarininin
kas aktiviteleri acisindan aktif olmayan, saglikli aktiviteye sahip ve patolojik aktivite
diizeyi olarak siniflandirilmasini saglamaktadir. Yazarlarin bildirdigine gore, sunulan
yaklasim sadece elde edilen verilere ve 6rnek deneylerinden elde edilen verilere
uygulanmistir. Bu yiizden sonuglar spastisitenin tiim bireysel hastalik modellerini
temsil etmemektedir, yalnizca belirli bir vakada iyi sonuglar vermistir. Sonug olarak
[80, 81] ile elde edilen sonuglart dogrudan spastisite derecesini belirleyen tez
calismamizin sonuglar1 ile karsilastirmak uygun degildir. [82] ile verilen Yeh ve
ekibinin 2016 yilinda yaptigi bir baska calismada, spastik ve spastik olmayan
ekstremiteleri faz genlik birlestirme (Phase Amplitiide Coupling, PAC) analizine
dayanan yeni bir indeksle ayirmay1 hedeflemislerdir. 22 hemiplejik inmeli hastada
yontemin ayirdedici performansinit degerlendirmek i¢in bes indeks kullanilmistir.
Calismanin sonuglarina gore, kuadriseps ve hamstring kaslarinin salinim agisal hizi ve
yiizey EMG (Surface Electomyography, SEMG) genligi arasindaki PAC endeksinin
kullanilmasi, inme sonrasi hastalarda spastik ve spastik olmayan ekstremiteleri
ayirmak i¢in mevcut goniometre parametrelerinden ve sadece SEMG'den daha yiiksek
performans saglamaktadir. Katilimcilara bir spastisite diizeyi atamak bu ¢alismanin
kapsami disindadir. Dolayisiyla, tez calismasi ve bu calisma arasinda tablo veya
Olciiler kullanarak bir performans karsilastirmasi1 yapmak miimkiin degildir. Bunlardan
bagka, tim spazm vakalarinin % 91.6 £ 1.9'unu % 61.7 £ 16.2'lik bir dogrulukla
siniflandiran bir otomatik algoritma 2015 yi1linda Winslow tarafindan 6nerilmistir [83].
Gelistirilen algoritmayr uygulamak i¢in farkli omurgalarindan yaralanmis yedi
hastanin sekiz kasindan 24 saatlik EMG kaydi alinmistir. Bagimsiz giiriiltii bileseni
ortadan kaldirildiginda yani giirtiltii temizleme islemi uygulandiginda dogruluk orani
% 85.5 £ 5.9'a yiikselmistir. Calismanin amaci, spazmlar1 tonik kas spazmi, birim
spazm ve klonus spazmi olarak ayirmaktir. {lgili spazmlarin ger¢ek smiflandirma
yiizdeleri sirasiyla % 85 + 9.4, % 87.5 = 6.2 ve % 67.9 £ 19.9'dur. Sonug olarak, bu
calisma da dogrudan hastalarin spastisite dlizeyini belirlememektedir. Ayrica 6nerilen
yontemi uygulamak i¢in uzun siireli EMG verisi gereklidir. Bu islem oldukc¢a fazla

hesap yiikii gerektirmekte ve zaman kaybina neden olmaktadir.
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Tezde, sinyal isleme ve makine 6grenme teknikleri ile spastisite i¢in gilivenilir bir
klinik degerlendirme yontemi gelistirilmisti. Bu amagcla, Patella T-refleksi
tetiklendiginde katilimcilarin RF ve BF kaslarindaki EMG verilerini kaydeden bir
Olctim sistemi hazirlanmistir. Calismanin sinyal isleme bdliimiinde, kisa siireli EMG
sinyalinin 20 zaman ve frekans uzay1 6zellikleri belirlenmis ve spastisiteyi karakterize
eden Oznitelik vektoriinii olusturmak i¢cin 6 Pendulum kinezyolojik parametresi ile
birlestirilmistir. Daha sonra, Oznitelik vektoriiniin ayirt edici kabiliyetini artirmak
amact ile Oznitelik se¢imi islemi icin Fisher Skoru kullanilmistir. Sistemin
siniflandirma evresinde, spastisite derecelendirmesi i¢in kabul edilebilir ve giivenilir
sonuglar veren YSA, k-EYK ve DVM smiflandiricilart uygulanmistir. Norologlarin
ifadelerine gore, klinik degerlendirmelerde % 80 ve tistii dogruluk yiizdeleri kesinlikle
kabul edilebilir ve uygulanabilirdir. Dolayisiyla, Fisher Skoru, 3-katli g¢apraz
dogrulama ve DVM veya k-EYK teknikleri igeren Onerilen yontem, spastisite
degerlendirmeleri i¢in kolaylikla kullanilabilir. Normal, Ashworth 1 ve Ashworth 2
spastisite diizeylerini belirlemek i¢cin bu kombinasyonlarin dogruluk degerleri sirastyla
% 86.66 ve % 80.33 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonucglara gore onerilen bu
sistemin spastisite bozuklugunun teshisi ve derecelendirilmesi i¢in umut verici
olduguna ve literatiire katkida bulunacak bir klinik degerlendirme sistemi olacagi

sOylenebilir.

Tezde sunulan islemlere ilave olarak gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar asagida

siralanmastir:

- Tezde hesaplanan kinezyolojik parametrelere ek olarak soniimleme oran1 gibi
yeni parametreler tespit edilebilir.

- Tezde elektrofizyolojik ve kinezyolojik oOzniteliklerin hesaplanmasi i¢in
Matlab programinda yazilimi yapilmistir. Bu analiz programina bir arayiiz
tasarim1 yapilarak herkes tarafindan kolayca kullanilabilme ve detayl analiz
yapabilme imkani1 saglanabilir.

- Olgiim sistemi, analiz programi ve smiflandirma bu tezde ayr1 enstriimanlarla
yapilmis ve birbirinden bagimsizdir. Bu ii¢ sistem bir araya getirilerek tiimlesik
bir sistem olusturulabilir. Diz eklemine basit ii¢ adet led isaretciler

yerlestirilerek bir kamera yardimai ile Patella T-refleksinin tetikledigi Pendulum
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hareketinin kinezyolojik verileri kayit edilerek, dogrulugu i¢in Biometric Ltd
sirketine ait gonyometre kayitlari ile karsilagtirilabilir. Bu sistem EMG devresi
ile birlestirildiginde hem kinezyolojik hem de elektrofizyolojik parametreleri
kaydedebilen bir sistem tasarlanabilir. DVM ile elde ettigimiz sonug ile entegre
edildiginde, kisilerden bagimsiz nicel verilere dayali olarak spastisitenin

Olclilmesi ve degerlendirilmesine katki saglayan bir sistem gelistirilebilir.
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