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OZET

Makine Ogrenme Algoritmalariyla Alt Ceneye Bagh Kaslarin
Yorgunluk Analizi ve Bruksizm Tan1 Yontemlerinin

Gelistirilmesi

Temel SONMEZOCAK

Elektronik Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dal1

Doktora Tezi

Danisman: Doc¢. Dr. Serkan KURT

Bruksizm, cigneme kaslarinin kasilarak dislerin gicirdamasi ve alt ¢enenin
sikilmasi olarak bilinir. Bruksizmden dolay: dislerin asinmasi, ¢ene agrisi ve cene
kaslarinda olusan yorgunluk nedeniyle hastalarin yasam kalitesini olumsuz
etkilenir. Teshisi, konusunda uzmanlik ve klinik ortam gerektirmesiyle zor ve
zaman alicadir. Teshis genellikle uyku sirasinda masseter kaslarinin
elektromiyografi aktivitesinin izlenmesiyle yapilir. Yiizey elektromiyografisi
sinyallerinin kullanilmasi ekonomik ve pratik bir ¢6ziim olmasina ragmen,
cevresel etkilerden dolayr cene kaslarinin yorgunluk ve parafonksiyonel
hareketlerini elektromiyografi sinyalleri ile tespit etmek zordur. Bu tez
calismasinda hem elektromiyografi hem de akselerometre tabanli olarak
kaslardan elde edilen sinyallerin etkin bir sekilde filtrelenmesinde genisletilmis

Kalman filtre modeline dayali yeni bir adaptif yontem gelistirtirilmistir. Elde

XV



edilen sinyallerin farkli genlik ve frekans ozellikleri, sinyallerin dalgacik
dontistimleriyle Shannon Entropi 6zellikleri ve de otoregresyon analiziyle de
regresyon Kkatsay1 oOzellikleri degerlendirilmistir. Elde edilen bu o6zellikler,
bruksizm esnasinda ortaya ¢ikan cene sikma ve dis gicirdatma eylemlerine ek
olarak ayrica alt cenede olusan kas yorgunluk durumlar1 da dikkate alinarak
belirlenmistir. Bu 6zelliklerden sadece en etkili olanlar1 yapay sinir aglariyla
belirlenerek daha az 6zellikler ile bruksizm esnasinda ortaya alt ¢ene aktiviteleri
ve kas yorgunluklari belirlenerek en etkili bruksizm tanilamasi bu tez calismasinda
yapilabilmistir. Dolayisiyla tanilama icin beg farkli makine 6grenme algoritmalari
ayr1 ayr1 kullanilarak alt cene aktiviteleri siniflandirilmis, bu algoritmalarin da
birbirlerine goére performanslar1 karsilastirilmistir. Bruksizmin en etkin
tanilanmasinda ayrica hem eletromiyografi tabanli hem de akselerometre tabanl
olmak tizere klinik bir ortama gereksinim kalmadan ev ortaminda veri kaydina da

olanak saglayan, giyilebilir ve diisiik maliyetli glivenilir bir sistem gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif filtre yapilari, elektromiyografi, mikroelektromekanik

sistemler, siniflandirma algoritmalari, yapay sinir aglari.
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ABSTRACT

Machine Learning Algorithms in Fatigue Analysis of Lower
Jaw Muscles and Development of Bruxism Diagnostic

Methods
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Bruxism is known as grinding of the teeth and clenching of the lower jaw by
contraction of the chewing muscles. It negatively affects the quality of life of
patients due to tooth wear, pain and fatigue in the jaw muscles. Diagnosis is
difficult and time-consuming, requiring a clinical setting. The diagnosis of bruxism
is usually made by monitoring the electromyographic activity of the masseter
muscles during sleep. Although the use of surface electromyography signals is an
economical and practical solution, it is difficult to detect fatigue and
parafunctional movements of the jaw muscles with electromyography signals due
to peripheral effects. In this thesis, by developing a new adaptive method based
on the Extended Kalman Filter model for lower jaw muscles, different amplitude
and frequency features for the effectiveness of bruxism diagnosis, Shannon

entropy features with wavelet transforms of signals and regression coefficient
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features with autoregression analysis are obtained. These features are determined
by considering the muscle fatigue conditions in the lower jaw, in addition to the
jaw clenching and teeth grinding actions that occur during bruxism. Only the most
effective of these features are determined by artificial neural networks and using
lesser features could be made by determining lower jaw activities and muscle
fatigue during bruxism. Therefore, for diagnosis, five different machine learning
algorithms are used separately and mandibular activities are classified, and the
performances of these algorithms are compared with each other. In the most
effective diagnosis of bruxism, a wearable and low-cost system is developed that
allows data recording in the home environment, based on electromyography and

accelerometer-based, without the need for a clinical environment.

Keywords: Adaptive filter structures, electromyography, microelectromechanical

systems, classification algorithms, artificial neural networks.
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bruksizm giiniimiizde yaygin olarak goriilen kronik, dental bir problemdir. Tani
ve tedavi icin etkili bir yontemi yoktur [1]. Literatiirde bircok tanimi
bulunmaktadir. Bruksizm dislerin parafonksiyonel olarak gicirdamasi ve alt
¢enenin istemsiz olarak sikilmasi olarak tanimlanir [2], [3]. Bruksizmi olan hasta
kisilerin tanisinda cigneme kaslarinda hipertrofi olusumu, dislerde asinma,
ozellikle de implantlarda kiriklar, dis kayiplari, ¢ene kaslarinda yorgunluk ve agri,
alt cene eklemlerinde agr1 ve temporomandibular eklem diski deplasmanlari
goriilmektedir. Buriksizmin yarattig1 bu etkiler fizyolojik yapinin ¢ok tizerinde bir

kuvvet uygulanmasindan kaynaklanmaktadir [4].

Bruksizm genellikle gece goriilmektedir. Normal durumda uyku ve dinlenme
esnasinda alt cene aciktir ve disler temasta olmaz. Alt cenede bulunan kaslar
gevsek durumdadir. Normalde 1sirma kuvveti 2-12 kg olmaktadir. Bruksizmde ise
bu deger 22-26 kg arasinda goriilmekte ve de uzun siire dis sikma durumunda
kaslarda zorlanma, agri ve kas yorgunlugu olarak goriilmektedir [5], [6].
Dolayisiyla Bruksizmin tanilamada literatiir arastirmasi yapilirken kas
yorgunluklar ile ilgili olarak yapilan calismalar da dikkate alinmistir. Ayrica etkin
tanllamada alt c¢ene kaslarindan alinan biyolojik isaretlerin tamamen
glirtiltiilerden arindirilmasi da baslica 6nemli bir konudur. Bu sebeple filtreleme
alanlarinda yapilan calismalar da ayrica bu literatiir arastirmasinda dikkate

alinmistir.
1.1.1 Bruksizm Tanilama Yontemleri

Bruksizm tanisi klinik olarak yapilmaktadir. Hastadan alinan anamnez (dis
gicirdama sesleri), dis asinmasi, ¢igneme kaslarindaki hipertrofi, bas agrisi,

cigneme kaslarindaki agr1 ve kas yorgunlugu ve dil veya yanakta dis izleri v.b.



bulgular, bruksizmin baslica klinik tanisini olusturmaktadir. Bruksizm tanisindaki
klinik bulgular asagida maddelenmistir.

e Hastanin uyku esnasinda dis gicirdatmasi

e Cene hareketinden dolay1 dislerde asinma

e Istemli olarak kasilmada masseter kasinda hipertrofi

e Sabahlari cigneme ve servikal kaslarda agr1 ve kas yorgunlugu

e Temporal kas bolgesinde bas agrisi

e TMEnin kilitlenmesi veya klik sesi duyulmasi

e Dil ve yanakta dis izleri bulunmasi

e Dis eti ¢cekilmesi

e Dis ve ya dolgularin kirilmasi

e Agiz acikliginin kisitlanmasi
e Sogukta dis hassasiyeti

Ayrica hastanin cene 1sirma kuvvetinin 6l¢iilmesi ve dis asinma tespiti icin agiz ici
aparey kullanimi, ¢igneme kaslarindaki 6zellikle de masseter ve temporal kaslarda
elekromiyografi (EMG) isaretler, polisomnografi (PSG) kayitlar1 ile hastanin

bruksizm teshisi yapilabilmektedir [7-9].

Bruksizm siiresi ve sikligina dair yapilan calismalarda fakli sonuclar bildirilmistir.
Trenouth’in 1979 yilinda yaptigir calismada bruksizmi olan bir kiside uyku
esnasindaki dis temasi sayisi Olciilmiis ve bu say1 gece boyunca ortalama 1325,5
olarak bulunmustur. Saglikli bireylerdeki dis temasi ise ortalama 359,95 oldugu
gosterilmistir. Ayni1 calismada ise saglikli bir bireyde toplam dis temas: siiresi
ortalama olarak 5,4 dk olarak bulunmusken, bruksizmi olan bir bireyde ise bu siire
38,7 dk olarak bulunmustur. Amemori ve ark., 2001 yilinda yaptiklar1 bir
calismada, bruksizm sirasinda saat basina diisen dis temasi siiresi 47,8 s ile 174,9
s olarak bildirmislerdir. Bruksizm sirasinda agiz icinde olusan kuvvetler, alt ve iist
ceneye yerlestirilen gerilme Olgcen (strain gauge) sensorlii sistemler ile
Olciilebilmektedir. 10 bruksizm hastasi {izerinde yapilan bir deneyde 3 gece
boyunca 499 alt cene hareketine baglh aktiviteler yapilmis ve de ortalama 22,5 kg
kuvvetin bir saatte 3,6 defa 7,1 s siirelerde olusturuldugu bulunmustur. Yine baska
bir calismada 13,5 defa 5,7 s siireyle olustugu ve de tiim uyku siiresinin %8’inde
bruksizme bagl alt cene aktivitelerinin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir [10]. Ag1z icine
yerlestirilen basing¢ sensorleri ile bruksizm esnasinda dislerde olusan basing
kuvvetlerinin algilanmasinda yapay zekanin kullanildig1 akilli bir basin¢ sensor

sistemi gelistirilmistir [11].



EMG yoOntemi ile ozellikle rehabilitasyon ve dis iskelet sistemlerinde alt ve iist
ekstremite kaslarin kasilmasiyla hareket simniflandirilmasi ve de tahmini
konusunda EMG oOlciimleri son yillarda popiiler olmustur. Bruksizm,
parafonksiyonel bir aktivite olmasi sebebiyle, oklusal kuvvet algilama yerine
sadece EMG ile rahatsizligin tanisi i¢in etkili bir yontem heniiz net olarak ortaya
konmamuistir. Popiilasyonun %60 1n1 olusturan normal kisilerde de stres ve
anksiyeteye bagli olarak popiilasyonun ritmik parafonksiyonel aktiviteler
goriilebilmektedir [12], [13]. Bu aktiviteler esnasinda cigneme kaslarin EMG
sinyallerinde yaklasik 1 Hz’lik periyotlar halinde ritmik aktivite patlamalari
olusmaktadir. Ayrica kasilma siiresince ortalama genlik degeri yaklasik olarak
maksimum gonillii kasilmanin (MVC) %10’u kadardir, ve uyku esnasinda 8
saniyeden fazla siirmektedir [14], [15]. Ozellikle de uyku esnasinda bu aktivitenin
ayirt edilmesi laboratuvar ortaminda uzman kisilerce degerlendirme

gerektirdiginden maliyetli ve bir uzmanlik gerektiren bir siirectir [16].

Bruksizm tanisim1 klinik olarak ortaya koymada son yillarda EMG ile birlikte
elektrokardiyografi (EKG) ve elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin ortak
analize dayali calismalar yapilmaktadir [17], [18]. EMG sinyallerinden elde edilen
1 s periyotlu ortalama genlik (MAV) degeri ile EKG sinyallerin kalp atis hizi (HR)
ozellikleri yapay sinir aglar1 (YSA) ile siiflandirilarak bruksizme dayali ¢ene
kaslarindaki kasilma aktiviteleri ortaya ciktiginda kalp atis hizinda da HR
degisiklik oldugunu ortaya konulmustur. Oznitelik olarak MAV, HR ile birlikte
gozoniine alindiginda, saglikli bireylerin %80’ dogru tahmin edilmis, diisiik
frekansli hasta bireylerin %601 dogru tahmin edilerek tiim grup icin
siniflandirmada dogruluk oranlar1 %64 olarak elde edilebilmektedir [17].
Bruksizmi siiflandirmada EEG sinyalleri ile birlikte EKG ve EEG ile birlikte ele
alindiginda daha da etkin sonuclar elde edilebilmektedir [18].

Gliniimiize bruksizminin degerlendirilmesi icin ayrica hastalarin partnerleri
tarafindan belirtilen bir 6gilitme sesi, dis asinmasi, temporomandibular eklemde
ve c¢igneme kaslarinin agr1 ve elektromiyografi gibi klinik bulgular dahil olmak
tizere cesitli yontemler vardir. Ancak giintimiizde bruksizmin klinik uygulamada
degerlendirilmesi esas olarak klinik bulgulara dayanmaktadir. Teshis objaektif

olmadigindan, bu tiir bir degerlendirmenin dogrulugu yeterli degildir [19], [20].
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Bu sebeple bruksizmin 6zellikle uyku esnasinda degerlendirmesinde altin kural,
bir uyku laboratuarinda veya hastanede kalis sirasinda ses-video PSG kaydinin
yontemi ile c¢igneme kaslarinin EMG'si ile birlikte degerlendirilmesi olmaktadir
[21-23]. Ancak, gilinlimiizde tiim bu yontemin uygulanisi karmasik ve ytiksek
maliyeti olmaktadir. Bu nedenle ev ortaminda da kullanilabilecek, zaman almayan

ve ekonomik olarak uygulanabilecek etkin yontemlerin gelistirilmesi 6nemlidir.
1.1.2 Dis iskelet Kaslarinda Yorgunluk Tanisi

Bruksizmin teshisindeki en 6nemli belirtilerden biri, alt cene kaslarinda ortaya
cikan agrn1 ve kas yorgunlugudur. Kas yorgunlugu ortaya ciktiginda kaslarda
dengesizlik, titreme ve kuvvet kaybi goriilebilmektedir [24]. Bruksizm kas
yorgunluguna bagl olarak kas aktivitelerindeki kuvvet diisiisii veya kas agrisina
bagl rahatsizlik durumlarinin ortaya cikmasi olarak tanimlanmaktadir [25]. Bir
baska deyisle kas yorgunlugu, kaslarin iizerinde etki olusturan dinamik ve statik
yliklenme ile olusmaktadir. Dolayisiyla kas yorgunlugu kas konsantrasyonu,

calisma siklig1 ve siddetiyle dogrudan iliskilidir [26].

Literatiirde kas yorgunlugu ile yapilan calismalar 6zellikle son yillarda medikal,
rehabilitasyon ve de insan-makine etkilesimi alanlarinda yogunlagsmaktadir. Kas
kasilma miktarinin algilanmasiyla ilgili literatiirde ilk olarak deri yiizeyini
kaplayan EMG sensorleri ilgili calismalar yapilmistir. Bu calismalar sayesinde kas
giicliniin tespiti, kas zayifiginin algilanmasi, fizyoloji ve rehabilitasyon
alanlarinda teshis metodu olarak kullanilmaktadir [27], [28]. Sonrasinda yiizey
EMGnin kas yorgunlugunun tespiti ve Olciimii icin kullanilabilecegi de
gosterilmistir. Bu tiir calismalar icin kaslarda yorgunluk yok iken alinan sinyaller
arasindaki farkliliklar O6nem tasimaktadir. Bu farkliliklar sinyalin frekans
bolgesindeki kayma ve genlikteki artisin miktarlaridir. Bu tiirden yapilan
calismalar neticesinde kas yorgunlugunun kaslardaki kasilma giiciinde bir azalma
olusturmasiyla sensOrlerden alinan analog sinyallerin frekans spektrumlarinin
doniisiimii yapilarak alcak frekans bolgesine dogru kaymasi ve genlikteki artis
kaslardaki yorgunlugun gostergesidir [29-32]. Fakat, EMG sinyallerindeki frekans
kaymasinin nasil tespit edilebilecegi cok acik degildir. Bazi1 arastirmacilar

giiriiltliye kars1 daha duyarsiz medyan frekansini degisken olarak secerken, diger



bazi arastirmacilar ise spektrumdaki degisimlere kars1 ortanca frekans, sinyalin

genligi gibi degiskenleri secerek kas yorgunlugunu belirlemektedirler [33-36].

Literatiirde farkli siniflandirma algoritmalarin ortaya cikisi ile kas yorgunlugu
belirlemede EMG isaretlerinde 6z nitelik c¢ikarimi i¢in siniflandirma yontemleri
olarak yapay sinir aglar1 (YSA), bulanik mantik (BM) kullanilmaktadir [37-40].
Bunun icin zaman-frekans metodu ve bagimsiz bilesenler analizi ile yorgunluk
tepit edilmeye calisilmistir. Fazik istemli hareketler boyunca farkli denekler
tizerinde EMG verileri kaydedilerek frekans-zaman domeninde incelenilmistir.
YSA ile, {ist ekstremitede olusan kas yorgunlugu belirlenmistir. Ozellik
cikariminda Wigner-Ville ve Siirekli Dalgacik Doniistimleri yontemleri
kullanilmistir. Ozelligi cikarilan sinyaller icin yorgun yada yorgun olmayan
seklinde YSA ve Levenberg-Marquart (LM) algoritmalariyla %90 {zerinde

belirlilik ve hassasiyette kullanilacag1 gosterilmistir [41].

Ayrica bir bagka calismada EMG isaretlerinden 6znitelik vektorlerini bulmak igin
farkli siniflandirma teknikleri kullanilmistir. Bu calismada farkli siniflara ait
Otoregresyon (Autoregression AR) parametreleri elde edilerek sonrasinda Genetik
Algoritmalar (GA) ile birlikte YSA kullanilarak yorgunlugun simniflandirilmasi
yapilmistir. Yapilan bu calismada GA ile aga ait degerler YSA egitimi sirasinda aga
ait topoloji ve agirlik degerlerinin basarili bir sekilde belirlenebildigi ve boylelikle
agin egitimi sirasinda problem yasanmadigi, kolaylikla egitilebildigi goriilmiistiir

[42].

Buraya kadar anlatilan kisimda literatiirde kas yorgunlugu icin EMG verileriyle
yapilan calismalar 6zetlenmistir. Ancak literatiirde kas yorgunlugunu belirlemede
alternatif yontemlerden biri de mekanomiyogram (MMG)’dir. MMG, kaslardaki
hareketin mekanik aktiviteler esnasindaki kas yiizeyinde olusan ivme, titresim v.b.
salimmlarin bazi 0zel sensorler veya MEMS sistemlerle olciilmesi metodu
olmaktadir [43-45]. Baz1 calismalar ise; yorgun kaslarda kasilma kuvvet sertligi
Olctimiiniin uygunlugu ile ilgili MMG, EMG ve kas sertligi sensorti ile elde edilen
sinyallerin karsilastirma analizlerini icermektedir [46]. Ozellikle de ivmedlcer
kullanilarak yapilan MMG analizlerinde elde edilen mekanik sinyaller ile ilgili

olarak kasi orten deri iizerinde, MMG sinyallerin genligi kasin merkezinde en



yliksek degerde olup, kasin tendon bolgesine yaklastikca azaldig: tespit edilmistir
[47]. Bu sayede kastaki mekanik aktivitelerin ayr1 ayr1 toplanmasi ile belirlenen
bir indeks olan MMG ile kas yorgunlugu, agrilar1 ve rahatsizlik incelemelerinde
kullanilmaktadir [48-50]. MMG sinyalinin kullanilmasinin EMG sinyaline gore bir
cok avantaji bulunmaktadir. Deri yilizeyindeki empedans degisimlerine karsi
duyarsizlik gostermesi, elektromanyetik dalgalarin yol ac¢mis oldugu
giirtiltiillerden etkilenmemesi sebebiyle MMG sinyalleri tercih edilebilmektedir

[51-53].

Bircok arastirmada EMG ve MMG sinyalleri hem ayr1 bir sekilde degerlendirilmis,
hem de birlikte kullanilarak degerlendirilmektedir. EMG ve MMG sinyallerinin
birlikte kullanilmasiyla ilgili olarak, Parkinson hastalarinda agonist ve antagonist
kaslar1 iizerine yapilan calismalardir [54]. Ornek olarak, bu iki sinyallerden
spektral Ozellik c¢ikartmak icin dalgacik ve temel bilesen analizi uygulanmistir
[55]. EMG ve MMG sinyallerinin birlikte kullanilmasiyla ilgili yapilan
arastirmalarda o6zellik cikarilmasi icin son yillarda dalgactk dontisiimii
kullanilmakta ve de bu 6zellikler genellikle YSA kullanilarak siniflandirilmaktadir

[56-59].

Son yillarda kas yorgunlugu ile ilgili yapilan arastirmalara baktigimizda yapilan
calismalar yiizey elektromiyografi ile ilgilidir. 2016 yilinda yapilan bir calismada,
EMG sinyalleri, on iki gonilliiden ti¢ farkli yiik seviyesinde iist kol kasilmalarindan
elde edilen deneylerle elde edilmistir. Bu calismada, EMG sinyaline ait ortalama
frekans (MNF), spektral moment orani (SMR), dalgacik metodunayla entropi
ozellikleri kullanilmis, ve de SMR parametresine bagli bu 6zelligin kullanilmasiyla
diger MNF ve entropi ozelliklerine kiyasla kas yorgunlugunun belirlenmesinde
etkin olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir [60]. 2017 yilinda yapilan bir baska
calismada ise dinamik kasilmay1 ayirt etmek icin yiiksek coziintirliikliic zaman-
frekans yontemlerine, diger bir deyisle Stockwell doniisiimii, B-dagilimi ve
genisletilmis modifiye B-dagilimi temelli analiz 6nerilmistir. Her bir yontemden
on iki ozellik cikarilmis ve genetik algoritma (GA) ve ikili parcacik siiriisii
optimizasyonu kullanilarak one cikan ozellikler secilmektedir. Farkli makine
O0grenme algoritmalar1 siniflandirmalar icin Naive Bayes (NB), radyal temelli

fonsiyon (RBF), rastgele orman (RF) ve destek vektor makinesi (SVM)
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algoritmalar1 kullanilmustir. Onerilen tiim zaman-frekans dagilimlarinda EMG
sinyallerinin duragan olmayan cesitlemelerini gostermektedir. Ozelliklerin
¢ogunda, kas yorgunlugu ve yorgunluk dis1 durumlarda biiyiik 6l¢iide ayirt edici
oldugu goriilmiistiir. Polinom cekirdegi bazli SVM'nin kombinasyonunun, GA
kullanilarak secilen 6zelliklerle siniflandirilmasinda %91 dogruluk elde edilmistir.
Ozellikle, dinamik kas yorgunlugu durumlarini saptamak icin polinom cekirdegi
bazli SVM kombinasyonunun da kullanilabilecegi kanitlanmistir [61]. Kas
yorgunlugunun tespiti icin 2019 yilinda bir calismada, iki otonom sinir sistemi
(ANS) analizine dayanan kas yorgunlugu tespiti i¢in alternatif bir invaziv olmayan
metodoloji onermektedir. Diger bir deyisle elektrodermal aktivite (EDA) ve HR
degiskenligi arasinda iliski vardir. Standart yiizey EMG analizine dayanarak,
izometrik biseps kasilmasi yapan 32 saglikli birey yorgun ve yorgun olmayan
seklinde iki gruba aymrlarak karsilastrma yapilmistir. Onerilen SVM
siiflandiricisi, Ozyinelemeli bir oOzellik eleme asamasini takiben, %83’litk
maksimum bir dengelenmis hassasiyet gostermistir. Sonuclarimiz  kas
yorgunlugunun etkili olmayan EDA ve HR islemleriyle invazif olmayan bir sekilde

yorgunlugu tanimlanabilecegini gostermektedir [62].
1.1.3 Biyolojik Sinyaller i¢in Filtreleme Yaklagimlar

EMG’ye bagh ol¢tim sistemleri yillardir 6zellikle de alt ve iist ekstremite kaslarina
dayali dis iskelet sistemlerinde [63-65], bu kaslarda olusan yorgunluk ve agr
durumlarinin belirlenmesinde [66], [67], Parkinsona bagl titresimlerin
algilanmasinda [68-70] ve de alt ¢cene kas aktivitelerine dayali bruksizm varlig
gibi rahatsizliklarin teshisinde [18], [71] siklikla kullanilmaktadir. Bununla
birlikte EMG olciimlerine alternatif olarak o6zellikle de kas aktivitelerinin
algilanmasina yonelik olarak hareketin yoni ve kontrolii icin kaslardaki mikro
titresimlerin algilanmasina yonelik MEMS tabanli sistemler de ayrica son yillarda
kullanilabilmektedir [72-74]. Ancak tim bu sistemler dis etkenlerden ve de
kisilerin kendisinden kaynakl giiriiltiilerden kolaylikla etkilenebilmekle beraber
bu sinyallerin dogrulugunu etkilemede birtakim dezavantajlar1 da ayrica
mevcuttur. Ozellikle EMG sinyalleri g6zoniine alindiginda en énemli faktér sinyal
girtltic oranidir (SNR). EMG sinyallerin islenmesinde sinyalin kendisi EMG

problarindan alinan c¢ok diisiik gerilim sinyallerinin diger bir deyisle kaslarda
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olusan motor iinite aksiyon potansiyeli (MUAP) sinyallerinin yiikseltilmesiyle elde
edilmekte, bu sayede var olan giiriiltiiler de yiikseltilebilmektedir. EMG sinyallerin
kullanimiyla ilgili diger bir dezavantaji ise, komsu kaslardan gelen
elektromiyografik isaretlerden de kolaylikla etkilenebilmesidir. Ayrica sensor
problarinin deriye tam olarak temas etmemesi, derinin terlemesi ve de sert cilt
kaynakli faktorlerin skin impedance degismesine sebebiyet vermesinden kaynakli
hatal1 Olctimlerin ortaya c¢ikmasi ve de bunun sonucunda yanlis siniflandirmalara
sebebiyet vermesidir [74], [75]. Ivme sensorii (akselerometre) tabanli MEMS
sistemlerin dezavantaji ise yapis1 geregi kas kasilmasina bagli olarak deri
ylizeyindeki mikrotitresim esasina dayali olarak algilama yapmalariyla kisilerin
istemsiz viicut hareketlerinden dolayi olusan titresimlerden kaynakli olarak diisiik
frekanslarda 5 Hz’e kadar yiiksek genlikli giiriiltiilere karsi oldukca duyarl
olmasidir [67].

Kaslardan alinan sinyaller ile ilgili olarak EKG ve EMG sinyallerin filtrelenmesi
lizerine literatiirde yapilan calismalara son yillarda rastlanilmaktadir. EKG
sinyallerinin filtrelenmesinde Wiener ve Kalman filtre modelleri kullanilmistir
[76]1, [77]. EMG sinyalleri ile ilgili olarak dirsek eklem acilarinin algilanmasi ve
kas yorgunlugu analizlerinde Kalman filtre ¢alismalar1 da ayrica yapilmistir [78-
81]. EMG sinyalleri kullanilarak filtre performanslari bakimindan RMS, VAR,
MAYV, LOG, WL, AAC, DASD, ZC, WAMP zaman ve frekans Ozellikleri birlikte
degerlendirilebilmektedir. Tiim bu degerlendirmelerde degerlendirme kriterleri
olarak Kalman filtre yaklagimlarinda regresyon korelasyonu R? egim kesisimi
(Slope Intercept) [78], RMSE [79-81], Wiener filtre ile beraber Kalman filtresinin
kullanilmasiyla da MSE, PMSD, SNR, PSD kullanilmaktadir [77].

Ancak insan viicudundan elde edilen sinyallerin dogrusal olmayis1 goz Oniine
alindiginda sadece EKF modeline dayali filtreleme calismalar1 yapilmstir.
Literatiirde yapilan bu calismalardan farkli olarak tez calismasinda kullanilan
model parametrelerinin kendiliginden ayarlanabilmesi diger bir deyisle de adaptif
olmasidir. Ayrica bruksizm alaninda da ilk defa kullanilabilir olmasiyla da hem
MEMS tabanli hem de EMG tabanli sinyallerde dogrudan kullanilabilmesidir.
Dolayistyla filtrenin performans degerlendirme kriterleri olarak MSE ile birlikte en

etkili bes farkl1 zamana bagl genlik ve frekans 6zellikleri (MNF, MDF, MFL, ZC ve
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DASD) ayni sekilde farkli siniflandirma algoritmalariyla (KNN, NB, DT, SVM ve

LD) birlikte incelenmistir.
1.2 Tezin Amaci

Bruksizm rahatsizlig1 giiniimiiz toplumunda 6zellikle de uyku esnasinda yaygin
goriilmesiyle, hastalarda hipertrofi olusumu, dis kayb1 ve dislerde asinma, cene
kaslarinda agr1 ve yorgunluk, uyku kalitesinin bozulmasiyla da yorgunluk hissi
vermesiyle buna bagli olarak hastalarda yasam kalitesini olumsuz etkileyen kronik
bir rahatsizliktir. Bu rahatsizligin tanisinin ortaya konulmasinda giiniimiizde
klinik laboratuvar ortamlarinda hastalarin EMG ol¢iimleriyle birlikte uyku
laboratuvarlarinda ses ve video kayitlar1 ile birlikte bu rahatsizligin teshisi
konulabilmektedir. Ayrica literatirde EMG oOlctimleriyle birlikte bruksizmin
tanisinin etkinligini ortaya koymada EKG ve EEG tabanli sistemler iizerine
calismalar da mevcuttur [17], [18]. Tiim bu calismalar1 gozoniine aldigimizda
bruksizm tanisinin ortaya koyulmasinda ekonomik olmamakla birlikte zaman alic1
ve uzmanlik gerektiren bir siirectir. Dolayisiyla bu tezin amaci, harici laboratuvar
veya klinik ortam gereksinimi kalmadan ev ortaminda da bruksizm tanilamasinin
yapilabilmesi i¢in diisiik maliyetli, tasinabilir bir sistemin gelistirilmesidir. Ayrica
bu sistemde sadece tek bir EMG o0l¢limiiyle veya MEMS teknolojisini kullanarak
en etkin tanilamanin yapilmasi amaclanmaktadir. Bu nedenle bruksizm tanisinda
alt cene aktiviteleri incelenirken, bu kaslar i¢in ayrica kas yorgunluk analizleri de
yapilarak etkili tan1 yontemleri gelistirilmesi amaclanmistir. Bu tez calismasinda
amaclanan bir diger calisma, diisiik maliyetli MEMS akselerometre tabanl
sistemler kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmesidir. Bu sayede donanimsal
olarak devre yapilari daha az aktif komponent kullanilmasiyla azaltilarak hem
daha kullanish hem de enerji tiiketimi bakimindan verimli hale getirilmis veya pil
sarfiyat1 azaltilmistir. Bu sebeple aktif analog filtre devre yapilar azaltilmasiyla da
sinyallerin dijital ortamda filtrelenebilmesine olanak saglanmasi, deri temasi
kaynakli, cevresel kaslardan kaynakli, viicut hareketi kaynakli, aktif donanimsal
komponentlerden olusabilecek elektromanyetik kaynakli tim giiriltileri
kendiliginden elimine edebilecek ve de hastalarda yas ve cinsiyet ayrimi
gozetmeksizin adaptif bir filtre modeli gelistirilmesi amaclanmistir. Dolayisiyla bu

tez calismasi, bruksizmin tanilanmasinda kullanilan alt cene kaslarinin basin
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hareketiyle de siirekli hareket halinde olusu g6z 6niine alindiginda, bu kaslardan
elde edilen karmasik giiriiltiilii sinyallerin etkin bir sekilde anlamlandirilmasina
yonelik olmasinin yani sira alt ve iist ekstremite kaslar1 icin de uyarlanabilirdir. Bu
sayede, dis iskelet sistemleri, rehabilitasyon robotlari, insan makine etkilesimine

dayali robotik sistemler icin de literatiire katki yapilmasi ayrica amacglanmaktadir.

1.3  Orijinal Katk:

Bruksizmin toplumun cogunlugunda yaygin olarak goriilmesiyle, rahatsizligin
tanilanmasinda en etkin, kolay ve hizli bir sekilde yapilmasi adina son yillardaki
yapilan calismalardan farkli olarak, bu tez calismasinda birtakim yenilikler
literatiire kazandirilmistir. Bunlardan birincisi sadece EMG o6lciimlerine dayali
olarak yapilan caligmalardir. Yapilan bu calismalarda, EMG sinyallerinin alt cene
aktiviteleriyle birlikte ayrica etkin bir tanilama icin kas yorgunluklar da dikkate
alinarak, her bir aktivite icin zamana bagh farkli genlik-frekans ozellikleri elde
edilmis, elde edilen 6zelliklerden en etkili 6zellikler istatiksel olarak regresyon ve
YSA’lar kullanilarak belirlenmistir. Belirlenen bu 6zellikler farkli makine 6grenme
(KNN, LD, SVM, DT, NB, YSA) algoritmalariyla ayr1 ayri siniflandirilmakta,
tanilamada sadece YSA algoritmas: kullanilarak %98,8 dogrulukla etkin bruksizm
tanilanmasi yapilabilmektedir. ikincisi, Otoregresyon yontemi de kullanilarak 12
diizenli regresyon katsay1 Ozellikleri alt cene aktiviteleri ve kas yorgunluklar1 i¢in
olusturularak bu sayede %100 basariya ulasilmistir. Bu sebeple sadece tek bir
sensor EMG ile en etkili tanilamaya ulasilmis, ayrica taginabilir ev ortaminda da
Olciimlerin alinmasi icin EMG Olctim sistemi tasarlanmistir. Boylelikle harici bir
klinik ortama gerek kalmadan maliyet ve zaman da dikkate alindiginda kullanish

bir yontem literatiire kazandirilmistur.

Sadece EMG sistemini kullanarak elde edilen bu calismalarda calismay: bir adim
daha 6teye tasimak adina ayri bir calisma saglanmistir. Bunun icin MEMS tabanl
akselerometre sistemi kullanilmasiyla alt c¢ene kaslarinin bulundugu deri
ylizeyinden EMG sensor algilamasiyla elde edilen MUAP sinyalleri yerine bu kez
alt cene aktivite esnasinda goriilen mikrotitresimler algilanarak etkin bir bruksizm

tanilamasi yapilabilmistir. Boylelikle EMG sistem kullanilmasiyla ortaya cikan
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cevresel kaslardan elde edilen giiriiltiiler ve de cilt temas1 kaynakli olarak cildin
kuru ya da nemli olmasiyla elektrodun deriye temasi esnasinda ortaya cikan
empedans kaynakl giiriiltiiler de ortadan kalkmistir. Ayrica EMG sinyallerinin 6n
islenmesi icin harici ytikseltec devre yapilarina da gerek kalmayarak SNR kaynakli
giirtiltiilerin de olusmasinin Oniine gecilmistir. Bu sistem ile mikrotitresim
sinyallerinden zamana bagli genlik ve frekans 6zellikleri elde edilmis ve de YSA
kullanilarak %100 dogrulukla alt ¢ene aktivitelerine bagli bruksizm tanilamasi
yapilabilmistir. Ancak MEMS sistemi viicut hareketlerine karsi duyarldir.
Ozellikle de uyku esnasinda bas pozisyonu degisebilmektedir. MEMS tabanh
giiriiltiileri ortadan kaldirmak icin 5 ile 100 Hz arasi band geciren aktif filtre
tasarlanmustir. Yinede son bir katki olarak hem EMG sistemi icin hem de MEMS
tabanl Ol¢tim sistemleri icin harici bir analog filtre yapisina ihtiyac kalmadan yeni
bir filtre yaklasimi gelistirilmistir. Boylelikle sistemin boyut ve maliyetleri de
onemli olciide azaltilmistir. Bu yaklasimda genisletilmis Kalman filtresi (EKF)
bruksizm tanilamasi icin ilk defa kullanilarak adaptif hale getirilmis, boylelikle
yeni bir filtreleme modeli ortaya konulmustur. Dolayisiyla hastalarin yas ve
cinsiyetine bagli olusan cilt durumlan farki gozetmeksizin kullanici kaynakl
olarak olusabilecek, viicut hareketi kaynakli ve de cevresel kaynakli olusabilecek
her tiirli giiriiltiileri temsil eden sinyaller kendiliginden harici bir analog devre
yapilar1 olusturmadan ortadan kaldirilabilmistir. Bu filtre yapisi EMG kaynakli
Olciim sistemleri icin de adaptif bir yapi olmakla beraber ayrica, dis iskelet
sistemleri icin rehabilitasyon robotlari, insan makine etkilesimine dayali robotik

sistemler icin de uygulanabilirdir.
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2

TEMEL BILGILER

2.1 Alt Cenenin Anatomik Yapisi

Alt cene ekleminin hareketini saglayan kaslardan olusmaktadir. Bruksizm
esnasinda bu kas gruplar aktif rol oynamaktadir. Alt cene kaslari ¢igneme kaslari
olarak bilinmekte ve de iskelet kaslar1 grubuna girmektedir. Kafatasinda bulunan

bu ¢igneme kaslar1 fonksiyonlarina gore 4 gruba ayrilmaktadir [82], [83].

Ceneyi Kapatan Kaslar
e Masseter Kasi
e Temporal Kasi
e Medial Pterygoid Kasi

Ceneyi Acan Kaslar
e Lateral Pterygoid Kasi
e Anterior Digastrik Kasi

Ceneyi ileri-geri Hareket Ettiren Kaslar
e Lateral Pterygoid Kasi (ileri hareket)
e Medial Pterygoid Kasi (geri hareket)
e Temporal posterior kasi (geri hareket)

Ceneyi Yanal Hareketi Saglayan Kaslar
e Lateral Pterygoid Kasi
e Medial Pterygoid Kasi

2.1.1 Masseter Kasi

Masseter kasi, etkin bir cene kapama kuvveti saglayan giiclii bir kas yapisi ile
kafatasinin her iki yanak bolgesinde dikdortgen bigiminde genis ylizey ve derin
liflere sahip bir kas grubudur. Kasildiginda esas gorevi ceneyi kapatmak ve dislerin

okliizyona gelerek dis sikilmasini saglamaktir [82-85] (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 Masseter ve temporal kaslarin anatomik gortiniimii
2.1.2 Temporal Kasi

Temporal kas1 Sekil 2.1’de goriildiigii gibi kafatasinin her iki yan taraflarindan
fossadan baslayip mandibulanin koronoid cikintisinda tendonlar ile yapisan
yelpaze seklinde bir kastir. Bu kas farkli yonlerde konumlandirilmis liflerden
olusmus bir yapiya sahiptir. On béliimdeki vertikel (dikey) yonlii lifler
kasildiginda, mandibulanin yukar1 hareketi ile cenenin kapanmasinda rol
oynamaktadir. Orta (oblik) lifler kasildiginda mandibulanin yukar1 ve geriye
dogru, yatay pozisyondaki arka (horizontal) posterior lifler kasildiginda ise
mandibulanin geri yonlii kapanma hareketine yardimci olur. Goriildigii bu kas
grubu masseter kasiyla birlikte koordineli olarak cene kapatma hareketine
yardimci olmasiyla mandibulayr kapatma hareketinde konumlandirici bir rol

oynamastyla dislerin temasa gecmesi saglanmaktadir [82-87].
2.1.3 Medial Pterygoid Kas1

Alt cenenin kapanmasinda ve de 6ne dogru gelmesinde aktif rol oynamaktadir. Bu
kas Sekil 2.2’de goriildiigii gibi fossadan baslayip asag1 ve geriye giderek
mandibulaya baglanir. Tek tarafli kasilmasi alt ceneyi “mediotrusive” yonde
hareket ettirmektedir [82], [83], [84], [85], [88].

13



pterygoid

.l
\ &

T Medial
pterygoid

Sekil 2.2 Medial ve lateral pterygoid kaslarin anatomik goriintimii
2.1.4 Lateral Pterygoid Kas1

Yorgunluga karsi direncli olan bir kas yapisi olmakla birlikte fonksiyonellik
bakimindan inferior ve superior olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Inferior
lateral pterygoid alt grubu kaslari, alt ceneyi acma sirasinda calismaktadir.
Superior lateral pterygoid kaslari ise disler kapali durumda iken veya cigneme, dis

sitkma gibi hareketlerde aktif durumdadir [82], [83], [84], [85], [88].
2.2 Iskelet Kaslarmn Yapisi

Kas dokusu kasilma (kontraksiyon) yapabilen bir dokudur. Damarh ve sinirli bir
yapiya sahip iskelet kaslari liflerin meydana getirdigi demetler halinde
bulunmakta, tendonlar ile iskelet kemiklerine baghdir. Her bir kas lifi birkag
milimetreden birkag santimetre uzunlugunda olabilmekte, 10 ile 100 um arasinda
farkli caplarda olabilmektedir. Kas lifleri, kalin ve kisa flamentler seklinde
diizenlenmis miyofibrilllere ayrilmistir. Bir kas lifi “sarcolemma” adi verilen bir
hiicre zar ile gevrilidir. Bu zar, kas hiicresinin i¢ sivisiyla, dis sivisi arasinda iyon
gecisini saglayabilmek icin kanallara sahip yar1 gecirgen bir membran zaridir. Bu
tiirden yapiya sahip iskelet kaslar1 ¢izgili kaslardir. Iskelet kaslar1 istemli calisan

kaslardir [24], [84], [85], [89].
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Kaslar kimyasal enerjiyi mekanik harekete cevirirler. Baglandiklar1 kemikleri
hareketi icin kasilip gevsemesi gerekir. Diger bir deyisle bir kemigin hareketi icin
bagli bulundugu kemikteki kasin kasilmasi, bagli bulundugu kemikteki diger kasin
gevsemesi gerekir. Dolayisiyla sinirler tarafindan bir uyar1 geldiginde kas kasilir.
Boylelikle kasilmadaki kasin boyu kisalir, gevsemedeki kasin boyu uzar. Sekil

2.3’te bir ¢izgili kasin yapisi gortilmektedir.

Miyaofibril

| Bandi A Bandi | Bandi
.

B 1 ] i
ZCizgisi H Band: l ZCizgisi

Miyozin Aktin

Sekil 2.3 Cizgili kas yapisi
Her bir miyofibrin yapis1 Sekil 2.3’te goriildiigii gibi yan yana uzayan veya kisalan
aktin ve miyozin bilesenlerinden olusmaktadir. Kasilma hareketinde Sekil 2.3’te
gortilen I bandi kisalir, A bandinin boyu degismez boylelikle H bandi neredeyse
kaybolur. Gevseme hareketinde ise bu kez tersi bir durum s6z konusudur

[24],[90].
2.2.1 Motor Unite

Sekil 2.4’te goriildiigli gibi bir motor sinir; kas boyunca dallara ayrilarak bir¢cok
kas lifini ayn1 anda uyarabilmektedir. Dolayisiyla biitiin lifler ayn1 anda kasilmakta
ve de gevsemektedir. Bu nedenle, tek bir motor sinirden gelen uyarida, bu sinirin
uyardigi liflerin ayn1 zamanda eylem yaptigindan dolay1 bu olaya motor iinite ad1

verilmektedir.
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Motor Sinir Hiicresi

Hucre govdesi

Miyofibriller

Dent:

Sekil 2.4 Motor iinite

Motor iinitedeki kas fibrillerinin ya hepsi kasilir ya da hicbiri kasilmaz. Bu prensibe
hep ya da hi¢ (all-or-none) prensibi denilmektedir. Dolayisiyla kas lifleri kismen
kasilmaz. Tamamen kasilir ya da hic kasilmaz. Ancak, bir motor tinitedeki biitiin
liflerin uyarilmasiyla biitiin kas i¢in g6z 6niine alindiginda hep ya da hic¢ prensibi
kasin tamami icin gecerli degildir. Ciinkii kasin tamami birden fazla sinir
tarafindan uyarilabilir. Motor {initelerin adedi viicudun cesitli bolgelerinde kasin

biiyiikliigiine gore degismekle beraber kas biiyiidiikce bu say1 artar [91], [92].

Motor sinirleri, sinir hiicrelerin bir araya gelmesiyle olusmustur ve de sadece bir
tek sinir hiicresi ya polarize ya da depolarize olabilmektedir. Dolayisiyla iki durum
s0z konusudur. Motor uc¢ plakalarina “var-yok” iki seviyeli durum bilgisini
gonderir. Boylece her bir kas lifi de ya gevseme ya da uyarilmis (kasilmis)
durumdadir. Normal kas hareketinin 6zelligi, harekette yumusaklik, devamlilik ve
hassasiyettir. Bu 6zellikler, herhangi bir kasin bir¢ok motor iinitesinden meydana
gelmesinden kaynaklanmaktadir. Mesela kiiciik bir harekette kas hareketinin
yapilmasinda sadece bir motor {nitesi faaliyette iken daha fazla biiyiik
hareketlerde ise bircok motor iinitesi faaliyettedir. Sayet tamami uyarildiginda kas

hareketi en st diizeydedir [93].
2.2.2 Kaslann Kasilma Durumlan

Kas kasilmasinda, kasin farkli kisimlarinda bulunan motor iinitelerinin

uyarilmasiyla gerceklesmektedir. Diger bir deyisle kaslarin kasilmasi, sinirler
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araciligiyla beyinden iletilmis olan uyarici potansiyellerin kaslarda olusturdugu
MUAP sayesinde olmaktadir. Diger bir deyisle bir MUAP’larin olusmasi i¢in kas
liflerinde sinirler araciligiyla beyinden iletilen uyarici potansiyelleri vasitasiyla
olusmaktadir. Kaslardaki kasilma miktar1 artmasinin nedeni ise daha fazla motor
noron devreye girmesiyle MUAP’larda artisin goriilmesi seklindedir. Bir sinir
hiicresi bircok kas fibrile bagh olmakla birlikte Sekil 2.5’te goriildiigii gibi bagh

oldugu kas fibrilleri sinirlerle kusatilmasiyla motor {inite olarak isimlendirilir.

Sinir kas baglantisi
Omirilik

&

Motor noron

Kas fibrilleri

Sekil 2.5 Motor noronlar ile sinir kas baglantisi

Bir motor iinitede yer alan biitiin kas hiicrelerinde aksiyon potansiyeli olusmussa,
o motor {initesinde yer alan biitiin kas hiicreleri es zamanli olarak ayni anda kasilir

[94].

Sinir ve kas hiicreleri uyarilabilen hiicrelerdir. Bu hiicreler esik degerlerinin
tizerinde bir uyarildiklarinda bu uyart1 biitiin hiicreye yailabilmektedir. Hiicrelerin
icerisinde sodyum (Na+), potasyum (K+) ve klor (Cl-) iyonlar1 bulunmaktadir.
Bu iyonlar, secici gecirgen hiicre zarindan hiicre icine ve disina hareket
edebilmektedirler. Bir potansiyel fark olusur. Bu deger, -50 mV ile -120 mV

arasinda degismektedir. Boylelikle aksiyon potansiyeli olusmaktadir.
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Sekil 2.6 Aksiyon potansiyelin dalga sekli

Esasen hiicre zarindan iceriye Na+ iyonlarin girmesi ve de bir miktar K+
iyonlarinin disar1 ¢citkmasiyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu olaya depolarizasyon denir.
Sekil 2.7°7de bu olay gosterilmektedir ve de kaslardaki kasilmanin temel

faktoriidiir. Sekil 2.6’da aksiyon potansiyeli goriilmektedir [24], [89], [95].

+ Na* Na* -

Hucre zar N Na* Na*
+ \\ “Na*: 10 -

K1 Na* °

iyonlarin hiicre zarindan gegisi Depolarizasyon potansiyeli

Dinlenme potansiyeli ; -
ile depolarizasyon

Sekil 2.7 Kas hiicresinde depolarizasyonun olusmasi

Sekil 2.6'daki grafikte de goriildiigii gibi aksiyon potansiyelin belirli bir tepe
degere ulasmasiyla depolarizyonda yasanan olaylar bu kez tersine islemeye
baslamis olur. Ardindan tekrar dinlenme seviyesindeki potansiyele doniisim
gerceklesir. Anlatilan olaylar tersine isler ve tekrar dinlenme potansiyeli seviyesine
diiser. Bu olaya ise “repolarizasyon” denir. Bu degisimlerin tamamina aksiyon

potansiyeli denmektedir [24].
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Kas kasilmasinda, kas hiicrelerindeki gerekli enerjiyle birlikte aktin ve miyozin
iplikciklerinin birbiri icine kaymasiyla bu hareketin sonucunda kasin boyunun
kisalmasina ve de tendonlar ile baghh bulundugu kemigin hareket etmesi

gerceklesmis olur [91].

Kas kasilmanin da kendi icinde bir kisim tiirleri mevcuttur. Bu tiirler izometrik ve

izotonik ve izokinetik olmak 3 adet tiirti mevcuttur.
2.2.2.1 izometrik Kasilma

Kasin uzunlugunun sabit kalmasi ve de geriliminin (i¢ kuvvet) artmasiyla olusan
kasilma tiiriidiir. Boyle bir kasilmada distan gelen direnclere karsi olusan daha

biiyiiktiir. Bu durumda eklemde herhangi bir hareket s6z konusu degildir.
2.2.2.2 izotonik Kasilma

izometrik kasilmanin aksine kasin uzunlugunun kisalmasi ve de kastaki gerilimin
sabit olmasidir. Bu durumda eklemlerde hareket eylemi goriiliir. En cok
karsilasilan kasilma tiirtidiir. Konsantrik ve eksantrik olmak tizere iki ¢esidi

mevcuttur.

Konsantrik kasilmada; kas gerilimi sabit iken kasin boyunun kisalmasidir. Bu
durumda mekanik bir kaldirma gerceklesilir. Eksantrik kasilmada ise; kas gerilimi
sabit iken fakat kasin boyunun bu kez uzamasidir. Ornegin koldan indirilmesiyle

ters yonde yapilan bir hareket seklinde 6rneklendirilebilir.
2.2.2.3 izokinetik Kasilma

Hareket icin maksimum kuvvet uygulansa dahi hareketin her acida sabit hizda
yapilabilmesidir. Ortaya konan diren¢ ve de kuvvetler her acida farklilik
gosterebilir. Bu tiirden kasilmanin yapilabilmesi i¢in 6zel bir tip izokinetik ihtiyac

vardir [91].
2.2.3 Kas Yorgunlugu

Kas yorgunlugu ile ilgili farkli tanimlamalar mevcuttur. Bu tanimlamalardan
bazilarini 6zetlemek gerekirse; Lorist ve Ark.’a gore bireylerin ortaya koydugu gii¢
yetenegindeki azalmadan ortaya ¢ikan motor yorgunlugu olarak tanimlamaktadir.

Kallenberg ve Ark.’a gore kas yorgunlugu, EMG sinyalindeki genlik artis1 ve gii¢
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spektrumdaki frekanslarda azalma olarak tanimlar. Genel olarak soylemek
gerekirse kas yorgunlugu, kaslarin kasilmasinda ortaya cikan giiciin azalmasi ve

de stirdiiriilmesindeki ortaya ¢ikan yetersizlik olarak tanimlanmaktadir.

Kas yorgunlugu néromaskiiler sistemde ortaya cikan genis etkileri olan ve zaman
bagli bir olgudur. Noromaskiiler aktivitenin baslamasindan kisa bir siire sonra,
kasin kuvvet olusturma kapasitesinde gecici bir diisese neden olan bir biyolojik

siirec olarak tanimlanmaktadir [96].

Bir bagka tanima gore; kaslardaki enerji depolarinin azalmasi (6rn. ATP-PC ve
glikojen miktar1), metabolik artitk maddelerin (6rn. kaslarda ortaya cikan laktik
asitin) birikmesinden dolay1 PH seviyesinin diismesiyle noral iletinin ve de aksiyon
potansiyelinin azalmasidir. Kas yorgunlugu kasin tamaminda ya da bolgesel
olarak ortaya cikabilmektedir. Bolgesel kas yorgunlugunda bolgesel agri, kas
titremesi ve glicteki verimin azalmasi fiziksel olarak ortaya c¢ikabilmektedir [89],

[91].

Kas yorgunlugu, kaslarda olusan statik ve dinamik yiiklenmeyle ortaya
c¢ikmaktadir. Kas yorgunlugunun en temel belirtileri arasinda EMG isaretlerinin
frekans degisimlerinin zaman i¢inde degismesiyle Olciilmektedir. Kas yorgunlugu
meydana geldiginde, sinyalin genlik degerlerinde artis gozlenirken, frekans giic
spektrumunda ise frekans bandinda azalis, diger bir deyisle frekanslarin
ortalamasi veya ortanca frekansin kasilma siiresi boyunca azalmasi anlamina
gelmektedir. Bunun sebebi ise yorgunluk ortaya ciktikca kas zar1 {izerinde olusan
MUAPlarin iletim hizinin azalmasidir. Bu durumun sonucunda toplam giic

spektrumu, algak frekanslara dogru kaymaktadir [89].

2.3 Elektromiyografi (EMG) Sistemleri

Elektromiyogram diger bir deyisle EMG; kaslarin dinlenme ve kasilma
durumlarinda olusan elektriksel sinyallerdir. Kaslardaki elektriksel sinyallerin
incelenmmesi neticesinde, kaslardaki ve motor sinir sistemindeki olagan disi

durumlarin teshisinde 6nemli bilgiler saglar.
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EMG sinyali, zamanda duragan olmayan, giiriiltiilii ve karmasik bir sinyaldir. EMG
sinyalin genligi degisken olmakla birlikte “gausian” dagilim ile ifade edilir. EMG
sinyallerinin eger tek bir kas lifi ya da sinirden sinyal elde edilmesi icin igne
elektrotlar, eger biitiin kas yiizeyindeki aktivitelerin incelenmesinde ise yiizey
elektrotlar kullanilmaktadir [89]. Ornek olarak Sekil 2.8’de bu ¢alismada 6rnek
bir denegin masseter kasindan alinmis bir EMG sinyalin zaman domenindeki

genliginin goriiniimii ve de frekans-gii¢ spektrumu gosterilmistir.

EMG Sinyali Genlik-Zaman Grafigi <1078 EMG Sinyalin Genlik-Frekans Spektrumu
T T T T T T T T 4 T T T T T T

35T

Genlik (m\?)
Genlik (mV)

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 200 400 600 800 1000 1200 1400
Zaman (sn) Frekans (Hz)

Sekil 2.8 Ornek bir denege ait EMG sinyal grafikleri

EMG sinyalin elde edilmesi icin oncelik olarak sinyalin alinacagi kasin kasilmasi
gerekir. Bu durumda merkezi sinir sistemi ve de motor iiniteleri 6nemli bir rol
oynar. Merkezi sinir sisteminden motor sinir vasitasiyla gelen darbe sinyalin
sonucunda aksiyon potansiyeli olusur. Bu potansiyel, motor {initesinde bulunan
tiim kas liflerinde ayn1 anda meydana gelir ve de tiim kas hiicreleri ayni anda bu
motor linitesinde uyarilarilarak depolarizasyon olusur. Depolarizasyon sonucu kas
kasilir ve de kas lifleri etrafinda elektrik alan olusur. Bu alan tiim kas liflerinde
olustugu icin sonucunda MUAP olusur. Dolayisiyla kas liflerine yerlestirilen
elektrotlar sayesinde MUAP tespit edilir. Bu durum bize EMG sinyalini

vermektedir. Sekil 2.9’da 6rnek olarak gosterilmistir [97].
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Sekil 2.9 MUAP sinyallerinden EMG sinyal bilesenlerin elde edilmesi

2.4 Mikroelektromekanik (MEMS) Akselerometre Sistemler

Kas dokusunda meydana gelen mekanik bir aktivitenin, diger bir deyisle mekanik
salinimlar1 kaydetmek icin sipesifik transdiiserler MEMS ivmedlcerler, kullanarak
tahmin edildigi, faydali ve invazif olmayan bir yontemdir. Bu yontem ile elde
edilen isaretler mekanomiyogram (MMG) isareti olarak adlandirilir. Tipik olarak
bir MMG sinyali, bu tez calismasinda MEMS akselerometre kullanilmasiyla elde
edilebilmektedir. Bu tez calismasinda kullanilmak iizere 6rnek bir denegin
temporal kaslarindan alinmis bir MMG sinyali Sekil 2.10’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.10 MEMS akselerometre ile 6rnek bir denekten alinan MMG sinyali
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MMG kayitlarinin EMG kayitlarina gore birtakim avantajlari1 vardir. MMG sinyali
mekanik salinim yapmasiyla mekanik olarak algilanabilmesinden dolay: kisinin
terlemesi gibi faktorler karsisinda deri empedansindaki degisikliklerden
etkilenmez. Elektromanyetik alanlarda nispeten EMG sinyaline kiyasla
uygulanabilirdir. Ayrica MMG sinyalinin kas dokusunun yayilma ozelligi dikkate

alinmasiyla kolaylikla olciilecek yiizeyin herhangi bir yerine yerlestirilebilir.

ivme Blcer (akselerometre)

Deri yuzeyi -

@titregim sinyalleri

N

Sekil 2.11 MMG sinyalin elde edilmesi

Insan viicudunda, kas kasilmasiyla olusan ic kas titremesinden dolay1 aktif kas lifi
icindeki basin¢ dalgalar tireten yanal boyutsal degisiklikler, mekanik titresimi
olusturmaktadir. MMG sinyalleri, bir dizi aktif kas lifi tarafindan {iretilen basing
dalgalarinin bir sonucudur ve kasin mekanik aktivitesini temsil etmektedir. MMG
sinyalin genligi ise, alinan motor {initelerin sayisina baglidir. Motor {iinitelerin
uyarilma hizi arttiginda, bu durumda MMG sinyalin de genligi artacaktir. Genel
itibariyle kas titresiminin frekans araligi, kiitle, vizkosite ve basing kaynakli olarak
kisiden kisiye farklilik gosterir. Sekil 2.11°’de 6rnek bir MMG sinyalin elde edilmesi
temsili olarak gosterilmektedir. Bu sinyaller, genellikle 5 Hz ile 100 Hz arasindaki

frekans araliklarinda anlaml 6zellikler icermektedir [24], [97].

Mekanik bir hareketi algilamada en yaygin kullanilan bir MEMS teknolojisi
kapasitif MEMS’lerdir. Bu yapilarda sabit bir elektrot dizisi ve de hareket edebilen
bir elektrot dizilerin bir birleriyle olan mesafelerine bagl olarak olusan kapasitif
etki prensibine gore calismaktadir. Bu tip sensoOrler hareketi algilamada yaygin
olarak kullanilmaktadir. Kapasitif bu tip MEMS’ler yiiksek sicakliklarda bile

hassasiyeti ve dogrulugu yiiksek olabilmektedir. Bu tip yapilarda referans sabit bir
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plaka iizerinde yay ile baglanmis hareketli bir plakanin dis ¢cevreden gelen hareket
veya titresime baglh olarak hareket etmesiyle sabit plakaya gore uzaklagmasi veya
yakinlagsmasina baglh olarak olusan kapasitans degisimiyle hareket, yon, titresim
gibi mekanik hareketlerin algilanmasi prensibine gore calismaktadir. Boylelikle
hareket degisimine bagli olarak gerilim cikis1 elde etmis oluruz. Bu tip kapasitif
MEMS yapilar1 ivme hareket yonii algilama (akselerometre); pozisyon yonii, denge
algilama (jiroskop) yapilari olarak, tasarlanabilmektedir. Sekil 2.12’de 6rnek bir

MEMS akselerometre ic yapisi gosterilmektedir.

MEMS ivme sensorii (akselerometre)

Yaylar

Sekil 2.12 MEMS akselerometre i¢ yapisi

Bu tiir yapilarda bir yonde hareket etmesi icin sinirlandirilmis bir yaya ve sabit dis
plakalara bagl bir kiitle vardir. Boylece belirli bir yonde bir hizlanma uygulanirsa,
kiitle hareket edecek ve plakalar ile kiitle arasindaki kapasitans degisecektir.
Kapasitordeki bu degisim olciiliir, islenir ve belirli bir hizlanma degerine karsilik
sinyal bu sekilde tiretilmis olur [98].
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3

MATERYAL VE YONTEMLER

3.1 Sinyal Kayitlarinin Elde Edilmesi ve On Isleme Calismalar

Bu tez calismasinda yaslar1 14 ile 43 arasinda degisen 20 denegin alt cene
kaslarindan sinyaller gercek zamanli olarak farkli zaman araliklarinda elde
edilmistir. Sinyallerin elde edilmesinde Helsinki Deklerasyonuna bagh kalmak
kosuluyla deneklere istedikleri zaman deneyden cekilebilmeleri hususunda 6zgiir
olduklar1 bildirilmistir. Ayrica bruksizm farkindaligi, anksiyete, stress, yorgunluk
ve cene agrist v.b. durumlar1 olup olmadig1 hususunda deneklere sorulmustur.
EMG olciimlerinde 15mm c¢apinda AgCl bipolar elektrotlar masseter kaslarinin
bulundugu deri yiizeyine, her bir elektrot arasi1 mesafe lcm olacak sekilde
tutturulmustur [99], [100]. MEMS akselerometre olarak ADXL335 sensor
kullanilarak her bir denek icin masseter ve temporal kaslarinin bulundugu deri
ylizeylerine tutturulmustur. Deneysel calismalarda dis sikma, gicirdatma
hareketleri ve cene kas yorgunlugu aktivitelerinin dislere zarar vermemesi icin her

bir denege agiz ici aparey kullandirilmistir.
3.1.1 Elektromiyografi (EMG) Tabanl Olciim ve Veri Kayit Sistemi

Deneysel olarak deneklerden harici bir klinik ortam gereksinimi olmadan ev
ortaminda da sinyallerin diizgiin bir bicimde alinabilmesi icin elektronik
donanimsal sistemler olusturulmustur. Bu boliimde EMG tabanli sinyaller goz

ontine alinarak sistem alt yapis1 olusturulmaktadir.

EMG tabanli sistemler, kas aktiviteleri esnasinda microvolt uV seviyesinde gerilim
sinyalleri olusturmaktadir. Bu nedenle sinyallerin yiikseltilebilmesinde AD624
enstriimantasyon yiikselteci degisken kazanc¢ ayarlamali (kazanc:100-1000,
CMMR:130 dB) kullanilmistir. Sekil 3.1’de degisken kazanc ayarlamasina sahip

bu devre yapisi1 gosterilmektedir [101].
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Sekil 3.1 AD624 Enstriimantasyon yiikselteci blok devre yapisi

Bu calismadaki yiikseltec devrelerinde kullanilan entegre komponentlerin bipolar
beslemesi sebeke beslemesi kaynakli giiriiltiiler icin centik filtresi kullanilmistir.
Ancak EMG sinyallerine cevresel kaslardan gelen ve de deri temasi kaynakl
giirtiltiiler kolaylikla karismakta, ve de SNR’a baglh olarak bu giiriiltiilii sinyaller
de yiikseltilebilmektedir. EMG sinyallerinin anlamli frekans araliklar1 10 Hz-500
Hz araliginda bulunmaktadir [75]. Bu sebeple kose frekansi 10 Hz olan yiiksek
geciren ve kose frekansi 500 Hz olan alcak geciren 2.ci dereceli alcak ve yiliksek
geiren Butterworth analog filtre devreleri tasarlanmistir. Filtrelerin genel devre

yapisi Sekil 3.2’de gosterilmektedir.

R1 v \
| "y (| I:”3 |
| | 1l |
I C1 c2 | |

Vgiris ol I I ! R3 R4 | '
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Yiiksek Geciren Alcak Geciren

Sekil 3.2 Ikinci dereceden Butterworth band geciren filtre devre yapisi
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Algak Gegiren Filtre (Bode Diagrami)

Yiiksek Gegiren Filtre (Bode Diagrami)
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Sekil 3.3 Filtre yapilarina ait bode diagramlar: ve transfer fonksiyonlari
EMG Sinyalin Frakans Spektrumu
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Sekil 3.4 EMG sinyalin filtreleme sonrasindaki frekans spektrumu
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Butterworth filtre yapisi sabit kazan¢ degerine sahip olmakla birlikte 0 dB’den
baslayip -3 dB’e kadar diiz bir frekans yanitina sahiptir. Bu nedenle kalite faktorii
Q=0,707 degerine sahiptir [102]. Butterworth filtresi analog tasarimi Chebyshev
ve Eliptik filtre modellerine kiyasla ¢ok daha basit bir yapida olmakla birlikte
yliksek diizenli tasarimlarda kararlidir. Dolayisiyla yiiksek frekansh giiriltiileri
yok etmede yumusatma devrelerinde tercih sebebi olmaktadir [103]. Sekil 3.3’te
tasarlanan filtre yapilarina ait Bode diagramlar1 ve transfer fonksiyonlari

gosterilmektedir.

Sekil 3.3'te goriildiigi gibi alcak geciren filtrenin kose frekansi -3 dB’ de kose
frekanst 500 Hz olmaktadir. Dolayisiyla Sekil 3.4’teki frekans spektrumu
incelendiginde 500 Hz'den sonraki frekanslara ait genlik bilesenleri filtre
edilmektedir. Ayni sekilde 10 Hze kadar diisiik frekansli bilesenler
filtrelenebilmektedir. Ayrica filtrelenen bu sinyaller dijital ortamda 50 Hz centik
filtre kullanilarak sebeke giiriiltiisiiniin de ortadan kalktigi Sekil 3.4’teki

grafiklerden de goriilmektedir.

Bu calismada 12bit ADC, kullanilmis, EMG sinyalleri ¢ift kutuplu (bipolar) pozitif
ve negatif yonlii sinyaller olmasi sebebiyle, sinyalin negatif genliklerin pozitif
bolgede o6rneklenmesi icin sinyallere DC gerilim eklenerek oOteleyici (shifting)
devreden gecirelerek 6rneklenmistir. EMG sinyalleri 32 bit Atmel SAM3X8E ARM
Cortex-M3 islemci kullanilarak Fs: 4500 Hz araliginda ornekleme frekanslariyla
kayit edilerek PC ortamina Baud Rate: 250000 bps haberlesme hizinda

aktarilmistir.

Sekil 3.5te Deneklerden alinan EMG sinyallerinin o6l¢iim ve kayitlarinda
olusturulan deney diizenegi ve de sonradan ev ortami icin kullanish hale
getirilerek elde edilmis O0lgme ve kayit sistemi gosterilmektedir. Bu sistemde
sonradan tiim devre yapilari minimize edilmis ve de DC giic kaynagi yerine
adaptor beslemeli DC bataryali bir yapiya dontismiistiir. Boylelikle sebeke
kaynakl giirtiltiiler icin harici centik filtre {initesine de gerek duyulmadan boyut

ve maliyet bakimindan kullanish hale getirilmistir.
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Sekil 3.5 Deneyler icin EMG 0lciim ve kayit sistemi
3.1.1.1 EMG Sisteminin Kalibrasyonu

EMG sinyalleri i¢in Ol¢ciim oncesinde deneklerin cene 1sirma kuvvetlerinin
farkliliklar1 ve de EMG proplarinin deri yiizey empedansindan dolay: olusan

farklilik gozoniine alindiginda her bir kisinin cene hareketleri esnasinda ortaya
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cikabilecek cene sitkmadaki maksimum kasilma (Maximum Voluntary Contraction
MVC) degerleri farklidir. MVCnin belirlenmesinde sinyalin RMS genlik degeri
hesaplanmistir [104]. MVC degerlerin kisiden kisiye farkli olusu rahatsizlik
tanisim1 ortaya koymada ciddi sikintilar ve yanlis taninin ortaya konulmasini
beraberinde getirir. Bu sebeple calismada herbir 6l¢iim o6ncesinde kalibrasyon
islemleri yapilmistir. Bu baglamda her bir bireyin ¢ene sikmadaki MVC degerleri
belirlenmistir [66]. Bu sebeple deneklere 6ncelikle disleri korumak igin agiz ici
aparey giydirilerek alt cenenin maksimum diizeyde kasilmasi icin 3 sn siireyle
isirma (cene sikma) ve de gevseme (cene acma) kayitlari alinarak maksimum
kasilmadaki %100 MVC’'de RMS genlik degerleri herbir birey icin belirlenmistir.
Sonraki asamada herbir bireyden isirma (cene kapama) hareketi %50 MVC
durumunda gercek zamanli EMG sinyalleri kayit edilerek, deneklerin cene
kaslarinda agr1 ve yorgunluk hissi olusana kadar sikilmasi istenmistir. Kas
yorgunluk ve agr1 olusum siiresi kisiden kisiye degismekle beraber kas yorgunlugu
ve/veya agrinin degerlendirilmesi sirasinda kas yorgunlugu RDC/TMD
kriterlerine gore O ile 10 birim arasinda puanlanarak degerlendirilmistir [105].
Ortalama kayit sliresi 60 sn =20 sn slirmiistiir. Bu eylemler farkli zaman
araliklarinda her bir denek icin tekrarlanmistir. Boylelikle deneklerin yorgunluk

ve agr1 durumunu temsil edebilecek EMG veri kayitlar: yapilmistir.

Bir diger asamada ise farkli bir zamanda ¢ok tekrarli olarak 10 sn’lik siire boyunca
tiim deneklerin rastgele ¢igneme ve dis gicirdatmalar: istenmistir. Bu asamada
Gene kaslarinin %10 MVC degerlerinde EMG verileri herbir birey icin
kaydedilmistir. Tiim veriler belli bir zaman araliginda kaydedildiginden EMG
analizleri icin her bir veri sinyali 1sn’lik periyotlar halinde pencereleme yapilarak
bruksizm tanilama da kullanilmak iizere bilgisayar ortamina aktarilmistir [14],

[15].

3.1.1.2 Normalizasyon

Sayisal doniisiim i¢cin EMG sinyallerine pozitif DC sinyal eklenerek, bu sinyallerin
yukar1 yonde otelenmesiyle gerceklesmistir. Bunun sebebi kullanilan 12 bit A/D
dontisimiin 0 ile 3,3 V arasindaki degerleri sayisallastirmasidir. Sinyallerin

sayisallastirilmasiyla ayrica bu sinyallerinin max ve min degerleri dikkate alinarak
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normalizyonun yapilmasi saglanmistir. Boylelikle deneklerden alinmis EMG
sinyallerinin ~ smiflandirmada en dogru performansin elde edilmesi
saglanmaktadir. Cilinkii kalibrasyon esnasinda her bir bireyin ¢ene kas giicleri
farklidir. Dolayisiyla bu farklilik, en etkili bir bigcimde bruksizm teshisin
konulmasinda kullanilan makine O0grenme ve siniflandirici algoritmalarda
siniflandirma problemlerini ortaya cikararak, teshisin etkili bir bi¢cimde ortaya
konulmasin1 olumsuz olarak etkilemektedir. Normalizasyon denklemi esitlik

(3.1)’de ifade edilmektedir.

P X —min(X) 3.1
~ [max(X) — min(X)] SR

(3.1)'de Z, X’in maksimum ve minimum degerleri arasinda normalize edilmis

degerini temsil etmektedir. Bu degerler O ile 1 arasinda deger almaktadir [106].

3.1.2 Akselerometre (MEMS) Tabanli Olgiim ve Veri Kayit Sistemi

Bu calismada deneklerin alt ¢ene kas aktiviteleri esnasinda masseter kasindan elde
edilen tiim titresim sinyalleri saniyede 4500 6rnek olacak sekilde (Fs: 4500Hz) 12
bit A/D cevirici ile sayillastirilarak data kayitlar: her bir denek icin sinyaller elde
edilebilmektedir. Bu baglamda sensor olarak ADXL335 MEMs akselerometre
sensorii deneklerin masseter kasi yiizeyine giyilebilir bir yumusak bir band baslik
ile sabitlenmistir. Bu sensoriin diisey “z” eksenindeki frekans algilama aralig1 0,5
ile 500 Hz arasinda mikro titresimler algilanabilmektedir. Kisilerin istemsiz viicut
hareketlerinden dolay1 olusan titresimlerden kaynakli giiriiltiiler ve de diger
yiiksek frekans giiriiltiileri icin dijital ortamda 4.cii derece butterworth 5-100 Hz
band geciren (bandpass) filtre kullanilmistir. Bunun icin deneklerden masseter
kasinin kasilma ve gevseme durumlar i¢in rastgele baslarin1 hareket ettirmeleri
istenerek sinyallerin viicut hareketleri kaynakli giriiltiilerden arindirilip

arindirilmadig1 hizli Fourier doniistimleri (FFT) yapilarak ayrica incelenmistir. Bu
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dontistimlerde istemsiz viicut hareketleri kaynakli yiiksek genlikli diisiik frekansh

bilesenlerin filtrelemeyle ortadan kalktig1 rahatlikla goriilmektedir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6 Akselerometre sinyallerinin FFT spektrumu ile genlik degisimleri

Bu calismada yapilan analizlerinde deneklerden alinan 1s periyodunda toplamda
100 adet sinyalden 12 adet zaman ve frekans ozellikleri elde edilerek toplamda
1200 adet veri kullanilarak simiflandirilmistir. Cikis 6zellikleri olarak 3 farkli sinif

mevcuttur. Bunlar;

1-Cene kaslarinin gevseme durumu,
2-Cene kaslarinin dis stkma durumu,

3- Ritmik parafonksiyonel dis gicirdatma durumu
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Seklindedir. Sekil 3.7‘de bruksizm tanilama icin tasarlanmis MEMS tabanh
akselerometre sistemine ait tiim asamalarini gosteren diizenek yapisi

gosterilmektedir.

Data Kaydedici

-
/ . :
s~ MEMS sinyallerin
7 elde edilmesi
DXL335 MEMS
AKSELEROMETRE

Sekil 3.7 MEMS tabanli bruksizm tanilama sistemine ait deneysel diizenek

3.2  Bruksizm Tamlamasi icin Parametrik Ozellikler

3.2.1 Sinyallerin Genlik ve Frekans Ozellikleri

Sinyallerin genlik ve frekans 6zellikleri bakimindan bu ¢alismada birbirlerinden
farkli 6zellik parametreleri belirlenmistir. Bu 6zellikler herhangi bir dontisiim
islemi yapilmadan kolaylikla hesaplanabilmektedir. Dolayisiyla gercek zamanh
sinyallerin islenmesi de kolay olmaktadir. Bu boliimde kullanilan bu 6zellikler

asagida madde madde aciklanmistir [106-113].
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Ortalama Mutlak Genlik (MAV): Sinyalin genlik degerleri hakkinda 6nemli
bilgiler icermektedir. Ozellikle kasin kasilmasi durumunda ortalama mutlak
genlik degeri 6nemli Olciide artmaktadir. Esitlik (3.2) kullanilarak deneklerin
alt cene kaslarindan elde edilen sinyallerin MAV degerleri her bir sinyal icin

hesaplanabilmektedir.

N
1
MAV = NZW (3.2)
1=

(38.2)’de X;, N uzunlugundaki X sinyalinin i noktasindaki mutlak degeri anlamina

gelmektedir [110].

Ortalama Karekok (RMS): Bir sinyale ait genlik degerlerinin etkin degeridir.
Esitlik (3.3)’de de ifade edildigi gibi N uzunlugundaki X sinyalinin i
noktasindaki degerlerinin karelerinin ortalamasinin karekokii demektir.
Kasilma anindaki sinyalin RMS ve standart sapma (SD) oOzelliklerini iceren

sayisal degerler onemli Ol¢lide artmaktadir.

(3.3)

Ortalama Frekans (MNF): MNF, sinyalin herbir frekansa ait giic spektrum
yogunlugu degerleri ile frekanslarin carpinlarinin toplam giic spektrum
yogunluguna boliinmesiyle elde edilen ortalama frekans degeridir. Esitlik

(3.4)’te gosterildigi sekilde hesaplanar.

M M
MNF = ijpj/z P, (3.4)
=1 =1

(3.4)’te f; degeri, j frekans spektrumundaki frekans degeri, P; ise, ayn1 sekilde gii¢

spektrumunu ifade etmektedir.
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e Ortanca (Medyan) Frekans (MDF): MDF, spektrumun iki yarisinin ortasindaki

frekans degeridir. Spektrumdaki ortanca frekans olarak bilinmektedir.

(3.5)’teki esitlikte gosterilmektedir [106].

MDF

1
MDF—ZP ZP-=§

j=MDF j=1

NGE

P, (3.5)

Mutlak Genlik Degisimi (AAC): AAC parametresi sinyalin dalgaboyunun

ortalamasinin alinmasi disinda sinyalin dalga boyu (WL) degeri ile esdeger
kabul edilmektedir. Esitlik (3.6)’da ifade edilmektedir.

N-
1
AAC = Nz i1 — (3.6)
i=1

e Willison Genligi (WAMP): Bu parametre, sinyalin frekans bilgisinin bir

Olciistidiir. EMG’nin genliginin 6nceden belirlenmis bir esik seviyesini astiginda
genlik seviyeleri arasindaki farklardan kaynaklanan tekrar sayilaridir. Esitlik
(3.7)’de ifade edilmektedir.

N-1
WAMP =

M

[f C1X: = XivaDI; (3.7)

i=1

(1, Eger X > esik degeri
fX) = {0, aksi takdirde

e Mutlak Standart Sapma Farki (DASD): Bu parametre, degeri RMS 0Ozelligine

benzemekte diger bir deyisle dalgaboyunun standart sapma degeridir. Esitlik
(3.8)’e gore hasaplanmaktadir [111].

1
DASDV = mZ(Xi+1 — X;)? (3.8)
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o Sifir Gecis Sayaci (ZC): Bu parametre, bir sinyalin zaman araliginda tanimlanan
frekans bilgisinin bir oOlciistidiir. Esitlik (3.9)’a gore, belirlenen bir esik
seviyesine gore sinyalin sifir gecis durumlarinin sayisi olarak ifade edilir. Diger
bir deyisle sinyalin pozitiften negatife veya tersi durumda yon degistirmesinde
sifir degerine ulastig1 durumlarin tespit edilmesidir. Sifir gecis durumlarinda

giirtiltiiden etkilenmemesi icin bir esik degeri kullanilmaktadir [107], [112].

ZC = [sgn(X; * X;11) N |X; — Xi41| = esik degeri]; (3.9

(1, Eger X > esik degeri
sgn(X) = {0, aksi takdirde

e Dalga Boyu (WL): Bu parametre, bir sinyalin bir aralik boyunca ornekten

ornege genliklerdeki toplam degisimleri aciklamaktadir.

N-1
1
WL = sz(m — X (3.10)
i=1

e Log Dedektér (LOG): Bu parameter kas kasilmasinin dogrusal olmayan
logaritmik olarak algilanmasini tahmin eden bir parametredir. Matematiksel

ifadesi (3.11) nolu esitlikte gosterilmektedir.

LOG = oW EislogIXil (3.11)

e Varyans (VAR): Genel olarak VAR parametresi (3.12)’de goriildiigt gibi bir
degisken analog sinyaldeki sapmanin karesel degerlerinin ortalamasi olarak

tamimlanmaktadir [106].

1 N
VAR = —Z X? (3.12)
i=1
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o Egim Isareti Degisimi (SSC): Sinyalinin frekans bilgilerini temsil etmek icin
bagska bir yontemdir. Sinyal egiminin birka¢ kez isaret degistirmesiyle
sinyaldeki arka plan giiriiltiisiinii 6nlemek icin ii¢ ardisik segment arasindaki
pozitif ve negatif egimler, esik fonksiyonu kullanilarak degisim sayisinin

belirlenmesidir (3.13).

N-1

SSC = D [F(X = Xia) * (g = Xin)) (3.13)

i=2

9 > oo .

0 ={y i acdnde
Toplam 20 denekten elde edilen bruksizmin tanisi icin alt cene kaslarinin gevseme
durumlari, cene kapama veya kenetlenmesi, rastgele cigneme ile birlikte dis
gicirdatma hareketleri ve de kaslarin dis sikma esnasinda olusturduklar kas
agrilar1 ve yorgunluk kosullar1 altindaki gercek zamanli kayit edilen EMG ve
MEMS tabanli sinyaller icin farkli genlik ve frekans 6zellik (MNF, MDF, MAV,
RMS, DASD, SD, MFL, VAR, LOG, ZC, SSC, WL, WAMP ve AAC) parametreleri
elde edilerek, bu parametrelerin bruksizm ile ilgili alt cene aktivite sonuclarina
iliskin olarak korelasyon derecesini arastirmak, diger bir deyisle anlamli 6zellikleri
ortaya koymak icin istatistiksel olarak regresyon analizleri yapilarak elde edilen

korelasyon katsayilar1 Tablo 3.1 ve Tablo 3.2’de sunulmustur.

Tablo 3.1 EMG tabanl sinyaller icin kullanilan 6zelliklerin korelasyonlari

Ozglllrillfler Ortalama=+std R? P degeri
MNF 180.21+36.09 0.22 <0.005
MDF 152.80%+44.05 0.59 <0.005
LOG 0.014=0.01 0.54 <0.005
VAR 0.68+1.93 0.56 <0.005
SSC 54.76+101.26 0.37 <0.005
MAV 0.022x0.017 0.60 <0.0005

ZC 177.36+144.39 0.77 <0.0001
WAMP 1025.05+891.51 0.72 <0.0001
WL 30.88+25.50 0.64 <0.0001
RMS 0.029x0.022 0.65 <0.0001
DASD 0.0093x0.0077 0.73 <0.0001
AAC 0.0070=x0.0059 0.67 <0.0001
SD 0.029x0.022 0.62 <0.0001
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Tablo 3.2 MEMS tabanli sinyaller i¢in kullanilan 6zelliklerin korelasyonlari

Giri . .
(")zellilfler R’ P degeri
MNF 0,1829 <0.0001
MDF 0,0867 <0.005
LOG 0,0003 0,844
MAV 0,0045 0,502
RMS 0,0135 0,249
MFL 0,0751 <0.001
WL 0,0057 0,453
ZC 0,0829 <0.005
WAMP 0,0007 0,789
AAC 0,0051 0,476
VAR 0,0013 0,712
DASD 0,0180 0,018

Tablo 3.1’de goriildiigii gibi EMG sinyalleri i¢in 13 6zellik arasindan en etkili 5
ozellik sectigimizde, bu 6zellikler ZC, WAMP, RMS, DASD ve AAC olmaktadir.
Ayni sekilde Tablo 3.2°de ise MEMS titresim sinyalleri icin en etkili 5 6zellik MNF,
MDF, MFL, ZC ve DASD olmaktadir. Bu tablolar1 inceledigimizde EMG hem de
MEMS sinyalleri icin ortak olan en etkili 6zellik ZC 6zelligi olmaktadir. Ciinkii R
regresyon katsayisi yiiksektir. Ayrica P degerleri de minimum olmaktadir. Pearson
korelasyon (P degerinin) <0,01 olmasi kabul edilebilir bir iliski var oldugu

anlamina gelmektedir.
3.2.2 Otoregresyon (AR) Parametreleri

Otoregresyon (AR), bir sistemde 6nemli durum parametrelerini icermektedir ve
sistemde zamana bagli olarak bir degisiklige cok duyarli olmasiyla zaman serisi
analizi i¢in biiyiik 6neme sahiptir. Bu model, herhangi bir veri setinde temel
ozellikleri yakalama acisindan 6nemli bir modeldir. Dogrusal bir AR modeli (3.14)

esitligi ile ifade edilmektedir [114-116].

p
Xm = Z a; Xm—i + &n (314)
i=1

L
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(3.14)’te X,, degeri, m anindaki bir sinyalin tahmin edilen degeri olmakla birlikte
a; degeri, (i=1, 2, ... p) p'ye kadar olan bu sayilar agirlik katsayilaridir. Bu deger,
AR modelin diizenini ifade etmektedir. €, gercek ve tahmin edilen deger
arasindaki farki gosteren hata terimidir. Bu deger beyaz giiriiltii sinyalini veya
diirti bicimindeki duragan olmayan sinyalleri icermektedir [106], [117]. Bu
modelde X,,, X,,;degerlerine bagli olarak zaman serisi seklinde ifade edilmektedir.
Boylece bir sinyalin AR modellenmesi bir dizi parametre ile sonuclanmaktadir. Bu
parametreler, bir sinyalin diizeni hakkinda 6nemli bilgiler icermektedir. Bu bilgiler
sayesinde siniflandirma siireclerinde ve veri analizlerinde o6zellik seti olarak

kullanmaktadar.

Bu tez calismasinda her bir EMG sinyaline ait X, zaman serisi 12 diizende
olusturularak, bu sinyallere ait AR katsayilar1 elde edilmistir. Literatiirde 2, 3, 4,
6 ve 8 diizende olusturulabilmektedir [114-119]. Ancak bu calismada EMG
sinyallerinin karmasikligindan dolay1 X,, zaman serisine ait AR katsayilar1 12
diizende olmaktadir. EMG sinyallerinden elde edilmis 12 diizenli AR katsayilarini
iceren veri seti, bu calismada YSA ile siiflandirilarak yiiksek bir performans
saglamaktadir. Dolayisiyla (a;, a,, ... a;2) 12 diizenli AR katsayilari, X,,, zaman
serisini temsil eden EMG sinyallerinden, bruksizm’in etkili tanilanmasi i¢in 6zellik
secimlerinde kullanilmistir. Matematiksel olarak AR katsayilarini ifade ettigimizde

bu katsayilar a; degerleri olarak (i=1,2, ... p)’ ye kadar (3.15) ve (3.16)’da ifade

edilmektedir.
Xm = a1Xm_1 + azxm_z + -+ a12Xm_12 + Sm (3.15)
1 X, X, Xpo1 11017 [Xa
Xl 1 X1 Xp_z az _ XZ
Xpor  Xpa X, 1 e x,
E a T
a= R 1xr (3.16)
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3.3 Fourier Doniigtimii

Fourier doniisiimii; zamana bagl olarak bir sinyale ait frekans bilesenlerini
ayristirmak icin kullanilan bir yontemdir [120]. Biyolojik isaretler, zamana bagh
olarak ortaya c¢ikmalarina karsin, bu isaretlerin analizlerinin frekans domeninde
yapilmasi bircok durumda daha anlamli sonucglar koyabilmektedir. Frekans
domeni analizlerinde, frekans bilesenleri ve bu bilesenlere ait gii¢ spektrum
yogunluklar1 (PSD) elde edilebilmektedir. Zamana bagli olarak elde edilen X(t)
isareti, (3.17)’deki esitlik kullanilarak Fourier dontisiimii elde edilmekte ve
boylelikle frekans degerlerine bagli doniisiimii X(w) olarak adlandirilmaktadir

[121].

+00

X(w) =F{X1)} = f X(t)e @t dt (3.17)

— 00

Ancak tez calismasinda Fourier doniisiimii analog sinyallerin dijital ortamda
1saniyede 4500 ornek olacak sekilde (Fs:4500Hz) alinmistir. Diger bir deyisle
sinyaller ayrik hale getirilerek Fourier doniisimii uygulanmistir. Bu doniisiim,
X(nTs) dizisi tizerinde lineer operatér kullanilarak (3.18)’deki esitlikte

tanimlanmaktadir.

N-1
X(wok) = Z X (nT,)eJ2mknTs (3.18)
k=0

Esitlik (3.18)’de k=0, 1, 2, 3, ...(N-1)’e kadar tanimlanmaktadir. wo frekansi
(3.19)’den elde edilmektedir.

D (3.19)

(3.18)’'de w; ornekleme frekansimi temsil etmektedir. Frekans coziiniirliigiiniin
miimkiin oldugunca yiiksek olmasi icin, w, degeri minimum tutularak, isaretin

siiresinin miimkiin oldugunca yiiksek tutulmasi gerekir. Esitlik (3.18)’den
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goriildiigti gibi, N elemanh ayrik Xn=X(n)=X(nTs) dizisinin ayrik Fourier
doniisiimii sonucunda, N elemanli X[k] dizisi elde edilmektedir. Bu durum
(3.20)’de gortildigii gibi Hizli Fourier Dontistimii (FFT) olarak adlandirilmaktadir
[122].

~i(F)k
X[k] = X[nle /W) k=1,23,..,N—1 (3.20)

FFT, periyodik sinyaller icin kullanilan bir yontem olmasina ragmen, EMG, EEG,
EKG gibi periyodik olmayan biyolojik sinyallere de uygulanabilir. Ancak, spektral
bilesenleri zamana gore ayirmada yetersizdir. Bu nedenle bu tezde daha ayrintili
ozelliklerin elde edilmesinde dalgacik dontisiimii kullanilmistir. Bu calismada FFT
kullanilmasiyla elde edilen frekans spektrumlarinda herbir frekansin f; degeri ve
P; PSD degerleri elde edilmigtir. Boylelikle sinyale ait MNF ve MDF parametrik
ozellikleri (3.4) ve (3.5) kullanilarak elde edilebilmektedir. Sekil 3.8’de 6rnek bir
denege ait alt cene masseter kasinin 1sn’lik bir siirede kasilma esnasinda alinmis
bir EMG sinyalinin MNF ve MDF degerlerini gosteren frekans spektrumu

gosterilmektedir.

Frekans-Gii¢ spektrumu
' | I 1 I 1] 1}

Gu¢ Yogunlugu PSD (dB/Hz)

Frekans (kHz)
Sekil 3.8 Ornek bir EMG sinyaline ait frekans-gii¢c spektrumu
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3.4 Dalgacik Doniistimii

Dalgacik dontisiimii, son yillarda literatiirdeki analizlerde duragan olmayan
sinyallerin analizlerinde tercih edilmektedir. Fourier doniisiimiiniin zaman-
frekans analizlerinde yetersiz kalmasindan dolay1 gelistirilmis modern bir
yontemdir. Bu yontemde, zamanin ve frekansin 6l¢eklenmesiyle gercek zamanli
bir sinyalden daha fazla 6zelliklerin elde edilmesi prensibine dayanmaktadir. Bu
doniisim metoduyla alcak frekanslarda, band genisliginin dar oldugu yerler i¢in
genis ve Olceklenebilir bir pencere ile yiiksek frekans bilesenlerini analiz etmede
kullanilir [123]. Bu metot Ozellikle, frekans spektrumundaki farkli boélgelerin
kolaylikla frekans coziiniirliikklerin ayarlanabilmesinde, spektrum analizlerinde
farkli frekans bandlarinin kullanilmas: ile frekans spektrumunun tamaminin
hesaba dahil edilmemesi ve boylelikle alcak frekanslardaki doniisiim hizinin
yliksek olmasini saglamasiyla da avantajli bir metot olmaktadir. Dolayisiyla
duragan olmayan sinyallerden daha esnek ve kullanish zaman-frekans bilgisi elde

edilebilmesinde etkili bir metot olmaktadir [124].
3.4.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimii (SDD)’de, sinyal boyunca kaydirilan 6lgeklenebilir,
pencere modiilleri kullanilmaktadir. Her bir kaydirma isleminin sonucunda
sinyalin spektral bilesenleri incelenmektedir. Boylelikle farkli ¢oziiniirliikte sinyale
ait frekans-zaman spektrumlari elde edilmis olur. Fourier doniisiimiinde
pencereleme yapilirken sabit 6lcekleme ile esit araliklarda spektrum elde edilir
iken, dalgacik dontisiimiinde ise farkli Olceklemeler kullanilarak zaman-frekans
analizleri yapilabilmektedir [125]. Bu doniisiim metodunun matematiksel

denklemi (3.21) esitliginde ifade edilmektedir.

W(a,b) = +fo)((t)L Vb (t - b) dt (3.21)

4 Al

Esitlik (3.21)’de sinyalin zamana bagh degisimi X(t) olarak ifade edilmektedir.

Y(t), dontlisiimde kullanilacak dalgacik fonksiyonu; b, farkl frekans seviyeleri igin
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doniisiim faktorii olarak tanimlanmaktadir. Olceklemede kullanilan bir diger
parametre ise a faktorii olmaktadir. Dolayisiyla a=1, b=0 igin ¥, ,(t) = (t)

olarak ana dalgacigin kendisi anlamina gelmektedir [126].

3.4.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) metodu, ayrik zamanli Fourier doniisiimiine
benzemektedir. Dolayisiyla giris sinyali analizler icin farkli fonksiyonlar
kullanilarak parcali bir sekilde ayrik olarak analiz edilmektedir. Ayrik zamanlh
Fourier doniisimiinden farki ise, ADD metodunda pencereleme yerine ayri bir
dalgacik fonksiyonunu kullanilarak analizlerin gerceklesmesidir. SDD’de ise
hesaplama yiikii ve kullanildig1 islem miktar bakimindan fazladir. Diger bir deyisle
bu yontemde, yiiksek frekanslara cikildikca zaman ¢oziiniirliigii artar ve de diisiik
frekans coziinilirligii elde edilir. Algak frekanslara inildiginde ise bu kez zaman
¢oOziiniirliigli azalir ve yiiksek frekans ¢oziiniirliigii elde edilmektedir. Boylelikle
Sinyalin zaman-frekans diizleminde etkin bir sekilde islenmesini saglamaktadir

[120]. Dolayisiyla Bu tez calismasinda ADD ‘nin kullanilmasi tercih edilmektedir.

ADD, bir duragan olmayan bir sinyale uygulandiginda iki onemli fonksiyon
karsimiza c¢ikmaktadir. Bunlar Olcekleme ¢(t) fonksiyonu ve dalgacik v (2)
fonksiyonudur. Olcekleme fonksiyonu, giris sinyali ile konvoliisyona girerek
yaklasim bilesenlerini olusturmaktadir. Olcekleme fonksiyonun matematiksel

ifadesi (3.22)’de gosterilmektedir.

o) = 27227 ™t — n) (3.22)

Esitlik (3.22)’de m, Olcekleme seviyesi sayisini belirtmekte, n ise 6teleme miktarini
ifade eder. Bu fonksiyonun giris sinyali ile konvoliisyona girerek olusturdugu

yaklasim katsayilarinin matematiksel denklemleri (3.23)’te gosterilmektedir.

+ o0

Sy = j X(O)bmn (O)dt (3.23)

— 00
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Elde ettigimiz yaklasim katsayilar1 Olcekleme fonksiyonu ile tekrar isleme
sokularak yaklasim ve detay bilesenleri hesaplanir. Dolayisiyla (3.24)’teki esitlikte

yaklasim bilesenlerini; (3.25)’teki esitlikte ise detay bilesenlerini ifade etmektedir.

A(t) = Z Sm,n¢m,n(t) (3.24)
D(t) = Z Tm,nlpm,n(t) (3.25)

Esitlik (3.25)teki T,,,, detay kaytsayilarini, ymn (t) ise dalgacik fonksiyonunu
ifade etmektedir. Burada yaklasim ve detay bilesenleri hesaplanirken 6lcekleme

fonksiyonun daralma ve kayma oOzellikleri 6nem kazanmaktadir. Bu durum

(3.26)’da ifade edilmektedir.

O =) @t —k) (3.26)

k

Esitlik (3.26)’da ¢(t) fonksiyonu, zaman ekseninde k kadar 6tenerek elde edilen
¢ (2t-k) fonksiyonunun, her k degerine karsilik elde edilen c, 6lcekleme katsayisi
ile carpilarak elde edilmektedir. Bu denklemde bir 6nceki 6lcekleme denklemi
vasitasiyla diger bir 6lcekleme fonksiyonu elde edilebilmektedir. Burada dikkat
edilmesi gerek iki olciit bulunmaktadir. Ortoganalligi saglamak icin 6lcekleme
katsayilarinin karesel toplamlari ve de her bir k degerine karsilik gelen c;
olcekleme katsayilarin toplami ikiye esit olmalidir. Olcekleme katsayilari

kullanilarak dalgacik denklemini (3.27) esitliginde elde edebilmekteyiz.

(O = ) (~Drer 2t — k) (3.27)
k
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(3.27)’de (-1)* ¢, matematiksel ifadesi by, diger bir deyisle dalgacik katsayisidir.
Dolayisiyla (3.27)’deki esitlgi tekrar diizenledigimizde, (3.28) esitligi elde

edilmektedir.

Y(t) = Z by ¢ (2t — k) (3.28)
k

Olcekleme denklemindeki ¢, ve dalgacik denklemindeki b, katsayilarin
hesaplanmasi icin sinyalin farkli band genisliginde ayristirilmasi icin Sekil 3.9’da
goriildiigii gibi h(k) yiiksek geciren (Highpass-HP) ve g(k) alcak geciren filtre
(Lowpass-LP) filtrelerden gecirilmesi gerekir. Esitlik (3.29) ve (3.30)’daki bu

doniisiim sonucu elde edilen fonksiyonlar gosterilmektedir [127-130].

X{t
oo [rip 4500 dérnek BEG
{ 2250 sample 2250 sample

.., : '
? W0 =V ) h(K)9Qt—k)  9(0) =VZ ) g(k) 9(2t - k) ;%7_)
k=0 k=0

e

D(t] = Z T (t) Alt) = Z Sman®malt)

N=—= N=—o=

11

I .
N PR T
W ' } -1|'.|,'J'_.‘ 'I'.Ill
L

Detay TtSEWEH Yaklasim Katsayilan
Tml.r: Sm-ﬂ

Sekil 3.9 EMG sinyalinin detay ve yaklasim bilesenlerine ayristirilmasi

(O =VZ ) g(k) ¢t~ k) (3.29)
k=0

W(t) = \/EZ h(l) ¢ (2t — k) (3.30)
k=0
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Alcak ve Yiiksek filtrelerden gecirilen bu fonksiyonlarin elde edilmesi icin ¢, ve by
katsayilarin bilinmesi gerekir. Bu katsayilarin belirlenmesinde literatiirde farkli
dalgacik modelleri mevcut olsada Daubachies dalgacigir doniisiimii daha pratik
hale gerimektedir. Bu dalgacik dbN olarak sembolize edilmektedir. Boyle bir
dalgada 2N adet olcekleme katsayisina sahiptir [131]. Dolayisiyla bu ¢alismada
Daubechies db4 fonksiyonu Sekil 3.10’da gosterildigi gibi 8 6l¢ekleme (k=0, 1, 2,
... 7) uygulanmaktadir. Bu fonksiyon sayesinde (3.31) ve (3.32)’de ifade edildigi
gibi, ¢, ve by zaman domeninde elde edilebilmektedir [132], [133]. Dolayisiyla

A(t) ve D(t) bilesenleri, ¢, ve by sayesinde elde edilebilmektedir.

() = ¢, (2t —7) + cg(2t — 6) + -+ + ¢4 (20) (3.31)

Y(t) = b;,(2t —7) + bg(2t — 6) + -+ + by(2t) (3.32)

db4 Olcekleme Fonksiyonu
T /,—\"'-k '
0.5 r'/ i
A . T
(1] o ——
\\_/’_‘)
0 1 2 3 4 5 3 7
db4 Dalgacik Fonksiyonu
1 hcsasatbamaaahaiia b () I S FR
0.5 is. B
F i PR \\ \ ,:"" ooy SNO —
'sz \\\\/ /
"0 1 2 3 4 5 6 7

Sekil 3.10 Daubechies fonksiyonu (db4 8 seviyeli)

Bu tez calismasinda deneklerin alt ¢cene kaslarindan elde edilen EMG sinyallerinin
dalgacik donitisiimleri db4 Daubechies dalgacik fonksiyonu ile 8 o6lcekleme
yapilarak detay bilesenleri elde edilmistir. Elde edilen 8 olgeklemeli detay
bilesenlerinin herbirinden Shannon entropileri, E;,E,,...,Es’ e kadar hesaplanarak

bruksizm tanilamada giris 6zellikleri olarak kullanilmaktadir. Bunun icin elde
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edilen her bir bilesenin dalgacik enerji spektrumlar Ey dikkate alinmistir. Bu

durum (3.33) esitliginde ifade edilmektedir.

2 (k): [2-G+D —j
o [

(3.33)

E; = —Z EjxlogEjy (3.34)
%

(3.33)'de Dj(k) ifadesi wavelet dontisiimiiyle elde edilen detay bilesenlerin

ornekleme frekans: (fs) bagli olarak j 6lceginde, k anindaki frekans domenindeki

ifadesidir. Dolayisiyla Herbir detay bilesenin Shannon entropi E; degerleri, (3.34)

ile hesaplanmustir. Dalgacik doniisiimiiyle elde edilen detay bilesenlerinin entropi

ozelliklerini gosteren bu yontem, Sekil 3.11’de gosterilmektedir [134-136].
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Sekil 3.11 EMG sinyalinin dalgacik entropi degerlerinin elde edilmesi
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3.5 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanoglunun biyolojik sinir sistemlerini modelleyen
matematiksel bir hesaplama yontemdir. Bu yontem literatiirde O6grenebilme,
genelleme, siniflandirma, o6zellik belirleme ve optimizasyon durumlarinda
kullanilabilmektedir. Bunun icin belli konulardaki verisetlerini kullanarak ag
yapist kendini egitir ve de sonrasinda 6nceden karsilasmadigi bir durum karsisinda
tahmin kararlar1 verebilmektedir. Diger bir deyisle, ag ortamina sunulan bir girdi
seti verisine bagl olarak bir cikt1 olusturabilmesidir. Bu sebeple ag yapisi, daha
onceden girislere karsilik cikislari bilinen veri 6rnekleriyle egitilerek 6grenme

yapabilecek diizeye eristirilmektedir [137]. Sekil 3.12’de 6rnek bir YSA yapisi

gosterilmektedir.
(TN
N
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EEEANIAS o /s
= s X <
() I. /"> , " ey yd \\I: (&
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Girdi Katman Ara Katman Cikt Katman

Sekil 3.12 Ornek bir YSA yapisi

3.5.1 YSA’larin Tarihgesi

YSAnin kisaca tarihgesine bakacak olur isek, ilk defa 1943 yilinda Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan ortaya cikartilmistir. Sonrasinda 1949
yilinda Donald Olding Hebb tarafindan gelistirilerek Hebbian 6grenme kuramini
ortaya koymustur. 1984 yilinda Hopfield’in calismalariyla lineer olmayan c¢ok

daha zor problemlerin ¢6ziimiinii yapabilecek diizeye erismistir [138-141].
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3.5.2 YSA'larin Avantaj ve Dezavantajlari

YSA’larin kullanimda birtakim avantajlari mevcuttur [140-142]. Bunlar1 madde

madde siralayacak olur isek;

Bilgilerin kullanimda agin tamaminda yayilarak saklandigi icin bir ya da
birkag bilginin eksikliginden etkilenmezler.

YSA’larin birden fazla noéronunun devreden cikmasi sonuca etkisi
olmamaktadir.

Ogrenebilir bir yeteneger sahip olmasiyla benzer olaylar karsisinda yorum
yaparak karar verme yetenegine sahiptirler.

YSA’lar birden fazla isi ayni1 anda gerceklestirebilecek yetenege sahiptir.
Yapilar1 geregi daha onceden hi¢ karsilasmadiklari durumlar hakkinda
sonug iiretebilirler.

Yapay sinir aglarinin hatalara karsi toleranshi olmalariyla herhangi bir

problem ciktiginda aninda yanlis karar vererek cikt1 tiretmezler.

Yukarida verilen yami sira YSA’larin birtakim dezavantajlar1 da mevcuttur. Bu

dezavantajlar asagida madde madde siralanmuistir.

Yapay sinir aglar1i sadece nilimerik bilgiler ile calismaktadir. Eger
kullanicilar herhangi bir veriyi dogru bir sekilde numerik bilgiye
ceviremezler ise YSA yanilarak hatali sonug iiretebilmektedir.

Genellikle calismada hangi ag yapisinin kullanilacagi deneme yanilma
yoluyla belirlenebilmektedir. Uygun bir ag yapisi1 kurulamaz ise problemin
¢oziimli yapilamamakta veya diisiik performansla calismasina sebep
olabilmektedir.

Agin egitiminde ne zaman sonlanmasi hususunda gelistirilmis bir yéntem
mevcut degildir. Genellikle egitimde kullanilan 6rnekler tizerindeki hatanin
belirli bir degerin altina indirildiginde egitim sonlandirilmaktadir.

Agin 6grenme katsayisi, agda kullanilacak noron sayisi, ara katman sayisi
gibi parametre degerlerinin belirlenmesinde herhangi bir kural

olmamasiyla kullaniciy1 zor durumda birakabilmektedir.

YSA'larin yukarida belirtilen dezavantajlari olmasina ragmen bircok problem

tirtiniin ¢o6ziimiinde basarili olabilmesiyle minimum hata degerlerinin elde
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edilmesinde kullanicilarin yeterince bilgi birikimi ve tecriibeye sahip olmasi

gerekmektedir [137].
3.5.3 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

YSA’lar insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar ile birbirleri
arasinda baglant: kurabilen yapilardir. Insan beyninde bu yapilar néron hiicresini
temsil etmekte ve de birbirlerine baglanarak sinir aglarini olusturmaktadir. Bu
baglant1 biyolojik olarak bu bag yapilar1 dentrit ve akson uclarinin birbirleriyle
baglant1 kurmasiyla gerceklesmektedir. Dentritler, gelen uyarilari alir ve aksonlara
iletirler. Aksonlar da aldiklar1 uyarilar1 bagka sinir hiicresine iletmektedir Sekil

3.13) [142].

Akson iletim uglan

Ranvier bogumu 28]

0 [
y éz }_//)%_;
o T \N

Schwann Hiicresi ‘

\

Dentrit

N
\ / Miyelin kilif
(
Hiicre gekirdegi (

Sekil 3.13 Biyolojik sinir hiicresi

Sekil 3.13’te gosterilen biyolojik bir sinir hiicresinde diger sinir hiicrelerinden
gelen uyartilari, bilgiler dentritler vasitasiyla alinarak bu bilgiler toplanmak iizere
hiicre cekirdegine iletilir. Benzer sekilde yapay sinir hiicresinde ise agirlikli girisler
alinarak toplama fonksiyonuna iletilir. Bir yapay sinir aginda toplama fonksiyonu
hiicrenin net girdisini saglayan fonksiyondur. (3.35) esitliginde bu fonksiyonun

matematiksel denklemi gosterilmistir [132], [142], [143].

n
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(3.35)’de NET, agirlikhi girislerin carpimlarinin toplamini ifade etmektedir. w,
agirliklari, X girisleri, n ise toplam giris sayisimi1 ifade etmektedir. Yapay sinir

hiicresinin modeli Sekil 3.14’te gosterilmistir [132], [142], [143].

Bias
b
Aktivasyon
Fonksiyonu
Cikis
) E(nef] —»
Girigler < (nef) y

Toplama
Fonksiyonu

Adirhklar

Sekil 3.14 Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir hiicresine gelen veriler agirliklar ile carpilirlar. Agirlik degerleri pozitif
veya negative deger olabilir. Sayet sifir degerini alirsa, bagh oldugu girisin etkili
olmadig1 anlamina gelmektedir. Sekil 3.14’te gosterilen aktivasyon fonksiyonu ise,
elde edilen net girdinin islenerek ciktiy1 diger bir deyisle sonucu olusturan
fonksiyondur. YSA modellerinde dogrusal olmayan fonksiyonlarin secilebilmesi ve
de tilirevlenebilir bir fonksiyon olmasi énemlidir [132], [142], [143]. Genellikle
cok katmanli YSAlarda gilintimiizde yaygin olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. (3.36) esitliginde toplama fonksiyonundan gelen NET toplam

degerine karsilik sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

1

Sigmoid fonksiyonuna alternative olarak diger aktivasyon fonksiyonlarin

matematiksel ifadeleri ve aciklamalari1 Tablo 3.3’te gosterilmektedir.
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Tablo 3.3 Aktivasyon fonksiyon 6rnekleri

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Lineer Fonksiyon

F(NET) = NET

Step Fonksiyonu

1 eger NET > esik deger

F(NET) = {0 eger NET < esik deger

Sintis Fonksiyonu

F(NET) = sin(NET)

0 eger NET <0
F(NET) = {NET eger 0 < NET <1
1 eger NET > 1

(eNET + e—NET)
(eNET — e—NET)

Esik Deger Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu F(NET) =

3.5.4 YSAlarnin Egitilmesi

Insanoglunun beyni yasam boyu karsilastigi yeni durumlar karsisinda biyolojik
sinir ag yapisindaki sinirsel baglantilar kurarak kendini siirekli gelistirmekte,
o0grenmektedir. Aymi sekilde yapay sinir hiicrelerinden olusmus YSA’larda ise,
noron baglantilarindaki agirlik degerlerini giincelleyerek kendini gelistirmekte,
yeni durumlar karsisinda anlamli sonuglar iiretebilmektedir. Dolayisiyla YSA'larda
agirlik degerlerinin giincellenmesinde veya belirlenmesinde agin egitilmesiyle
gerceklesmektedir [137]. Ilk defa YSA yapisi olusturulduktan sonra cevresel
birimlerden girisler alinir ve rastgele secilen baslangis agirlik degerleriyle isleme
sokulmaktadir. Sonrasinda aktivasyon fonksiyonundan elde edilen cikis ile
beklenen cikis degeri karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Hata degeri
minimum  olana kadar iterasyon  gercekleserek agirlhik  degerleri
gilincellenmektedir. Bu duruma agin egitilmesi denmektedir. Minimum hata elde
edilinceye kadar ag defalarca egitilebilir. Hatanin minimum olmasiya gercek
degere en yakin sonuclar1 elde edebilecektir ve de karsilastig1 yeni bir durumda
genelleme yapabilecektir. Bu durumda ag yapisi egitilmis bir yapis1 olmaktadir.
Egitim isleminin tamamlanmasindan sonra ag yapisinin en giincel agirlik degerleri
ile agin daha onceden karsilasmadigi durumlar test edilerek agin performansi
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Olciilmelidir. Bu duruma agin validasyonu denmektedir. Ancak validasyon degeri
yiiksek cikana kadar egitim devam etmelidir. Bu asamadan sonra agin egitimi

tamamlanmaktadir.

YSAnin egitilmesi icin irettigi cikti degerleri ile beklenen cikt1 degerleri
arasindaki fark hatasi (3.37)’de gosterildigi sekilde hesaplanarak agirlik degerleri

ve 0grenme parametreleri giincellenir.

E,=H,—-C, (3.37)

Yukaridaki denklemde n.ci durum icin E, hata degeri; H degeri beklenen cikis; C
degeri ise agin hesapladig1 ¢ikis degeridir. Ancak bu denklemde sadece bir adet
islem elemani icin gecerlidir. Bu durumda hata degeri negative veya sifir degerleri

alabilir. Bunu engellemek icin toplam hata (3.38)’deki gibi hesaplanmalidir.

1 2
Etoplam = Ez E7 (3.38)
m

Toplam Hatani (E¢opiam) minimum olmasi i¢in agirlik degerleri giincellemesi iki
sekilde yapilmaktadir. Bunlardan ilki Cikis ile ara katman arasi agirliklarin
giincellenmesi, digeri ise ara katman ile giris katmam arasindaki agirliklarin

giincellenmesi seklindedir.
3.5.4.1 Cikig Katmani ile ara katman aras1 agirliklarin giincellenmesi

Gikis katmanindaki n.ci islem elemani ve ara katman {izerindeki j.ci islem elemani
arasindaki baglantinin agirlik degerindeki degisim miktar1 AW,* seklinde ifade
ettigimizde, herhangi t.ci iterasyondaki bu degisim miktar1 (3.39)’daki esitlikte

gosterildigi gibidir.
AW(L) = A8,CF + aAWi(t — 1) (3.39)

(3.39)’daki bu denklemde a momentum katsayisi, A 6grenme katsayisi, &, ise n.ci
cikis biriminin hatasini ifade etmektedir. Ogrenme kaysayis1 agirhiklardaki degisim
miktarin1 belli oranlarda ayarlanmasi icindir. Momentum katsayisi ise agin

o0grenme esnasinda agirlik degisim degerini, hata degerindeki degisime bagh
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olarak ayarlar. Ornegin agirlik degerine kadar arttirihrsa, hata da o denli
minimum oluyor ise bu durumda momentum katsayisi arttirilarak minimum
hatay1 elde etme hizi da boylelikle arttirilmis olunur. Hatanin n.ci cikis

tinitesindeki matematiksel denklemi (3.40) esitliginde gosterilmektedir.

8, = f'(NET)E,, (3.40)

(3.40)’daki bu denklemde aktivasyon fonksiyonunun tiirevi f'(NET) seklinde
ifade edilmektedir. Hata ve agirliklarin degisim miktar1 (3.39) ve (3.40) ile
hesaplandiktan sonra artik t.ci iterasyondaki agirlik degerinin yeni degeri (3.41)

esitligi kullanilarak hesaplanabilmektedir.

WA = WE(t— 1) + AWS (D) (3.41)

3.5.4.2 Ara katman ile giris katman aras1 agirliklarin giincellenmesi

Bu islemde ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik degisimlerinde oldugu
gibi cikis katmanindaki hata miktarlar1 dikkate alimistir. Cilinkii hatalarin
olusmasinda giris ve ara katmanindaki degerlerin payr bulunmaktadir. Ara
katmanlara gelen bilgiler ya bir 6nceki ara katmandan ya da giris katmanindan
gelmektedir. Bu sebeple giris katmani ve ara katman (katmanlar arasi) agirlik
giincellemelerinde cikis katmanindaki islem elemanlarinin tamaminin hatasi
dikkate alinmaktadir. Agirlik degisim miktarlart (3.42) esitliginde ifade

edilmektedir.

AW, () = A87Cl, + aAW;(t — 1) (3.42)

(3.42)’deki hata miktan §;* olduguna gore, bu hatanin denklemi (3.43) esitliginde

gosterilmektedir.
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§¢ = fYNET) > 8,W2
! Z ’ (3.43)

(3.43)’deki hata miktar1 &/ hesaplanmasiyla yeni agirlik degerleri (3.44) ile

hesaplanabilmektedir.

Wi () = Wi; (8 — 1) + AW (D) (3.44)

3.5.5 YSA’lar icin Ogrenme Algoritmalar

YSA’larin egitimi icin farkli 6grenme algoritmalari mevcuttur. Bu algoritmalar icin
literatiirede en cok tercih edilen geri yayilim (Back Propagation) algoritmasi ve de
bu algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya cikan Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasidir. Diger 6grenme algoritmalar1 ise Delta Bar Delta (DBD), Quasi

Newton (QN) v.b. algoritmalardir [144-146].

Sistemin gercek zamanli 6l¢iimlerinde sistemin dogru cevaplari vermesi sistemin
temel unsurudur. Diger bir deyisle cene hareketi esnasinda ortaya cikan durumlar,
daha once karsilasilasilan durumdan farkli olsa bile 6zellikleri dogru bir sekilde
anlamalidir. Bu nedenle tez calismasinda YSA arasinda en yaygin olarak kullanilan
ileri beslemeli geri yayilim algoritmasina dayali (multilayer perceptron MLP)
kullanilmistir. Boylelikle diger yapay zeka algoritmalarina daha fazla degisken
parametre secenegi sunmasi avantajiyla tercih sebebi olmustur. Ayrica hizli bir
sekilde geri yayilim (back propagation) yapilmasi icin agin egitiminde Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasi kullanilmistir. LM algoritmasini ag1 egitmede tercih
etmemizin en oOnemli sebebi, bu algoritmanin ikinci dereceden tiirev
gerektirmesiyle 6grenme hizi yiiksek bir algoritma olmasidir. Giliniimiizde ag

egitiminde etkin olarak tercih edilmektedir [147-151].

LM algoritmasindan bahsedecek olur isek, bu algoritmalar ikinci dereceden tiirev
gerektirir ve 6grenme hizini belirgin bir sekilde arttirmaktadir. Bu algoritmada
hedef fonksiyonun agirliklara gore ikinci tiireci alinmasiyla Hessian matrisi elde

edilmektedir. (3.45)te Hessian matrisi matematiksel olarak gosterilmistir.
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Hm) =] () J(n) + pml (3.45)

(3.45) esitliginde, H Hessian matrisi, u,, Marquardt parametresi, I ise birim
matrisi ifade etmektedir. J parametresi, Jakobian matrisidir. Bu matris degeri ag
hatalarinin agirliklara gore alinmis birinci tiirevini ifade etmektedir. Jakobian

matrisi (3.46)’da matematiksel olarak gosterilmektedir.

_ Ode(n)
J(n) = Wn-1 (3.46)

Yukaridaki (3.46) esitliginde e(n), ag hata vektoridir. Wn agirhk
parametreleridir. Hessian matrisinin tiirevinin hesaplanmasinda (3.47) esitligi

kullanilmaktadir.

g =J"(n) e(n) (3.47)

Dolayisiyla agirlik parametrelerin  giincellenmesinde (3.48) nolu esitlik

kullanilmaktadir.

Wmn+1) =W - [Hm]  g(n) (3.48)

Dolayisiyla minimum hatanin elde eilmesinde p,,, Marquardt parametresi azaltilir.

Boylelikle en uygun agirlik degerleri elde edilmektedir [143], [152].

3.6 Smiflandirma Algoritmalar:

Bu tez calismasinda deneklerin alt ¢ene kaslarindan edilen sinyaller, YSA’lar
kullanilarak etkili bicimde siniflandirilarak bruksizm tanilamasi etkin bir bicimde

yapilabilmektedir. Ancak bu calismada siniflandirmada farkli siniflandiricilar da
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kullanilmis ve kullanilan herbir siniflandiricinin diger siniflandiricilar ile birlikte
giris Ozelliklerine gore elde ettikleri performanslar1 karsilastirmali olarak analiz
edilerek belirlenmistir. Bu tez calismasinda YSA ‘nin disinda kullanilan diger
siniflandiric algoritmalar, karar agaclar1 (Decision Tree DT), Lineer Diskriminant
(LD), en yakin komsuluk (K-Nearest Neighbour KNN), destek vektor makine
(Support Vector Machine SVM) ve Naive Bayes (NB) olmaktadir. Dolayisiyla bu
kissmda, bu algoritmalarin matematiksel olarak c¢alisma ilkesi hakkinda

bilgilendirmelerden bahsedilmektedir.
3.6.1 Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci (Decision Tree DT) algoritmasi, aga¢ yapist seklinde siniflandirma
yapabilen, siniflandirmada kokten baslayip, karar diigiimlerinde ilerleyen ve
sonrasinda dal ve yapraklarda sonlanan bir siniflandirici algoritmadir. Kokten
baslayarak yapraklara ilerlerken karar vermede her veri dizisinin yarisi
elenmektedir. Boylelikle sonuca hizli ulasilabilmektedir. Diigiim sayisi n tane
oldugunda verecegi karar sayisi log,n olmaktadir [153]. Bu algoritmada her bir
diigimde verilen karar ile bir sonraki dal yada yapraga ulasilarak sonuca

gidilmektedir. Sekil 3.15te 6rnek bir karar agaci yapisi gosterilmistir.

Kok Digim

Dal 1 Dal 2
i¢ Dglim 1 i¢ Dglim 2
/Dal1.1 | Dal1.2 /pal2.1 Dal 2.2
[ E ‘-3 i¢ Diigiim 2.1 ic Dagim 2.2
\\k_ /f _ : " ..
Yaprak Yaprak / \
/Dal 2.1.1 \Dal 2.1.2 /Dal2.2.1 \Dal2.2.2
T . - /,,_'__\\
‘( E ) [ \|
\ /
\ ~— / \\\‘_ /
Yaprak Yaprak  Yaprak Yaprak

Sekil 3.15 Ornek bir karar agaci yapisi

57



Agac yapisini olusturmak icin kategori bazinda karar diigtimleri i¢in ID3, sayisal
ozelliklere ait kararlar icin ise C4.5 algoritmalar: gelistirilmistir. Bu algoritmalar,
sistemdeki entropi hesabina dayanmaktadir. Bir sistemin entropisi bir T kiimesinin
olasiliklarinin toplamimi ifade eden bir H(T) fonksiyondur. (3.49) esitliginde

matematiksel olarak ifade edilmistir [154-155].

n
H(T) = —Zpi. log,pi (3.49)
i=1

(3.49)de T, smnif Ozelligini temsil etmektedir. Bu o6zellik icin entropi H(T)
hesaplanabilmektedir. Karar agac yapisi icin entropi hesaplanirken mutlaka herbir
ozelligin ait oldugu sinifin agirlikli ortalamalarinin dikkate alinarak (3.50)’deki
gibi hesaplanmasi gerekmektedir. Dolayisiyla ve entropi arasindaki fark bilgi

kazanci olarak adlandirilmaktadir. Bilgi kazanci (3.51)’de gosterilmektedir.

= |T| (3.50)
HX,T)= — ) = H(T})
i=1 7]
Bilgi Kazanci(X,T) = H(T) — H(X,T) (3.51)

(3.50) esitliginde T sinifina ait her X 6zelliginin agirlikli ortalamali entropisidir.
H(T;) ise, T simifinin i degerindeki entropi degeridir. Her bir 6zellik i¢in bilgi
kazanci, (3.51)’de gosterilen matematiksel denklem ile hesaplanmaktadir. Bu
islemde bilgi kazanci hesaplanirken her bir 6zellik icin yapilmaktadir. Boylelikle
bilgi kazanci en yiliksek olan 6zellik belirlenerek agac yapisinin kokiinii
olusturmaktadir. Bu islem, karar agac yapisini olustururken diger dal ve diigiimler
icin kalan ozellikler kullanilarak stirekli tekrarlanarak devam eder. Aym sekilde
en yiiksek kazanci veren ozellik i¢ diigiim olarak belirlenerek alt diigiim ve
yapraklara ulasincaya kadar devam etmektedir. Boylelikle karar aga¢ (DT) yapisi
elde edilir [154].
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3.6.2 Lineer Diskriminant Algoritmasi

Lineer Diskriminant (Linear Discriminant LD), problemleri ¢6zmedeki basarisi
yliksek, basit ve kullanishh bir algoritmadir. Bu algoritma yeni bir degisken
olusturarak 6zelliklerin dogrusal bir kombinasyonunu saglar. ki hedef sinifinin
birbirlerine olan ayrim mesafesi hesaplanarak dogrusal kombinasyonlariyla
tahmin esasina dayanmaktadir. Ayrim mesafesi Mahalanobis mesafesi olarak

(3.52) esitligi kullanilarak hesaplanabilmektedir [155], [156].

A= BT (g — up) (3.52)

(3.52) esitliginde A, Mahalanobis mesafesi tanimlamaktadir. y; ve u, ortalama

vektorler, B ise katsay1 vektoriinii ifade etmektedir.

3.6.3 Destek Vektor Makine Algoritmasi

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine SVM), iki farkli sinifa ait
kiimelenmis oOrneklerin birbirinden ayirabilecek en uygun fonksiyonu
hesaplayarak siniflandirabilen bir siniflandirma algoritmadir. Bu islemi yaparken
siniflara ait ornekler +1 ve -1 degerleri arasinda etiketlerinir. Bu 6rneklerden
birbirlerine en yakin olan veri noktalari, siniflar arasindaki hiperdiizlemi
belirlemek amaciyla sinir bolgeyi belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu veri
noktalar1 destek vektorleri olarak isimlendirilmektedir. Bu hiperdiizlem siniri
icerisinde, sinir genisligini maksimum yapan fonksiyon belirlenmektedir.
Boylelikle veri iki sinif halinde kiimelenmektedir. [157], [158]. Ayrica sinir
genisligini maksimum yapan bu fonksiyon lineer olabilecegi gibi dogrusal olmayan
kiimelenmelerde bile iki sinif ayiricis1 olarak kullanilabilmektedir [153], [154].
Bu nedenle dogrusal olmayan siniflandirmalarda siniflandirmadaki basari
performansi yiiksek bir algoritma olmasi sebebiyle bircok makine 6grenme
uygulamalarinda kullanilmaktadir [159]. Sekil 3.16’da Ornek bir destek vektor
makinesinin siiflandirma grafigi verilmistir. Bu grafikteki H, hiper diizlem

siniflandirma fonksiyonu olarak araligi maksimum yapan fonksiyondur.
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Sekil 3.16 Ornek bir dektek vektér makine siniflandirma grafigi

Yukaridaki sekilde gosterilen 6rnek siniflandirmada, siniflar1 ayiran ve araligi

maksimum yapan H, hiper diizlem fonksiyonunun matematiksel ifadesi (3.53)

esitliginde gosterilmektedir [154].

n
Hozzwl-.Xl-+b=O (3.53)

=1

(3.53) nolu esitlikte n adet 6zellik icin, W agirlik vektoriinii ifade etmektedir. Sekil
3.17’de gosterilen iki ayr1 sinifa ait 6rnekler arasinda maksimum aralik mesafeleri,
H, ve H, hiper diizlemleri olmaktadir. Bu diizlemlere ait matematiksel gosterimler

sirasiyla (3.54) ve (3.55) esitliklerinde gosterilmektedir.

H =WT.X+b=+1 (3.54)

H,=WT.X+b=-1 (3.55)
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H1 ve H2 hiper diizlemleri iizerindeki 6rnekler destek vektorler olmaktadir. Bu iki
vektor arasindaki d mesafesi (3.56) esitliginde matematiksel olarak ifade

edilmektir.

W' X + b
o wl (3.56)

H1 ve H2 hiper diizlemleri arasindaki mesafenin maksimum olabilmesi icin w

vektoriiniin minimum deger almasi gerekir [158].
3.6.4 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes (NB), istatiksel teknikleri kullanan bir olasilik siniflandiricisidir.
Belirli bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasiligindan yola cikarak bir verinin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin edebilmektedir. Literatiirde yapilan calismalarda
NB algoritmasinin biiyiik veri setlerin kullanilmasiyla karar agaclari ve sinir
aglarina kiyasla yiliksek dogruluk performanslari elde edilmektedir [160], [161].
Thomas Bayes’in buldugu bu algoritmada kosullu olasili kuramina gore bir X
orneginin C sinifina ait olma olasiigi P(C|X) seklinde (3.57)’deki gibi ifade
edilmektedir [153], [154].

picix) = 220 (3.57)

NB siniflandirici kullanilmasinda her 6rnege ait X degerinin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarak kosullu olasilik hesaplamalarinda (3.58) esitlik

kullanilmaktadir.

P(CIX) = HP(XkIC).P(C) (3.58)
k=1
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Boylelikle (3.58) esitligi kullanilarak her bir o6rnegin kosullu olasilik
hesaplamalarinda, en yiiksek olasilik degerini veren 6rnek icin, hesaplanan sinifa

ait oldugu ait olmaktadir. Dolayisiyla tahmin bu sekilde yapilmaktadir [154].

NB siniflandirici, ses tanima, kelime tanima, sifre kontrolii ve hastalik teshisi gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Hizli ve kolay uygulanabilmesi, istiin bir
performansa sahip olmasiyla 0Ozellikle biiylik veri setlerinde yiiksek bir
siniflandirma basarisi elde etmesi bu algoritmanin avantajlarindandir. Her bir
ozellik icin esit degerler verilmesi, dinamik sistemlerde egitimin defalarca
yapilmasi1 bu algoritmanin baslica dezavantajalar1 olarak kabul edilmektedir

[162].
3.6.5 En Yakin Komsuluk Algoritmasi

En yakin Komsuluk (KNN) algoritmasi, hedef diigiimler arasindaki mesafeyi
kullanarak daha oOnceden siniflandirilmis olan egitim verisindeki en yakin
komsusu ya da komsularinin olusturdugu sinifa atanarak siniflandirma yapabilen
bir algoritmadir. Uzaklilara gore degerlendirilen komsu sayis1 K ile gosterilir.
Komsuluk mesafeleri Oklid uzaklik denklemi kullanilarak hesaplanabilmektedir
[154], [159]. Dolayisiyla siniflandirilacak X; verisi ile mesafesi hesaplanacak en
yakin N; arasindaki Oklid uzakligi D(X,N), n adet &zellik icin (3.59) esitliginde

gosterilmektedir.

(3.59)

Bu algoritmada baslangi¢ diigiimden diger diigtimlere (3.59) esitligi kullanilarak
hesaplanan tiim Oklid mesafeleri karsilastirilarak, en kiiciik mesafeye sahip
diigiim, hedef diigiim olarak secilir. Diger bir deyisle en kii¢iik mesafeye sahip en
yakin K komsunun cogunlugu hangi sinifa ait ise, X 6rnegi bu komsularin sinifina
atanarak smiflandirma tahmini yapilabilmektedir [154], [159], [163]. Bu

algoritmaya ait calisma diyagrami Sekil 3.17’de gosterilmektedir.
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En Kisa Mesafeli
Hedefi Belirle

Belirlenen Hedefi Baglangig
noktasi olarak Belirle

Tahmin igin Yolu
Olugtur

Sekil 3.17 KNN algoritmasi calisma akis diyagrami

3.7 Smiflandirmada Performans Kriterleri

Deneklerden alinan EMG ve MEMS sinyalleri ile ilgili olarak sinyallerin genlik ve
frekans spektrumlarindan elde edilen parametreler ile aymi sinyallerin ayrica AR
katsayilarini iceren parametreler giris 6zellikleri olarak bruksizm teshisi icin alt
cene aktivitelerini ayirt etmek icin bu tez calismalarinda kullanilmistir. Cikis
ozelligi olarak, cene kaslar1 gevsek olusu, cene kapali (dis sikma), kas
yorgunluk/agri durumu ve ritmik dis gicirdatma hareketleri olmak {izere
toplamda 4 farkli ¢ikis durumu simiflandirilmistir. Siniflandirma bu aktiviteleri
ayirt etmede bu tez calismasinda KNN, SVM, LD, DT, NB ve de YSA’lar
kullanilmistir. Ancak smiflandirmadaki basar1 o6l¢iitiiniin  performansinin
belirlenmesinde farkli o6l¢iit parametreleri, tablo ve grafikler kullanilarak
yapilmaktadir. Bu boéliimde simiflandirmadaki performansin belirlenmesinden

kullanilan bu paramatreler, tablo ve grafiklerden bahsedilmektedir.
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3.7.1 Karmasiklik Matrisi

Kullanilan siniflandiricilar icin karmasiklik matrisi (Confusion Matrix) tablolar1
siniflandiricilarin dogruluk performanslar icin 6nemli bilgileri icermektedir. Bu
tabloda dogru ve yanlis sinifa ait 6rnek sayilar1 gé6zoniine alinarak siniflandirmada
kullanilan algoritmanin basarisinin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Bu tablodan
yola cikarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve hata oranlari ele alinabilmektedir.

Karmasiklik matrisi 6rnek olarak Tablo 3.4’te gosterilmektedir.

Tablo 3.4 Karmasiklik matris tablosu

Hedef Sinif

Sinifl Sinif2

E Sinif] DP YP
!
&
@ Siif2 YN DN

Tablo 3.4'te DP, dogru pozitif; YP, yanlis pozitif; YN, yanlis negative; DN, dogru
negative olarak degerlendirilmektedir. Bu tablodan yola cikarak siniflandirma
performansi icin, (3.60) esitliginden dogruluk oranlari, (3.61) esitliginden
kesinlik oranlari, (3.62) esitliginden duyarliklik ve (3.63) esitliginden ise hata
oranlar elde edilebilmektedir [164], [165].

DP + DN
Dogruluk (%) = DP DN +YP £ VN (3.60)

(O — o

Kesinlik(%) DP + VP (3.61)
D Liltk(%) = i

uyaT 113 ( 0) - DP + YN (3.62)
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YP+YN
DP +DN +YP+YN (3.63)

Hata Orani(%) =

3.7.2 ROC Egrileri

ROC, diger adiyla alic1 isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)
egrileri anlamina gelmektedir. Bu egrilerde diisey eksen, dogru pozitif (DP), yatay
eksen ise yanlis pozitif (FP) oranlarinin yer aldig1 eksenlerdir. Genellikle hasta
bireylerin hasta olmayan bireylerden dogru bir sekilde smiflandirilip
siniflandirilmadigr hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Diger bir deyisle DP
degeri maksimum ve de YP degeri minimum degere yaklastikca tani testleri icin
miikemmele yaklasarak siniflandirma performansi diger bir deyisle dogruluk
oranlar1 da artmaktadir. En miikemmel sonuctaki grafik degerleri (0,0)
noktasindan (0,1) noktasina ve sonrasinda (1,1) noktasina ge¢gmektedir. Kisacasi
miikemmel bir sonuc icin egri sol iist koseye en yakin gecen egriye sahip iken, bu
egri kosegene yaklastikca basarisiz bir sonucu ifade etmektedir [165-167]. Sekil
3.18de 6rnek bir ROC egrisi gosterilmektedir.

(0.1) 1)
Fal
’4"'
P
- - F
S “*B ROCegrileri ”
O e
=0 -7 '
: -
-
= 04 .rf =X -
o Fa
a ,,*"'f Mikemmel
0.2 L lyi .
-7 kit
-
0< s i A s
(0,0p 0.2 0.4 0.6 08 1

Yanlis Pozitif Oram

Sekil 3.18 Ornek bir ROC egrisi
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3.7.3 Ortalama Karesel Hata ve Dogrusallik iliskisi

Bir diger performans kriteri 6zellikle de bu tez calismasinda kullanilan YSA
yapilari icin ortalama karesel hata (Mean Square Error MSE) olmaktadir. MSE ile,
cikis ve hedef degerler arasinda iliskilendirme yapilarak kullanilan YSA’larin
performansi degerlendirilebilmektedir. (3.64)’te k=1, 2, 3... N’e kadar sayida
olusan durumlara baglh olarak cikis Cx  ve hedef degerler Hy arasindaki
matematiksel iliski, diger bir deyisle MSEnin matematiksel ifadesi
gosterilmektedir. Dolayisiyla cikis hedef arasindaki farkin kiiciik olmasi, kullanilan

agin performansinin iyi oldugu anlamina gelmesi demektir.

N
1
MSE = NZ(H,( R (3.64)
k=1

YSA yapilarinda girdi katmanindan gelen verilerin ¢ikti katmaninda bir sonug
liretmesiyle istenen sonuc¢ ile karsilastirilarak geriye dogru yayilimi ile MSE
parametresinin minimize edilmesi i¢in agirliklarin giincellenmesi saglanmaktadir.
Ancak bazen ag 6grenme yerine ezberleme yapabilmektedir. Bunun icin ag1 dogru
bir sekilde egitmek gerekir. Veri kiimesi egitim, dogrulama ve test olmak tiizere ii¢
gruba ayrilmaktadir. Olusturulan agin performansi acisindan egitim setindeki
MSE, bias ve agirliklar 6nemlidir. Bunun icgin giris verilerinin anlamli, iligkili
olmasi diger bir deyisle regresyon katsayilarin yiiksek olmasi saglanmalidir.
Validasyon setinde iyilestirme durdugunda egitim islemi sonlandirilmaktadir. Test
seti ise agin perfomansini degerlendirmek icindir. Dolayisiyla test sonuclarinda
MSEnin yorumlanmasi agin basari performansi agisindan Onemlidir. Burada
performans kriteri olarak MSE'nin miimkiin oldugunca sifira yakin olmasi ve de
dogrusallik iliskisi bakimindan regresyonun (R) 1’e yakin olmasi (egim yaklasik
45°), basarili bir ag yapisini degerlendirmede 6nemli bir kriterdir [119], [144],
[149], [150], [168]. Bu ag yapisi bir kez olusturulduktan sonra sonradan farkl
zamanlarda ve kisilerden alinan bir veriyi kolaylikla hizli bir sekilde
ayristirilabilmektedir. Bu sayede deneklerden gelen verilerin bruksizm rahatsizlig

durumlan etkinligi yiiksek, hizl1 bir sekilde teshis edilebilmektedir.
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3.8 Genisletilmis Kalman (EKF) Filtre Yaklagimi

Kalman filtresi ilk olarak Rudolf Kalman tarafindan ortaya atilmis bir modeldir.
Bu model uzay araglarinda belirlenen hedefe ulasma, robotik kontrol
sistemlerinde, biyomedikal sinyal isleme sistemlerinde kullanilmaktadir [78].
Kalman filtresi dogrusal sistemler i¢in uygun bir filtredir. Ancak Lineer olmayan
sistemlerde kullanilabilmektedir. Sonradan giiriiltiilerin etkin bir sekilde ortadan
kaldirmasi icin  genisletilmis Kalman filtresi (EKF) gelistirilmistir [169].
Dolayisiyla bu tez calismasinda deneklerin alt ceneye bagli (Masseter+Temporal)
kaslardan alinan EMG ve MEMS akselerometre tabanli MMG sinyallerinin lineer
olmamasindan dolay1 bu yaklasim modeli kullanilmistir. EKF yaklasiminda her bir
zaman adiminda alinan lineer olmayan sinyaller, lineer hale doniistiirilmektedir
[170]. Bu calismada kullanilan EKF sistemine ait model, Sekil 3.19’da

gosterilmektedir.

Genisletilmis Kalman Filtresi

B =KX L+ A =K) # 8y
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Sekil 3.19 Calismada kullanilan EKF modeli

Bu modelde her bir k aninda ayrik hale getirilmis dogrusal olmayan bir sinyalin
denklemi ile Ol¢ctim denklemi asagidaki gibi (3.65) ve (3.66) nolu esitliklerde

gosterilmektedir.
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Xk = AXk—l + Wy (3 65)

Z, = HXy + vy

(3.66)
(3.65) ve (3.66) nolu esitliklerde X, degeri ve Z, degerleri, X sinyalinin k anindaki
degeri olmaktadir. Z, degeri ise X sinyalinin k anindaki olciilen degeridir. wy ve vy
degerleri sirasiyla sinyalin k anindaki islem giiriiltiisi ve Ol¢lim giriltiisi
olmaktadir. Bu giiriiltiiler Q, ve Ry kovaryans matrisleri olarak ifade edilir.
Buradan Ry parametresinin bulmak kolaydir ancak Q, parametresini hesaplamak
kolay degildir. Bu parametreden P, hata kovaryansi hesaplanarak siirekli bir
dongii icerisinde kendini bir 6nceki hata kovaryans degeri P, (3.67) vede k
anindaki Kalman kazanci K,, (3.68)’daki esitlikte goterilen matematiksel
denklemler kullabilarak giincellenmektedir. Hata kovaryansinin giincellenmesi

(3.69) nolu esitlikte gosterilmektedir [76], [171].

Py = AP_ AT + Q; (3.67)

Ky = PiHT(HP;H" +R) !
k= PcH (HPg ) (3.68)

Esitlik (3.67)’de hata kovaryansinin tahminiyle K, parametresi giincellenir ve
ardindan yeni hata kovaryans degerleri ve de her bir k anindaki tahmin edilen

cikis sinyal degerleri giincellenmektedir (3.70).

X = X7 + K (Z — HXE) (3.70)

Tim bu ifade edilen denklemlerdeki A ve H parametreleri durum gecis matris
formlarindadir. A parametresi, (3.71) ve (3.72)’te goriildiigii gibi kontrol edilebilir

kanonik formdadir.

68



Xe = AX_4 (3.71)

AF (X)
Ao (A)
0X

[ (3.72)

Bu sistemde baslangic degerleri X, ve P, degerleri (0,0) olarak secilmistir. Ancak
filtrenin dogru tahmin yapabilmesi icin sistemde wy ve vy degerlerinin diger bir
deyisle islem ve Ol¢lim giiriiltii parametrelerinin belirlenmesi gerekir. Bu sebeple
deneklerin masseter ve temporal kaslar1 kasilma durumlarinda EMG ve
akselerometre tabanli MEMS sinyaller sisteme girilerek belirlenmistir. Ideal sartlar
altinda kasin kasili olmadig1 durumlarda hic¢ bir sinyal olmamasi gerekmektedir.
Ancak sistemde cevresel kaslardan gelen giiriiltiller, deri temasi kaynaklar
giiriiltiiler, hareket kaynakl giiriiltiiler, kullanilan devre elemanlarindan kaynakl
giirtiltiiler ve de elektromanyetik giirtiltiilerde dahil olmak {izere tiim frekans
bolgelerinde bu giiriiltli sinyallerine rastlanilmaktadir. Matlab yazilimiyla yapilan
denemeler neticesinde EMG ve MEMS sinyallerin wy ve v parametreleri bir kez
belirlendikten sonra sistemde tanimlanmistir. Sonraki asamada masseter ve
temporal kaslar1 kasilarak elde edilen giriiltili sinyaller rahatlikla

filtrelenebilmektedir [172].
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4

BRUKSIZM TANILAMASINDA MAKINE OGRENME
ALGORITMALARIYLA YAPILAN ANALIZ
GALISMALARI

Deneklerin alt ¢ene kaslarindan elde edilen EMG ve MEMS akselerometre tabanli
MMG sinyaller ile ilgili olarak Boliim 3’te aciklanan 6n isleme calismalariyla dijital
forma doniistiiriilerek sinyallere ait genlik, frekans 6zellikleri, AR katsayilari ve de
dalgacik doniistimleriyle de sinyallere ait entropi 6zellikleri elde edilmistir. Bu
boliimde ise, elde edilen bu 6zellikler makine 6grenme algoritmalariyla islenerek
bruksizm tanilamasi icin yapilan uygulamalardaki analiz calismalarindan

bahsetmektedir.

4.1 EMG Sinyalleri Kullanilarak Yapilan Analiz Caligmalan

EMG sinyallerinden 13 farkli genlik ve frekans bilgisini iceren (MNF, MDF, LOG,
VAR, SSC, MAV, ZC, WAMP, WL, RMS, DASD, AAC ve SD) ozelliklerin elde
edilmesinde deneklerden elde edilen 160 veri kaydindan olusan toplamda
160x13=2080 veri giris smiflandirict algoritmalar igin giris verisini
olusturmaktadir. Cikis olarak dort farkli ¢ikis degerleri giris 6zelliklerine gore

siniflandirilmaktadir. Bu cikislar;

* Cene kaslar1 gevsemis (0),

* Cene kaslar1 kapali (stkma) (1),

* Yorgunluk/agn (2),

* Ritmik dis gicirdatma (3), olmaktadir.

Istatistiksel olarak en yiiksek korelasyon iliskilerinin belirlenmesinde bu ¢alismada
kullanilan zaman ve frekans oOzellikleri icin YSA’lar kullanilmistir. Bu sekilde
secilen ozellikler kullanilarak ag yapisinin performansi test edilmistir. Boylece
cene aktivitelerinin siniflandirilmas: ile simiflandirma sorunlar1 azaltilmaya
calisilmis ve en etkili bruksizm teshisi yiiksek dogrulukla gerceklestirilmistir.

Olusturulan YSA yapist icin sistemin gercek zamanli dl¢iimlerde dogru tepkiler
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vermesi esastir. Bagka bir deyisle, cene hareketi sirasinda ortaya ¢ikan durumlar
daha once karsilasilan durumlardan farkli olsa da 6zellikleri dogru ayirt etmelidir.
Bu nedenle siniflandirmada ileri beslemeli geri yayilim algoritmasina dayali ¢ok
katmanli algilayic1 yapisina dayali YSA mimarisi kullanilmistir. Agin egitiminde
hizli bir geri yayilimin gerceklesmesi icin Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilarak egitilmistir. YSA’da kullanilan verilerin %701 egitim, %15'
dogrulama ve kalan %15'i test icin secilmistir. Olusturulan yapinin ara katmani
icin noron sayis1 10 olarak belirlenmistir. Ag1 egitmek icin Levenberg-Marquardt
algoritmasini tercih etmemizin nedeni, bu algoritmanin ikinci dereceden bir tiirev
gerektirdiginden Ogrenme hizinin yiiksek olmasidir [150], [151]. Bu ag
yapilarinda, girdi katmanindan gelen veriler c¢ikti katmaninda bir sonug
irettiginde, istenen sonucla karsilastirilir ve ortalama karesel hatay1 (MSE) en aza
indirmek icin agirliklar geri yayilim yoluyla giincellenir. Agin performans kriteri
olarak R katsayilari ve MSE degerleri elde edilmistir. Siniflandirmadaki bruksizm
tanilamasindaki performansin degerlendirilmesinde ise ROC egrileri ve
Karmasiklik Matris tablolar1 kullanilmistir. Ayrica YSA'nin disinda diger 5 farkl
makine 6grenme algoritmalar1 (KNN, DT, NB, SVM ve LD) kullanilarak bruksizm
tanilamasi icin smniflandirmada kullanilmistir. Her bir simiflandirici, Gapraz

validasyon (k-fold:10) yapilarak siniflandirmadaki performanslari incelenmistir.

EMG sinyalleriyle ilgili olarak yapilan diger bir uygulama calismasi ise, ayni
deneklerden alinan oOrnek sinyaller kullanilarak elde edilen 12 diizenli AR
katsayilar1 ve de ayni sinyallerin dalgacik doniisiimleri ile elde edilen Shannon
entropi Ozellikleri ile yapilan bruksizm tanilama calismalari olmaktadir. Cikis
ozellikleri olarak yukarida bahsedilen toplamda 4 farkl ¢ikis 6zelligi olmaktadir.
Sistemin gercek zamanli Olctimlerde dogru tepkiler vermesi esastir. Baska bir
deyisle, cene hareketi sirasinda ortaya ¢ikan durumlar daha o6nce karsilasilan
durumlardan farkli olsa da ozellikleri dogru ayirt etmelidir. Bu nedenle
siniflandirmada en yaygin kullanilan yapayzeka algoritmasi olan ileri beslemeli
geri yayilim algoritmasina dayali ¢cok katmanli YSA yapilar1 kullanilmistir. Sekil
4.1’de YSA, AR katsayilar1 ve dalgacik entropisine dayali bruksizm tanilama

modeli gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 YSA, AR katsayilar1 ve dalgacik entropisine dayali uygulama

Bu yapilan calismada ozellikle YSA’ nin tercih edilmesinin nedeni ise diger
yapayzeka algoritmalarina gore daha fazla sayida degisken parametre sunma
avantajina sahip olmasidir. Dolayisiyla YSA kullaniminda hizli bir geri yayilim
gerceklestirmek icin Levenberg-Marquardt geri yayilimi algoritmasi kullanilarak
olusturulan ag yapilar1 egitilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyonu bu ¢alismada tercih edilmistir.

Bu ag yapilarinda, girdi katmanindan gelen veriler c¢ikt1 katmaninda bir sonug
iretir ve agirliklar, istenen sonucla karsilastirilarak geri yayilim yoluyla ortalama
ortalama kare hatasini (MSE) en aza indirecek sekilde giincellenmektedir. Ancak,
MSE'yi en aza indirecek etkili bir yontemin olmamasi bu ag yapisi icin biiyiik bir
dezavantajdir. Bu nedenle girdi verilerinin agirliklarinin belirlenmesinde MATLAB
yazilimi ile gizli katmandaki farkli néron sayilari ve de farkli egitim, validasyon ve
test veri oranlar1 ile birlikte kullanilmistir. En yiiksek regresyon katsayilarin diger
bir deyisle smiflandirmada kullanilacak en yiiksek performans degerleri icin
sirastyla 12 diizenli AR(12) katsayilari, dalgacik Shannon entopi o6zellikleri
(WShEn) ve de her iki durum icgin giris 6zellikleri olarak ag yapilarinda
kullanilmistir. Elde edilen sonuclar sirasiyla Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te

gosterilmektedir. Tablolardan da goriildiigii ara katman noron sayis1 10 olarak
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secildiginde R katsayilar: yiiksek degerlerde olmaktadir. Bu sebeple olusturulacak

ara katman noron sayisi 10 olarak belirlenmistir.

Tablo 4.1 AR(12) giris 6zellikleriyle olusturulmus YSA performanslari

Ara Katman Néron Sayisi|  Veriseti Oranlar (%) Regresyon Katsayisi (R)
6 %70" %15> %15° 0,97' 0,97* 0,95°
10 %70" %15> %15° 0,99' 0,96* 0,95°
6 %60' %30* %10° 0,93' 0,91% 0,90°
10 %60" %30> %10° 0,98' 0,94 0,97°
6 %50" %15* %35° 0,95' 0,90% 0,94°
10 %50" %15% %35° 0,96' 0,92* 0,95°

1/Egitim Veriseti; 2/Validasyon Veriseti; 3/Test Veriseti

Tablo 4.2 Dalgacik entropisi giris 6zellikleriyle olusturulmus YSA performanslari

Ara Katman Néron Sayisi| Veriseti Oranlar1 (%) Regresyon Katsayis: (R)
6 %70' %15% %15° 0,96' 0,92> 0,92°
10 %70' %15% %15° 0,98' 0,95* 0,85°
6 %60" %30* %10° 0,92' 0,86* 0,90°
10 %60" %30° %10° 0,96' 0,86> 0,91°
6 %50' %15% %35° 0,96' 0,90° 0,81°
10 %50" %15% %35° 0,97' 0,90* 0,82°

1/Egitim Veriseti; 2/Validasyon Veriseti; 3/Test Veriseti
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Tablo 4.3 Dalgacik entropisi ve AR(12) giris 0zelliklerin birlikte kullanilmasiyla
olusturulmus YSA performanslari

Ara Katman Noron Sayisi| Veriseti Oranlar1 (%) Regresyon Katsayisi (R)
6 %70" %15* %15° 0,97' 0,93* 0,92°
10 %70" %15* %15° 0,99' 0,95* 0,96°
6 %60" %30*> %10° 0,97' 0,95* 0,96°
10 %60" %30*> %10° 0,99' 0,97 0,98°
6 %50" %15% %35° 0,96' 0,94 0,91°
10 %50" %15% %35° 0,99' 0,95> 0,93°

1/ Egitim Veriseti; 2/ Validasyon Veriseti; 3/ Test Veriseti

Dolayisiyla bu uygulama calismasinda,

ara katman sayisinin 10 olarak

belirlenmesiyle birlikte Sekil 4.2’de goriildigii gibi giris AR(12) ve dalgacik

entropi 6zelliklerine gore, ¢ikis 6zellikleri olarak parafonksiyonel dis gicirdatma,

cene sitkma ve Bruksizm sirasinda ortaya cikan agri ve yorgunluk durumlarina gore

iki farkl1 YSA yapisi olusturulmaktadir.
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Sekil 4.2 Giris 6zelliklerine gore olusturulmus YSA mimari yapilari

74



4.2 MMG Sinyalleri Kullanilarak Yapilan Analiz Caligmalar

Bu calismada sinyal analizlerinde deneklerden alinan 1sn periyodunda toplamda
100 adet MEMS akselerometre tabanli MMG sinyallerinden 12 farkli genlik ve
frekans ozellikleri (MNF, MDF, LOG, MAV, RMS, MFL, WL, ZC, WAMP, AAC, VAR
ve DASD) elde edilerek toplamda 1200 adet veri kullanilmistir. Cikis 6zellikleri
olarak 3 farkli sinif mevcuttur. Bu ¢ikis 6zellikleri alt cene kaslarinin gevsek olusu
(1), cene kaslarinin dis stkma pozisyonunda kenetlenmesi (2) ve de ritmik dis
gicirdatma eylemi (3) olmaktadir. Sekil 4.3’de yapilan uygulamanin tiim asamalari
gosterilmektedir. Bu calismada 12 farkl 6zellik icerisinden istatiksel analiz sonucu
Tablo 3.2’de gosterilen en etkili 5 6zellik MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD kullanilarak
MEMS tabanl sistem icin bruksizm tanilamasinda giris 6zellikleri olarak bu

uygulamada kullanilmaistir.

Bandgegiren Filtre Analog/Dijital
MEMS Sinyalleri (5-100Hz) Dénugim

=

12bit A/D
[fs:4500Hz]

Makine Ogrenme Bruksizm
Genlik-Frekans Algoritmalar Teshisi
Ozellikleri |
| O ..
| ‘ 15.3'.3! N

Sekil 4.3 MEMS tabanli sistemin uygulamasina ait blok semasi

Bu calismada KNN, SVM, LD, QD, DT ve NB algoritmalar1 capraz validasyon
oranlari (k-fold:10) olarak egitilmektedir. Cene kasi eylemlerinin belirlenmesinde
bu algoritmalarin performanslar1 sorgulanabilmekte, ayrica ayni veriler
kullanilarak veri setindeki verilerin %70’i egitim, %15’ i validasyon ve %15’i test

verisi olarak secilerek YSA yapisi olusturulmus ve de Levenberg-Marquardt
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algoritmasiyla da olusturulan ag yapisi egitilmistir. Boylelikle bruksizmin teshisi
icin bahsedilen bu farkli makine 6grenme algoritmalar: ile etkin bir bicimde

belirlenebilmektedir.

Kullanilan bu smiflandirict  algoritmalarin  smiflandirmadaki ~ dogruluk
performanslari icin karmasiklik matrisi tablolar1 bu calismada kullanilmaktadir.
Ayrica smiflandirma performansinin belirlenmesinde bu calismada oOnerilen

siniflandirici i¢in ROC egrileri kullanilmastir.

4.3 EKEF Filtreleme Modeliyle Adaptif Bir Yontem Gelistirilmesi

Glinlimiizde kaslarda ortaya c¢ikan yorgunluk, kas zayifligi, agri, titreme v.b. kas
aktivitelerinin fiziksel durumlarin Kklinik olarak teshisinde, rehabilitasyon
alanlarinda kullanilan harici veya giyilebilir robotik dis iskelet sistemlerinde EMG
ve de MEMS tabanli sinyaller kullanilabilmektedir. Deri iistiinden invasif olmayan
islemlerle alinan bu isaretlerin kaydi sirasinda deriye yapistirilan elektrotlarin tam
olarak temas etmemesi, istemsiz viicut hareketleri ve de cevresel kaslardan gelen
giirtiltiler de eklendiginde anlamli sinyallerin biitiinliigii bozulabilmektedir.
Ayrica cevresel etkenlere bagl olarak kisilerin yas ve cilt durumlar1 dikkate
alindiginda alinan sinyallerin biitlinliiglinii bozabilmektedir. Tiim bu olumsuz
etkenler goz Oniine alinarak bu calismada, harici bir donanimsal analog filtre
kullanmadan hem MEMS hem de EMG sinyallerin anlamli frekans bilesenlerini
ortaya koyan istenmeyen bilesenleri kendiliginden ortadan kaldiran EKF tabanlh
bir filtreleme yontemi Onerilmektedir. EMG tabanli ve de MEMS tabanli anlaml
sinyallerin anlamli frekans araliklar1 MEMS sinyaller icin 5 ile 100 Hz araliginda
[67]1, EMG sinyaller icin 10 ile 500 Hz araligindadir [75]. Dolayisiyla anlamhi
frekans haricindeki istemsiz viicut hareket kaynakl giiriiltiiler, deri temasina baglh
empedans degisimlerinden dolayr olusan giriltiiler ve de elektromanyetik
kaynakli yiiksek frekans giiriiltiileri Oonemli Olciide kendiliginden ortadan
kaldirilabilmektedir. Bunun icin filtreleme de kullanilan islem giirtiltiisii (Process
Noise PN) ve Olgi'lm Giriltisii (Measurement Noise MN) parametreleri ortam
kosullarina bagli olarak kendiliginden belirlenebilmektedir. Bu sebeple 6zel bir

kalibrasyon metodu gelistirilmistir. Bunun icin EMG veya MEMS tabanl
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sinyallerin en etkin zaman ve frekans 6zellikleri regresyon analizi ile belirlenerek,
MSE parametreleri her bir 6zellik icin hesaplanmistir. Ayrica DT, SVM, NB, LD ve
KNN algoritmalariyla da siniflandirilarak onerilen yontemin performansi test
edilmistir. Onerilen bu yéntem ayrica tiim iskelet kaslar icin uygun olmakla
beraber, calismay: test etmede alt ¢cenenin (mandibula) ve basin siirekli hareket
halinde olmasindan dolay1 EMG sinyalleri masseter, MEMS sinyalleri ise temporal
kaslarindan elde edilerek etkin bir bicimde filtrelenebilmektedir. Dolayisiyla bu
yontem alt ve iist ekstremite her tiirli iskelet kaslarinda olusan EMG ve MEMS
tabanli sinyallerin etkin bir bicimde filtrelenmesinde adaptif bir yontemdir. Ayrica
filtreleme icin ilave donanimsal yapilara gereksinim duyulmamasindan dolay1
sistem boyutlar1 minimum yer kaplamasi ve de maliyetleri bakimindan da

ekonomik olmasiyla da kullanigh olmaktadir.

Calismada ADXL335 MEMs accelerometer sensoriin “z” ekseni kullanilmaktadir.
Ayrica bu calismada kullanilan EMG sensor proplar1 AgCl bipolar elektrotlardir.
Bu elektrotlardan alinan sinyaller ayarlanabilir kazancli AD624 (kazanc:1000,
CMMR>80dB) enstriimantasyon yiikselteci ile yiikseltilmistir. Yiikseltilen EMG
sinyalleriyle birlikte MEMS sinyalleri saniyede 4500 ornek olacak sekilde
(6rnekleme frekansi fs: 4500Hz) sayillastirilarak data kayitlar1 her bir denek i¢in
yapilmaktadir. Calismada bu sinyallerin sayisallastirilmasinda 32bit Atmel
SAM3X8E ARM Cortex-M3 12bit A/D ceviricili islemci kullanilmasiyla (Baud Rate:
250000bps) haberlesme hizinda PC ortamina aktarilarak bu yaklasimin analiz ve
testlerinde Matlab R2019b yazilimi kullanilmaktadir. Ayrica gelistirilen bu
metodun geleneksel olarak giiniimiizde literatiirde kullanilan analog filtreleme
metoduyla performansinin karsilastirilabilmesi icin kaslardan alinan EMG
sinyalleri i¢in anlaml frekans aralig1 10-500 Hz g6zoniinde bulundurularak 2.ci
derece Butterwordth filtresi, MMG sinyalleri i¢in istemsiz viicut hareketlerine karsi
duyarli olmasindan dolay1 anlamli frekans araliginin 5-100 Hz oldugu gozoniinde

alinmasiyla 4.cii dereceden Butterworth filtresi kullanilmistir.

Filtrelemede uygulama analizlerine gecmeden once herbir denegin alt cene
kaslarindan alinan sinyalin kalibrasyonu yapilmistir. Her bireye agiz i¢i aparey her
bir denek icin MVC degerlerini belirlemek icin deneklerden 3 saniye boyunca

cenelerini maksimum diizeyde stkmalar: istenmistir. Boylelikle denekler cenelerini
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siktilarinda olusan RMS degerleri belirlenmistir. Sonraki asamada farkh
zamanlarda %10 MVC seviyelerinde cene kapama hareketleri tekrarlanmistir. Bu
tekrarlamalar 3sn araliklar ile cene kapama (kasilma) ve agma (gevseme) seklinde
gercekleserek tiim bu sinyaller PC ortaminda kaydedilmistir. Bu hareketlerde
olusan genlik degerleri %10 MVC olacak sekilde data kayitlar1 alinabilmektedir.
MVC seviyelerinin belirlenmesinde sinyalin RMS degerleri kullanilmaktadir [16],

[66], [104].

Diger asama sistemin kalibrasyonudur. EMG veya MEMS sensorlerin
kullanilmasiyla her bir denekten %10 MVC degerinde alinan sinyallerin filtreleme
oncesinde dis etmenlerden, cevresel kaslardan, kisilerin cilt dokusuna bagl olarak
sensOriin ylizey temasi ve de kisilerin istemsiz viicut hareket kaynakli giiriiltiiler
gozoniine alinarak sistem adaptif olarak kendi icindeki parametrelerini
ayarlayabilmesidir. Bu islem icin EKF ile filtreleme oncesinde PN ve MN
parametreleri kendiliginden en etkin sekilde belirlenmesini saglayan adaptif bir
yontem onerilmektedir. Bu yonteme gore her bir denekten alinan sinyallerin

oncelikle MSE degerleri (4.1) esitligine gore belirlenmektedir.

N
1 A
MSE = NZ(RR —%)? 4.1)
k=1

(4.1)’de 1’den N’e kadar her bir k noktasindaki sinyal degerlerin farkinin karesel
toplamlar1 gostermektedir. Bu denklemdeki Ry degeri referans sinyalin k
noktasindaki degeri, X, degeri ise EKF ile tahmin edilen sinyalin k noktasindaki
degeri anlamina gelmektedir. Referans sinyal deneklerden alinmis harici bir
analog band geciren filtre yapilari kullanilarak elde edilmis olmasini arzu ettigimiz
sinyali temsil etmektedir. Sistem MSE parametresinin minimum degerini elde
edene kadar EKF’ye ait PN ve MN parametrelerini arttirip veya azaltarak
ayarlayabilmektedir. Degisim oranlar1 PN, MN ve MSE iliskisine bagh olarak
degismektedir. Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te bu degisimler sirasiyla grafikler halinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 MN sabit tutulmasiyla PN degisikliklerinin MSE ile iliskisi

MN ve PN parametreleri, EKFnin adaptif yapiya kavusmasi icin MSE
parametresinin  minimum  oldugu duruma gbére sistem tarafindan
giincellenmektedir. Giincellenen bu degerler 3.cii boliimde anlatildig1 gibi Qy ve
Ry kovaryans matrisleri olarak ifade edilmektedir. Buradan Ry parametresinin

bulmak kolaydir ancak Q. parametresini hesaplamak kolay degildir. Bu
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parametreden P, hata kovaryansi hesaplanarak siirekli bir dongii icerisinde
kendini bir 6nceki hata kovaryans degeri P, (3.68) ve de k anindaki Kalman Gain
Ky parametresi (3.69)’daki denkleme gore giincellenmektedir. Hata Kovaryansinin
giincellenmesi (3.70)’teki denklemde ifade edilmektedir [76], [171], [172]. Bu
calismada EKFyi kullanarak gelistirilen yontemin block diagrami Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Gelistirilen adaptif EKF modeli

Filtrenin performansinin incelenmesinde Tablo 4.4’te goriildiigii gibi deneklerden
alinan sinyallerden toplamda 13 farkli genlik ve frekans 6zellik parametreleri elde
edilmistir. Bu parametrelerin istatikel olarak regresyon analizi yapilarak
Performans degerlendirmelerinde kullanilmak iizere cikisa olan korelasyon iliskisi
belirlenmektedir. Cikis olarak deneklerin ¢ene kaslarindaki kasilma eylemleri
esnasinda elde edilen ham sinyaller O, filtreleme sonrasi elde edilen filtrelenmis
sinyaller 1 olarak belirlenerek bu iki durumu birbirlerinden ayirt edilebilmesinde
hem ham, hemde filtrelendikten sonraki hesaplanmis 6zniteliklerin regresyon (R)

ve anlamlilik (pearson degeri-P) degerleri Tablo 4.4’de gosterildigi gibidir. Bu
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tablodan da goriildiigi gibi performansin 6l¢iilmesiyle ilgili analizlerde en yiiksek
korelasyona sahip 6 0Ozellik belirlenmistir. Bu Ozellikler filtrenin performans

analizlerinde MNF, ZC, WL, SSC, AAC ve DASD kullanilmistir.

Tablo 4.4 Filtre performas analizlerinde kullanilan 6zellikler

EMG Sinyalleri MMG Sinyalleri
R katsayis1 P-degeri R katsayusi P-degeri

MNF 0,6132424 6,99085E-05 0,53710079 0,004665356
MDF 0,15029763 0,381603697 0,04469213 0,828374876
MAV 0,03513149 0,838812647 0,04786483 0,816387991
RMS 0,03488389 0,839933941 0,05888759 0,775070116
zCc 0,62563365 4,49751E-05 0,66687357 0,000198827
WAMP | 0,13802858 0,422091874 0,33209995 0,097412567
WL 0,17677156 0,302377585 0,86994485 7,83561E-09
55C 0,74396588 1,9925E-07 0,89064768 1,09298E-09
LOGD 0,10390503 0,546465969 0,040683 0,843575234
VAR 0,0369239 0,830704959 0,09724191 0,636516305
SD 0,05265391 0,760377134 0,09485256 0,644863222
AAC 0,15868415 0,35528899 0,95339391 5,45973E-14

DASD 0,16571861 0,334083513 0,96903198 4,3842E-16
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Istatiksel olarak belirlenen en etkili MNF, ZC, WL, SSC, AAC ve DASD ozellikler,
her bir denekten alinan EKF ile filtrelenmis sinyallerin siniflandirma icin giris
ozelliklerini temsil etmektedir. Cikis 6zellikleri ise sistemin her bir denek icin
adaptif olarak belirledigi olciim giiriiltlisi Vi parametreleridir. Bu asamada
prosess giirtiltiisiit Wy sabit tutulmaktadir. Analizlerde DT, SVM, NB, LD ve KNN
algoritmalar1 farkli capraz validasyon (k-fold) degerleri 2, 3, 4, 5 ve 10 olacak
sekilde secilerek incelenmistir. Siniflandirma basarilarini incelemede karmasiklik

matrisi tablolar1 kullanilmistir.
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S

YAPILAN ANALIZLERIN SONUGC VE BULGULARI

Tez calismasinin bu béliimiinde bruksizm rahatsizliginin etkin bir bicimde
tanilanmasinda kullanilan EMG ve MEMS akselerometre sinyallerinden elde
edilen oOzelliklerin makine 6grenme ve siniflandirma algoritmalariyla birlikte
kullanilmasina dayali yapilan detayli analizlerin sonucunda elde edilen bulgular
ve de performans sonuglarin degerlendirmelerinden bahsetmektedir. Ayrica EMG
ve MEMS tabanli akserometre sinyallerinin daha da etkin bir bicimde elde
edilmesinde EKF’ye dayali gelistirilen adaptif filtreleme yonteminin de performans

analizlerinin sonuclar1 yine bu boliimde aciklanmaktadir.
5.1 EMG Sinyalleriyle Yapilan Analizlerin Sonu¢ ve Bulgulan

Deneklerin sol ve sag masseter kaslarindan alinan EMG sinyallerine 6n sinyal
isleme yapilarak zamana bagh olarak elde elde edilen grafikler Sekil 5.1°de
gosterilmektedir. Bu grafikteki degerler %50 MVC durumunda elde edilmekle
birlikte alt ¢ene kaslarinin kasilmasinda ortalamada 10 kat potansiyel farkin
artmasiyla 0.05 mV = 0.01 mV, gevseme pozisyonunda ise 0.005 mV *= 0.002 mV

oldugu goriilmektedir.

Cene Kasi Gevseme 0.15 Cene Kasilma
002;|
30.01‘* \ "'\ | [ | (] goos
S of | umw ‘ |a i 'm £ o\l|| !\ w \l lH .M\ " I
X | nf J Hl "“u \ ]Allll | I ‘JHI%‘ M” ||| |‘ |||] l' ! | \|\\
3 3 -0.05!| l
© -0.01 ©
-0.1j ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Lo -0. 15 ‘
0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 o0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
zaman(sn) zaman(sn)
Cene Kasi Yorgunluk/Agri 0.06 ‘ Dis Gicirdatma
a \ 1 0.04! {1l ;
—\oos ‘ (il gooz dli el
B3 ' | ™ 114 ol 1l |
§ ‘H \Il ‘ ” l ‘| I‘ | \ é \n A i | |I’“ ,.J','u MtariHlr ‘ U “‘4 ‘*| ‘“H
s { s el ' ) I [
s w ’ I \“ I’: J““” H, “\N‘ 1“ \\\l‘ ‘f Lllz-ooz ‘ I “
© -0 0.04 il
-0.06
i -0.08
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
zaman(sn) zaman(sn)

Sekil 5.1 Bruksizm aktivitesi esnasinda ornek bir denekten alinmis EMG sinyalleri
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Sekil 5.1’deki o6rnek EMG sinyalleri 1sn’lik siiredeki genlik degisimlerini
gostermektedir. Ancak bu calismada, ¢ene sikma ve dis gicirdatmaya ek olarak
deneklerin masseter kasi ortalama 60 + 20 s siireyle kasilmis halde tutulmustur.
Bunun nedeni 6zellikle de uyku sirasinda ortaya ¢ikan bruksizm bozuklugunda bu
tlir aktivitelerin minimum 8 saniye stirmesidir. Bu nedenle 1sirma pozisyonu bu
siireler boyunca devam ettiginde, Sekil 5.2'de gosterildigi gibi alt cene kaslarinda
agr1 ve yorgunluk olusana MNF ve MDF frekanslarinda bir diisiis gozlenmektedir.
Frekans degerlerindeki bu diisiis beklenen bir diisiistiir. Ciinkii kas yorgunlugu
ortaya c¢iktiginda frekans spektrumundaki MNF ve MDF parametreleri azalmaktir

[173], [174].

[ T N N I T T TSt T T s |
o T T
RRRBA2A32RRR 33 AR RARdNd RESS
) - 'SHﬁENNNNI‘JI‘%NTTi—TTwﬁﬁ

== NF == MDF

Sekil 5.2 Kasilma siiresince MNF/MDF 6zelliklerin degisim grafikleri

Ayrica deneklerin yorgun ve yorgun olmama durumlarindan elde edilen MNF ve
MDF parametrelerinin dagilimlar1 Sekil 5.3’te gosterilmektedir. Bu sekil
incelendiginde bireylerin kas yorgunlugu durumlarini, yorgun olmayan durumlara
gore kiyasladigimizda MNF ve MDF 6zelliklerinin daha diisiik degerler alarak

dagilim yaptig1 gozlenmektedir.
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Sekil 5.3 Alt cenedeki kas yorgunlugu durumlarindaki MNF/MDF dagilimlari

Bruksizm tanisi icin dort ¢ikis durumu belirlenmistir. Bunlar alt ¢enenin gevsemesi
icin O, ¢eneyi sikma (masseter kasilma) durumu i¢in 1, kas yorgunlugu ve agrisi
icin 2 ve ritmik dis gicirdatma eylemi icin 3 olarak sayilarla etiketlenmistir. Girdi
olarak farkli genlik ve frekans bilgilerini iceren toplam 13 farkli genlik ve frekans
bilgisini iceren 6znitelikler kullanilarak YSA yapisi olusturulmus ve yapinin girdi
Ozniteliklerine baglh olarak siniflandirma problemlerini azaltmadaki analizleriyle
ile ilgili olarak Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te sirasiyla YSA'nin R katsayilar1 ve ROC

egrilerine dayali performans sonuclar1 gésterilmektedir.
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Sekil 5.4 Giris 6zellik sayilarinin YSA performans analizi icin R katsayilari
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Sekil 5.5 Giris 6zellik sayilarinin YSA performans analizi icin ROC egrileri

Sekil 5.4'te kullanilan genlik ve frekans ozelliklerine gore olusturulmus YSA
yapisinin performans sonuglar1 gosterilmektedir. Sekil 5.5 ise ayni 6zellikler

kullanilmasiyla YSA sonucu elde edilen ROC egrilerini gostermektedir. Bu genlik
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ve frekans Ozellikleri Tablo 4.4’te gosterildigi gibi korelasyon degerleri yiiksek olan
ozellikler secilerek YSA kullanilarak elde edilmis R katsayilarn iligkisi
gosterilmektedir. Bu grafiklerde sirasiyla (a), ZC ve WAMP birlikte kullanilarak
elde edilen sonuclari; (b) ZC, WAMP, DASD ve AAC birlikte kullanilarak elde edilen
sonuclari; (c) ZC, WAMP, RMS, DASD ve AAC birlikte kullanilarak elde edilen
sonuclari; (d) MNF, VAR, SSC, RMS, DASD ve AAC kullanilarak elde edilen
sonuclari; (e) MNF, MAV, VAR, SSC, RMS, DASD, AAC, ZC ve SD birlikte
kullanilarak elde edilen sonuclari; (f) ise 13 6zelligin tiimiiniin (MNF, MDF, VAR,
LOG, SSC, MAV, ZC, WAMP, WL, RMS, DASD, AAC, ve SD) sonuclarini
gostermektedir. Dolayisiyla Sekil 5.4 ve Sekil 5.5'deki grafikler incelendiginde
Oznitelik sayis1 arttikca olusturulan yapimin  performansinin  arttigini
gostermektedir [106]. Ancak R katsayilarindan ve ROC egrilerinden de anlasilacagi
lizere en iyi performans 13 Ozelligin tamamriyla gerceklesmektedir. Diger
ozelliklere baktigimizda (ZC, WAMP, RMS, DASD ve AAC) birlikte kullanildiginda
da YSA'nin performansi yiiksektir. Ayrica bu bes 6zellik ile yapilan siniflandirma,
Sekil 5 ve Sekil 6'daki sonuclar1 dogrulamaktadir. Dolayisiyla bu 13 6zelligin
tamami kullanilmadan, sadece korelasyon iliskisi yiiksek 5 farkli o6zelligi (ZC,
WAMP, RMS, DASD ve AAC) birlikte kullanilarak YSA ile yapilan
siniflandirmalarda bruksizm tanilamada %98,8 dogrulukla yiiksek bir etkinlige
ulasilabilmektedir. Bu dogruluk oranlar1 Tablo 5.1'deki karmaksiklik matris

sonuclari incelendiginde acikca goriilmektedir.

Tablo 5.1 YSA kullanilmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi

w w 5 Ozellik

2 Ozellik 4 Ozellik

(ZC, WAMP) (ZC, WAMP, DASD, AAC) (ZG, WAMAPAgVIS’ DASD,

Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%)

0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
S 0 25 0 06 O ;§, 0243 0 O 0 g 0243 0 0 O
é 1 06 394 06 0 é 106 41,3 0 0 éﬁ 106 4,9 0 0
12 0 25 175 0 & 2 0,6 06 188 O & 2 06 0 188 O
%) 7 1))
3 g S
G 3 0 0 0 138/ 3 0 0 0 1381 G 3 0 0 0 13,8

0/Cene gevsek; 1/Dis sikma; 2/Kas yorgunlugu; 3/Dis gicirdatma
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Tablo 5.1 YSA kullanilmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi (devamai)

6 Ozellik(%) 9 Ozellik(%) S e o
(MNF, VAR, SSC, RMS, AAC, | (MNF, MAV, VAR, SSC, RMS, 13(%?3231(1( f’)
DASD) AAC, DASD, ZC, SD)
Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%)
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
=) 0 243 0 0 0 ) 0 243 0 0 0 ) 0243 0 0 0
S S S
éﬁ 1 06 41,9 06 O é% 7106 4,9 0 0 ,§ 106 4,9 0 0
E 2 06 0 182 O % 206 0 188 0 |& 206 0 188 O
&Y ey k)
% 3 0 0 0 13,8 % 3 0 0 0 13,80 (%J.. 3 0 0 0 13,8

0/Cene gevsek; 1/Dis sikma; 2/Kas yorgunlugu; 3/Dis gicirdatma
Ayrica YSA'nin disinda 5 farkli (DT, KNN, LD, NB, SVM) siniflandirict kullanilarak

bruksizm rahatsizli§in

tanilanmasindaki

performanslarin

incelenmesinde

karmasiklik matrisleri (Sekil 5.6) olusturulmustur. Bu sekile ait karmasiklik

matrislerindeki [164] herbir kare kutu icindeki sayilari, ilgili kutu tarafindan

siniflandirmada kullanilan veri sayisini gostermektedir.
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Sekil 5.6 DT, KNN, LD, NB ve SVM’ye ait siniflandirma performanslari



Sekil 5.6’daki karmasiklik matrislerinde 13 6zellige ait verilerde, KNN ve SVM'nin
160 adet veriden sadece ti¢linii yanlis siniflandirdig: goriilebilmektedir. Bunlardan
ikisi gercek durumdaki kas yorgunlugu (2) yerine, dis sitkma (1) olarak
siniflandirilmis ve de kalan 1 adet veri ise gercek durumda (1) olmasi gerekirken,
(2) olarak smiflandirilmistir. Dolayisiyla KNN ve SVM'nin bu sonuclara gore
%98.1'lik dogrulukla bruksizm tanisi icin alt ¢cene aktivitelerini ayirt etmede diger

siniflandiricilara gore daha yiiksek olmaktadir (Tablo 5.2).

Tablo 5.2 Ozellik sayilarina gore siniflandirmadaki dogruluk oranlar:

MNF
MDF
MNF VAR
VAR LOG
7C ZC 1://[11\\]15 SSC SSC
. 7c | wamp | WAMP e MAV MAV
Kullanilan Ozellikler wanved DAsD RMS it ZC ZC
AAC DASD DASD RMS WAMP
AAC AAC DASD WL
AAC RMS
SD DASD
AAC
SD
Kullanilan Algoritmalar Dogruluk Oranlar (%)
Karar Agac1 (Fine) 2693.1 [ %92.5 | %90.6 | %90.6 | %92 | %94.4
Karar Agaci1 (Medium) 2%93.1 [ %92.5 | %90.6 | %90.6 | %92 | %94.4
Karar agaci(Coarse) %87.5 | %88.1 | %82.5 | %88.1 | %88.1 | %91.3
Lineer Diskriminant %78.1 | %93.1 | %88.8 | %94.4 | %94.4 | %94.4
Naive Bayes(Gaussian) %76.3 | %78.8 | %88.8 | %76.3 | %76.3 | %79.4
Naive Bayes(Kernel) %81.3 | %82.5 | %92.5 | %83.8 | %86.9 | %87.5
Destek Vektor Makine
(Linear) %91.9 | %89.4 | %88.1 | %90.6 | %92.5 | %93.1
Destek Vektor
Makine(Quadratic) %94.4 | %92.5| %95 | %94.4 | %95 | %98.1
Destek Vektor
Makine(Fine Gaussion) %94.4 | %93.8 | %95.6 | %95.6 | %96.9 | %96.9
En Yakin Komsuluk (Fine) | 0,93.8 | %94.4 | %97.5 | %94.5 | %97.5 | %98.1
En Yakin Komsuluk
(Weighted) %95 | %95 | %96.3 | %96.3 | %96.3 | %96.3
Yapay Sinir aglar 995.7 | %98.2 | %98.8 | %98.2 | %98.8 | %98.8
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Bu calismada kullanilan her bir siniflandiricinin sonuclara etkisi bakimindan
kullanilan 6zellik sayis1 6nemlidir. Tablo 5.2’den de goriildiigii gibi, Bruksizm
rahatsizligim1 tanilamada farkli sayilarda genlik ve frekans bilgisini iceren
ozellikler ile siniflandirma yapildiginda, ozellik sayisinin artmasina bagli olarak
siniflandirmadaki dogruluk oranlar1 da arttigi goriilmektedir. Ancak yiiksek
korelasyona (R katsayisi) sahip 5 ozellik (ZC, WAMP, RMS, DASD ve AAC)
kullanildiginda da, KNN algoritmas ile Sekil 5.6’daki karmasiklik matrislerinde
goriildiigii gibi etkili bir sekilde 0, 1, 2 ve 3 olarak etiketlenen bruksizm ile ilgili
alt cene aktivitelerinin de %97,5 dogrulukla siniflandirilabildigi goriilmektedir.
Yinede islem hizi ve kolaylig1 bakimindan 13 farkli genlik ve frekans 6zelliklerin
tamaminin yerine bu 5 farkli 6zelligin sadece YSA ile birlikte kullanilmasiyla Tablo
5.1 ve Tablo 5.2’den goriildiigii gibi %98,8 olarak etkin bir bicimde Bruksizm

tanilamasi icin alt cene aktiviteleri ayirt edilebilmektedir.

Ayrica bu tez calismasinda sadece EMG sinyallerinin kullanimina yonelik olarak
siniflandirmadaki dogruluk oranlarinin bir adim daha da 6teye gidebilmesi adina,
sinyallerin bu kez 12 diizenli AR katsayilar1 ve 8 seviyeli db4 dalgacik
ayristirmasiyla elde edilen Shannon entropi Ozellikleri (WShEn) kullanilarak
analizler yapilmistir. Alt ¢cenenin kapali pozisyonda (dis sikma), alt ¢ceneye bagh
masseter kasinda ortaya c¢ikan kas yorgunlugu durumlari ve de uyku esnasinda
yapilan parafonksiyonel ritmik cene (dis gicirdatma) hereketlerine bagli olarak
YSA yapilari ile etkin bir bicimde Bruksim rahatsizligin teshisi konulabilmektedir.
Bu islemde EMG sinyallerin taniya yonelik siniflandirilmasi icin AR ve WShEn
ozellik parametreleri birlikte kullanildiginda noéral agin performans: yiiksek
degerlerde cikabilmektedir. Sekil 5.7’deki ortalama karesel hata (MSE)
degerlerinin histogram grafiklerinde, verilerin biiylik bir boliimiindeki hata
degerleri 0’a cok yakin degerlerde olabilmektedir. Dolayisiyla validasyon
performanslar1 acisindan hatanin minimum degerlere yaklastigi Sekil 5.8’de
gosterildigi gibi gayet aciktir. Ayrica Sekil 5.9°da gosterilen egitim, validasyon ve
test verilerin her {i¢ 6zellik grafiklerindeki R parametreleri incelendiginde, AR ve
WShEn o6zellikleri ile birlikte kullanimiyla en iyi korelasyona sahip oldugu acikca

goriilmektedir.
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Sekil 5.7 YSA giris 6zelliklerine gore elde edilen MSE histogram grafikleri

13 iterasyonda en iyi validasyon performansi 0,02496 26 iterasyonda en iyi validasyon performansi 0,054172 37 iterasyonda en iyi validasyon performansi 0,00035288
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Sekil 5.8 YSA giris 6zelliklerine gore elde edilen validasyon performanslari

Dolayisiyla onceki boliimde bahsedilen Tablo 4.2’deki degerler incelendiginde ag
parametresi olarak 10 gizli katman, egitim verisi %60, validasyon %30 ve test %10
dataset oranlariyla secilerek olusturulan YSA yapilarinda hem AR hem de WShEn
degerleri kullanilarak elde edilen giris 6znitelik parametreleriyle egitimde R:0,99,
testte R:0,98 olarak c¢ok yiiksek bir performans elde edildigi goriilmektedir. Ayrica
bu durum Sekil 5.9’daki grafikler de gosterilmektedir. Bu grafiklerde (a), (b) ve
(c) yalnizca WshEn ile olusturulmus ag performanslarini; (d), (e) ve (f) ise AR(12)
dereceli katsayilar ile olusturulmus ag performanslarini; (g), (h) ve (j) ise her iki
ozellikler ile olusturulmus ag performanslarini gostermektedir. AR ve WshEN ile
birlikte degerlendirildiginde agin performansi bakimindan egitim, validasyon ve
test verilerindeki R katsayilar1 (korelasyonlar) digerlerine gore cok daha iyi

degerlede, diger bir deyisle egim yaklagik 45° R:1’e yakin degerlerdedir.
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Sekil 5.9 YSA giris 6zelliklerine gore yapilmis regresyon analizler

Sonug olarak buraya kadar acgiklanan agin performansini belirlemeye yonelik
calismalardan ibarettir. Bu baglamda etkili bir siniflandirma icin agin performans
kriterleri bakimindan R ve MSE degerlerine bakilarak karar verilmektedir.
Maksimum R ve minimum MSE elde edilmesi icin matlab yazilimini kullanarak
deneklerden alinan veriler icin farkli oranlarda AR ve WShEn 6znitelikleriyle ayri
ayr1 ve tlimlesik olarak simiile edilerek en uygun ag topolojisi olarak egitim
oranlari, %60; validasyon oranlari, %30; ve de test oranlari, %10 olarak
belirlenmektedir (Tablo 4.3). Calismadaki egitim ve validasyon oranlarin yiiksek
olmasi Sekil 5.9da acikca

agin performansi icin oOnemli bir kriterdir.
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goriilmektedir ki, AR ve WShEn parametreleri ile birlikte kullanildiginda cok daha
yliksek bir performansta basarili bir YSA yapisi olusturabilmektedir. Dolayisiyla
bu calismada, deneklerden alinan EMG verilerinin AR ve WShEn parametreleri ile
kullanilarak olusturulan YSA’lar ile taniya yoOnelik siniflandirilma calismalari
yliksek dogruluk oranlarinda yapilabilmektedir. Bu calismalardan elde edilen 4
farkli cikis durumunu gosteren siniflandirmadaki dogruluk performans sonuglari

Tablo 5.3’de karmasiklik matris tablolarinda detaylandirilmistir.

Tablo 5.3 AR ve WShEn ozellikleriyle YSA’dan olusan karmasiklik matrisler

AR WShEn AR+WShEn
Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%) Hedef Siniflar(%)
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

0 31,2 O 0 0 0312 0 0 0 0 31,2 O 0 0

1 0 496 24 0 1 0 51,2 32 0

2 0 24 88 0 2 0 08 80 1,6

Cikis Siniflar1(%)
Cikis Siniflar1(%)
Cikis Siniflar1(%)

3 0 0 0 5,6 3 0 0 0 4

O/Cene gevsek; 1/Dis stkma; 2/Kas yorgunlugu; 3/Dis gicirdatma

Tablo 5.3’de gosterilen tabloya gore 0 nolu durum, ¢enenin acik durumudur. Bu
durum icin deneklerden toplanan 125 adet veri setimizin %23’ini
olusturmaktadir. Geriye kalan %77 oranindaki verilerin tamami bruksizm
durumlariyla ilgili verilerden olusmaktadir. Bu veriler, bu tabloda gosterilen 1, 2
ve 3 nolu durumlan ifade etmektedir. AR parametreleriyle yapilan
siniflandirmada %95,2 dogruluk oraniyla veriler siniflandirilabilmis, %4,8%lik
kismi1 yanlis siniflandirilabilmistir. WShEn parametreleriyle bu kez %94,4’liik bir
basariyla siniflandirilabilmektedir. Ancak her iki parametre (AR+WShEn)
kullanilarak yapilan siniflandirmalarda verilerin tamami %100 dogruluk ile

siniflandirilarak en yiiksek performans degeri elde edilmektedir.
5.2 MMG Sinyalleriyle Yapilan Analizlerin Sonu¢ ve Bulgular:

Bu calismada Bruksizmin etkin ve kolay bir sekilde tanilanmasinda, deneklerin sol
ve sag masseter kaslarindan alinan mikro titresim sinyalleri 5-100 Hz band geciren
4.cli derece butterworth filtresiyle filtrelenerek, ortalama 4500 Hz 6rnekleme
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frekansiyla sayisallastirilarak analizler icin veriler elde edilmistir. Olciim
degerlerinin alinmasinda 32bit Atmel SAM3X8E ARM Cortex-M3 islemci
kullanilarak 250000 bps veri iletim hizinda PC ortamina aktarilmistir. Ikinci
boliimde gosterilmis olan Sekil 2.10’daki grafiklerde goriildiigli gibi %10 MVC’de
alt cene masseter kasinin kasilmasi esnasinda kasta var olan mikro titresimlere ait
genlik degerlerin 10 kat arttig1 acik¢a goriilmektedir. Ayrica parafonksiyonel dis
gicirdatma hareketlerinde ise genliklerdeki degisim miktar1 fazladir. Bu sebeple
bu calismayla ilgili yapilan analizlerde, MEMS tabanli akselerometre MMG
sinyallere ait genlik degerlerine ve frekansa bagl 6zellikler tercih sebebi olmustur.
Dolayisiyla Tablo 3.2°de MEMS tabanli sinyaller i¢in 12 farkl 6zellik kullanilarak
analizler yapilmistir. Analizlerde 100 farkhi veriseti ile toplamda 1200 veri
kullanilmustir. Istatiksel analizler sonucu elde edilen regresyon katsayilari dikkate
alinarak MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD oézelliklerin (p<0,0001) regresyon
katsayilar1 diger ozelliklere kiyasla yiiksek oldugu goriilmektedir (Tablo 3.2).
Dolayisiyla bu 5 farkli 6zellikler Bruksizm tanilamasi icin siniflandirma

calismalarinda ayrica kullanilmistir (Tablo 5.4).

Tablo 5.4 Ozellik sayisina gore siniflandirma sonuclari

MNF
MDF
LogD
MAV MNF
RMS MNF l\l\ﬁgllz MDF
MFL MDF MFL RMS
WL MFL 7C MFL
ZC ZC DASD ZC
WAMP DASD
AAC
VAR
DASD
Karar Agaci (Fine) %87,00 %83,00 %87,00 %88,00
Karar agaci (Medium) %87,00 %383,00 %87,00 %388,00
Lineer Diskriminant %97,00 %90,00 %93,00 %96,00
Kuadratik Diskriminant -- %93,00 %97,00 %95,00
Naive Bayes (Gaussion) %75,00 %88,00 %88,00 %89,00
Naive Bayes (Kernel) %81,00 %90,00 %90,00 %91,00
Yapay Sinir Aglari %100,00 %97,00 %99,00 %99,00
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Tablo 5.4 Ozellik sayisima gore smmiflandirma sonuclari (devami)

MNF
MDF
LogD
MAV MNF
RMS MNF 1\1\231: MDF
MFL MDF MEFL RMS
WL MFL 7C MFL
ZC ZC DASD ZC
WAMP DASD
AAC
VAR
DASD
Destek Vektor Makine (Linear) %95,00 | %89,00 | %89,00 | %91,00
Destek Vektor Makine (Quadratic) %95,00 | %90,00 | %92,00 | %92,00
Destek Vektor Makine (Fine Gaussion) %384,00 | %88,00 | %87,00 | %80,00
Destek Vektor Makine (Medium Gaussion) | %92,00 | %96,00 | %97,00 | %97,00
En Yakin Komsuluk (Fine) %95,00 | %90,00 | %91,00 | %91,00
En Yakin Komsuluk (Weighted) %92,00 | %85,00 | %85,00 | %91,00

Tablo 5.4 incelendiginde korelasyon degerleri yiiksek olan bu 5 farkl 6zellikler ile

yapilan (1/Cene gevsek, 2/Dis sikma, 3/Dis gicirdatma) siniflandirmalardaki

dogruluk oranlari, QD ve SVM algoritmalariyla %97 oranlarina erismektedir (Sekil

Karar Agaci En Yakin Komsuluk Naive Bayes
1 2 1 12 1 3
5 5
w2 53 3 + 2 55 2 54 L] z
3 1 T 23 3 5 = 3 2
1 Fi ] 1 2 3 1 2 3
Tahmin Sinifi Tahmin Sanihi Tahmin Sinifi

Lineer Diskriminant

Kuadratik Diskriminant

Destek Vektdr Makine

Gergek Sinilt
[¥]
2
"
Gergek Sinif
~

Gergek Simf
¥

o]

1 2 3
Tahmin Sifi

1 2 3
Tahmin Simif

1

Fs
Tahmin Sinifi

1

Sekil 5.10 MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD kullanilmasiyla karmasiklik matrisleri
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Ayrica YSA yapilari kullanilarak bruksizm tanilanmasindaki (1/Cene gevsek, 2/Dis
stkma, 3/Dis gicirdatma) eylemlerin siniflandirilmasinda MNF, MDF, MFL, ZC ve
DASD ozelliklerin kullanilmasiyla %99 gibi cok yiiksek bir dogruluk oranlarina
ulasabilmektedir (Sekil 5.11). Ancak calismadaki 6zellik sayis1 12 secildiginde
siniflandirmadaki performans oranlari bakimindan LD algoritmasiyla %97, YSA

ile %99 etkinliktedir (Tablo 5.4).

Egitim Ornekleri Validasyon Ornekleri
1 8 0 0 100% | 4 0 0 100%
11.4% 0.0% 0.0% 0.0% 26.7% 0.0% 0.0% 0.0%
<5 0 39 0 100% <9 0 9 1] 100%
c 0.0% 55.7% 0.0% 0.0% c 0.0% 60.0% 0.0% 0.0%
- >
- -
(e} 3 0 1 22 95.7% G 3 0 0 2 100%
0.0% 1.4% 31.4% 4.3% 0.0% 0.0% 13.3% 0.0%
100% 97.5% 100% 98.6% 100% 100% 100% 100%
0.0% 2.5% 0.0% 1.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
N " ” ~ v ~
Hedef Sinif Hedef Sinif
Test Ornekleri Tum Ornekler
1 1 0 0 100% 1 13 0 0 100%
6.7% 0.0% 0.0% 0.0% 13.0% 0.0% 0.0% 0.0%
=2 0 8 0 100% &2 0 56 0 100%
c 0.0% 53.3% 0.0% 0.0% c 0.0% 56.0% 0.0% 0.0%
» n
o o
-
S, o0 0 6 100% Sy 0 1 30 | 96.8%
0.0% 0.0% 40.0% 0.0% i 0.0% 1.0% 30.0% 3.2%
100% 100% 100% 100% 100% 98.2% 100% 99.0%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.8% 0.0% 1.0%
S ~ " ~

o ~ v s
Hedef Sinif Hedef Sinif

Sekil 5.11 MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD ozelliklerin kullanilmasiyla YSA’dan
elde edilen dogruluk oranlarini gosteren karmasiklik matrisleri

Sekil 5.11°de goriildigii gibi YSA kullanilmasiyla MEMS tabanli akselerometreden
elde edilen MMG sinyallerine ait en etkili 5 farkli genlik ve frekans 6zellikleri
(MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD) ile; 1, cene kasinin gevsek olusu; 2, cene kasinin

dis stkma durumunda olusu ve 3, dis gicirdatma parafonksiyonel hareketlerine ait
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durumlar, bruksizm tanilamasi icin %99 dogrulukla etkin bir bicimde

siniflandirilabilmektedir. Sadece 1 adet veri (cene sikma), yanlis

siniflandirilmistir. Bu bir adet verinin yanlis siniflanmasi, ayrica Sekil 5.12’de
gosterilen YSA’dan elde edilen ROC analiz sonuclaridaki yesil renkteki grafik

cizgisinde de acikc¢a gosterilmektedir.

Egitim ROC Validasyon ROC
1 1
Simif 1 Simif 1
Sif 2 Simif 2
= 08 Siif 3 co8 Simif 3
1] —
E &
é 0.6 g 0.6
f= E=
—— i~
S &
ﬂ:; 0.4 S 0.4
Qg2 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 o6 0.8
Yanhs Pozitif Oranlan Yanhs Pozitif Oranlan
Test ROC Tiimii ROC
1 1
Siif 1 Siif 1
Sirif 2 Siif 2
E0.8 Simif 3 S08 Simif 3
F 5
Qs HO; 0.6
= =
-E ~
(=] [=]
04 r"é 04
b atn
8 a
0.2 0.
0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis Pozitif Oranlan Yanlis Pozitif QOranlan

Sekil 5.12 MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD ozelliklerin kullanilmasiyla YSA’dan
elde edilen dogruluk oranlarini gosteren ROC egrileri

Kullanilan bu YSA yapist icin deneklerden toplanan 100 farkli data verileri
sirastyla egitim icin %70, validasyon icin %15 ve test icin %15 olarak secilerek,
ayrica ara katman noron sayist 10 adet olarak analizler yapilmis, Sekil 5.11 ve
Sekil 5.12’de goriildiigii gibi sadece 5 farkli genlik ve frekans oOzellikleri (MNF,
MDF, MFL, ZC ve DASD) ile %99 gibi cok ytiiksek bir etkinlikte bruksizm tanilamasi
icin sininflandirma performanslar: elde edilebilmistir. Ayrica ayni YSA yapisinin
12 6zelligin tamaminin kullanilmasiyla da Tablo 5.4’te goriildiigii gibi aym c¢ikis

durumlar1 %100 oraninda dogruluk performansi ile simiflandirilabilmektedir.
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5.3 EKF Filtre Modeliyle Adaptif Yontemin Performans Sonuclan

Bu calismada deneklerden gercek zamanli olarak alinan alt ¢ene aktiviteleriyle
ilgili olarak dis sikma hareketleri ve gevseme hareketleriyle birlikte
parafonksiyonel c¢igneme hareketlerinden EMG sinyalleri icin anlamli frekans
aralig1 10-500 Hz [75], MEMS sinyalleri icin ise 5-100 Hz [67] araliklar1 dikkate
alinarak harici bandpass analog butterworth 2.ci ve 4.cii dereceden filtre yapilari
kullanilarak referans sinyaller olusturulmus ve bu sinyallere karsilik calismamizda
tasarlanan adaptif EKF modelinin filtreleme performansi incelenmistir. Sekil 5.13
ve 5.14te sirasiyla EMG ve MEMS tabanli sinyaller icin Onerilen adaptif EKF
modelimiz ile filtrelenmis sinyallerin zamana bagli olarak elde edilen genlik

degisimlerine ait grafiksel sonuclar gosterilmektedir.
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Sekil 5.13 EMG sinyalin zaman domenindeki gelistirilen EKF modeliyle
karsilastirmali filtrelenmis grafikler

Sekil 5.13’teki grafiklerde 6rnek bir denege ait alt ¢cene masseter kasindan orjinal
ham olarak alinan giiriiltiilii EMG sinyali icin, karsilastirmalarda kullanilmasi icin
analog 2.ci derece Butterworth filtre kullanilarak 5-500Hz araliginda referans

sinyal olarak filtrelenmis grafigi ve de aym sinyalin ayrica bu calismada EKF
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modeline dayali gelistirilen adaptif filtresi 5-500 Hz araliginda filtrelenmis
grafiginin zaman domenindeki genlik degisimleri gosterilmektedir. Bu
grafiklerdeki sinyal ornekleri kasin gevseme ve kasilma durumu ile birlikte
toplamda 2 s genisliginde olmaktadir. 1.ci saniye araligina kadar alt cenenin
gevseme durumudur. 1 ile 2.ci saniye araliginda ise alt cenenin kasilarak dis

stkmasiyla elde edilen sinyallerin grafikleridir.

MMG Sinyali
0.4 T T T T | | ' :
J' [ Ham Sinyal (GOrditalo) |
1
S 002 fl —
>
| A A
£ NlM 'V\V’h'lf\ | l\m .b i f\
£ oo |, A \i\rJM" Mvn AW v b\{' 5,‘.?
@ U V\ﬂ v | | "h “J
i) ‘ u -
004 | | | | | | | | |
0 02 04 0.6 08 1 1.2 1.4 16 18 2
Zaman(sn)
) MMG Sinyali
b2 T T T T T T T — ,
— - ‘ fl y ‘ Analog Filtrelenmis [Referans) ‘
> A . f ;
E 0 i Mo WA "-Jl I“IL T SN Mo AN Y \"H‘""'k MAM o "t'i A /\'“’A'*
: W I‘ | ‘|l‘,‘“|‘ |I|~' Rl y W/ M ‘ [ "y Wal, Wy \| \ I‘J‘ . w'|| '\‘ \‘. | ‘.,"1'\..". \J \”J
= |y | || % \ \r W n v
g (- Fof |
Gz . ! -
ll
004 | | | | | | | | |
0 02 04 0.6 08 1 1.2 1.4 16 18 2
Zaman(sn)
MMG Sinyali
0.04 ‘ ‘ T T
, |_EKF”EEﬁ|trE|E mig Sinyz!
=002 | 1]
E e A\ \’II ‘II\ ﬁl \I‘l I"‘I i h A "-‘I\
v L .’I‘ l | II "-\’ﬂ" S A P M H‘I‘ | T \ \ "’\ 1, ,ff\\ \ i FAY an Il ‘q" [IRT LT — A !I 1! s
OV i Vi VSV WA N
U ‘ | | l | iy I v
002l |\ I | (A -
I
opgl—t \ \ ! \ \ | | | |
0 02 04 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 18 2
Zaman(sn)

Sekil 5.14 MMG sinyalin zaman domenindeki gelistirilen EKF modeliyle
karsilagtirmali filtrelenmis grafikler

Sekil 5.14’teki grafiklerde ise o6rnek bir denege ait rastgele dis gicirdatma
parafonksiyonel  hareketlerine  bagli  olarak alt cene kaslarindan
(masseter+temporal) alinmis bir MEMS akselerometre tabanli MMG sinyalleri
icin, bu calismada hem giiriltiili olarak elde edilerek bu sekilde gosterilmi, hem
de bu sinyallerin onerilen adaptif EKF modeliyle 5-100 Hz band araligindaki
filtrelenmesiyle elde edilen zaman domenindeki genlik grafikleri gosterilmistir.
Her iki grafikte de sadece gecirme bandindaki frekanslara ait genlik degerleri
filtrelendigi icin diger araliklardaki sinyalleri gecirmediginden dolay1 sinyal
genliklerindeki degisim miktarinin azaldigi, diger bir deyisle daha piiriizsiiz
oldugu bu grafiklerden acikca goriilmektedir.
99



Sekil 5.14'te MEMS akselerometre sinyalleri, parafonksiyonel dis gicirdatma
hareketlerine bagli olarak alt cene kaslarinin ritmik olarak kasilmasi ve
gevsemesiyle olusan sinyallerdir. Ayni sekil incelendiginde, kasilma aninda ritmik
genlik patlamalar1 goriilmektedir. Ayrica bu durum uyku bruksizm rahatsizliklarin
tanist icin de 6nemli bir durum olmaktadir [15]. Ancak sekilde goriildiigi gibi
filtrelenmemis orjinal grafikte bu durum ¢ok belirgin degildir. Sinyalin 5-100 Hz
araliklarinda oOnerilen yontemdeki EKFnin tahmin ederek yapmis oldugu
filtrelemelerde kasilma aninda akselerometre MEMS sensoriin algiladig: titresim
genlik patlamalar1 belirgin olmakla beraber, gevseme aninda ise titresim genlik
degerleri giiriiltiiler yok edildigi icin minimum degerlerde olup sifira ¢ok yakin
degerlerdedir. Dolayisiyla ham olarak goriilen sinyal anlamli hale doniismiistiir.
Filtrelenen bu sinyaller i¢in hizli Fourier doniisiimlerin (FFT) yapilmasiyla elde

edilen frekans spektrumlar Sekil 5.15 ve Sekil 5.16’da ayrica gosterilmektedir.
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Sekil 5.15 Filtrelenmis ve filtrelenmemis EMG sinyalin frekans spektrumlari
Sekil 5.15te goriildiigti gibi frekans spektrumlar1 incelendiginde EMG
sinyallerinin anlamli frekanslar 500 Hz kadar olabilmektedir [75]. Bu ¢alismadaki
Onerilen model EKF sistemi referans analog filtreden gecirilmis referans sinyal ile

karsilastirildiginda anlamli frekanslarn filtreledigi goriilmektedir.
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107 MMG Sinyali Frekans Spektrumu
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Sekil 5.16 Filtrelenmis ve filtrelenmemis MMG sinyalin frekans spektrumlari

Sekil 5.166da MEMS akseloremetre sinyallerine ait filtrelenmis ve de
filtrelenmemis ham bir sinyalin spektrumu gosterilmistir. Bu sinyallerin
literatiirdeki anlamh frekans araligit 5 Hz’den 100 Hz’e kadar olmaktadir [67].
Ancak 100 Hzten sonra yiiksek frekansh bilesenlere rastlaniimamakla birlikte,
viicut hareket kaynakli 5 Hz’e kadar olusan giiriiltiilere karsit MEMS akselerometre
sistemleri oldukca duyarlidir. Bu sebeple bu calismadaki onerilen yaklasim ile
kaslardaki mikrotitresimler miimkiin oldugunca kendiliginden algilanmaktadir.
Bununla birlikte hareket kaynakli giiriiltileri (5 Hz’e kadar) filtreledigi
goriilmistiir. Bu durum, analog filtrelenmis referans sinyal ile filtrelenmemis ham

sinyallerin spektrumlar karsilastirildiklarinda acikca goriilmektedir.

Bu calismadaki filtrelenen tiim sinyaller icin EKF sistemi kullanilarak yapilan
filtrelemelerde filtrenin gliriltii parametreleri Wy ve Vi degerleri kendiliginden
ayarlanabilmektedir. Bu sebeple filtrenin performansini degerlendirme de ayrica
matlab yazilimi kullanilarak deneklerden elde edilen sinyaller, DT, SVM, NB, LD

ve KNN olmak {izere 5 farkli makine Ogrenme algoritmalar1 ile filtrelenen
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sinyallere karsilik sistemin kendiliginden elde ettigi giiriiltii parametreleri bu
yaklasimin performansini degerlendirmede kullanilmistir. Bu baglamda giris
parametreleri, deneklerden alinan sinyaller (EMG + MEMS) toplamda 60 farkl
filtrelenmis sinyalleri temsil eden genlik ve frekans o6znitelikleri olmaktadir. Bu
oznitelikler istatiksel olarak regresyon analizleriyle 13 6zellik arasindan belirlenen
en yiiksek korelasyona sahip olan MNF, ZC, WL, SSC, AAC ve DASD ozellikler
olarak belirlenmektedir (Tablo 4.4). Cikis parametreleri ise 6l¢iim gtirtltiisi (Vi)
degerlerini temsil etmektedir. Bu calismadaki 20 farkli denekten alinan 60 farkl
sinyalin filtrelenmesinde sistemin kendiliginden adaptif olarak hesapladig: 6 farkl
Vi degeri kullanilmistir. Bu cikis V, degerler 0.008, 0.01, 0.02, 0.1 ve 2 olmaktadir.
Galismada islem giiriiltiisi (W,) degeri ise, EMG sinyalleri icin 0.001, MEMS
sinyalleri icin 0.0001 olarak sistem tarafindan belirlenerek bu degerler analiz
siiresince sabit olarak tutulmustur. Bu nedenle siniflandirma performansinda Vi
degerleri esas alinarak, farkli degerler alabildiginden dolay1 c¢ikis parametresi
olarak belirlenmistir. Siniflandirmada performansi icin kullanilan makine
O0grenme algoritmalar1 icin egitim icin farkli ¢capraz validasyon (k-fold) degerleri
kullanilmistir. Tablo 5.5’te siniflandirmadan elde edilen dogruluk oranlar farkl
k-fold degerlerine gore gosterilmektedir. Bu degerler Matlab yazilimi kullanilarak
elde edilen karmasiklik matrislerinden elde edilmistir. En yiiksek performans, k-
fold:10 degerinde LD algoritmasiyla %100 dogruluk oranlarinda saglanmustir.
Dolayisiyla 6nerilen sistemin biitiin deneklerin sinyallerine gore hesapladigi 6l¢iim

glirtiltiisii parametreleri tutarli olmaktadar.

Tablo 5.5 Farkli (k-fold) degerleriyle elde edilen dogruluk oranlari

Kullanilan Algoritmalar | Kfold:2 | Kfold:3 | Kfold:4 | Kfold:5 | Kfold:10
Karar Agaci (Fine) %85,20 | %86,90 | %88,50 | %88,50 %382,00
Karar Agact (Medium) | %85,20 | %86,90 | %88,50 | %88,50 %382,00
Karar Agaci (Coarse) | %85,20 | %86,90 | %88,50 | %88,50 %382,00

102




Tablo 5.5 Farkli (k-fold) degerleriyle elde edilen dogruluk oranlari (devamai)

Kullanilan Algoritmalar Kfold:2 | Kfold:3 | Kfold:4 | Kfold:5 | Kfold:10

Lineer Diskriminant %96,70 | %98,40 | %98,40 | %98,40 | %100,00

Naive Bayes (Gaussian) %88,50 | %88,50 | %88,50 | %88,50 | %86,90

Naive Bayes (Kernel) %86,90 | %88,50 | %90,20 | %95,10 | %95,10

Destek Vektor Makine (Linear) | %96,70 | %91,80 | %96,70 | %95,10 | %93,40

Destek Vektor Makine (Quad.) | %96,70 | %95,10 | %93,40 | %96,70 | %93,40

En Yakin Komsuluk (Fine) %90,20 | %91,80 | %93,40 | %93,40 | %93,40

En Yakin Komsuluk (Medium) | %68,90 | %86,90 | %85,20 | %90,20 | %83,60

En Yakin Komsuluk (Weighted) | %90,20 | %90,20 | %93,40 | %95,10 | %90,20

Capraz validasyon (k-fold:10) degeri icin 5 farkli makine Ogrenme
algoritmasindan elde edilen karmasiklik matrislerin sonuclari ayrica Sekil 5.17°de
gosterilmistir. Bu sekildeki karmasiklik matrisleri incelendiginde deneklere ait
olan 60 farkl sinyali temsil eden MNF, ZC, WL, SSC, AAC ve DASD 6zelliklerin
tamami LD algoritmasiyla %100 dogruluk oraniyla simiflandirilabilmektedir.
Dolayisiyla EKF kullanilarak gelistirilen adaptif filtreleme sistemi, her bir sinyale
karsilik gelen bu ozellikler i¢cin en uygun parametreleri hesaplayabilmektedir.
Diger bir deyisle herbir sinyale karsilik gelen giirtltii parametreleri, sistem
performansi acisindan siniflandirmadaki dogruluk oranlarini inceledigimizde

tutarh oldugu anlasilmaktadir (Sekil 5.17).
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Sekil 5.17 Gelistirilen adaptif EKF sisteminin V) degerlerinin makine 6grenme
algoritmalarla siniflandirmadaki performanslar icin karmasiklik matrisleri
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Ayrica Sekil 5.18 ve Sekil 5.19°’da, deneklerin alt cene kaslarina yerlestirilen EMG
ve MEMS sensorlerden alinan 60 adet sinyal ile ilgili olarak, gelistirilen bu
yontemin performansini belirlemeye yonelik, filtreleme 6ncesinde ve sonrasindaki
bu sinyallerden elde edilen MNF, ZC, WL, SSC, AAC ve DASD oznitelliklerin

dagilim ve standart hatalarini gosteren, dagilim grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 5.18 Filtrelenmis ve filtrelenmemis EMG sinyallerden elde edilen
ozelliklerin dagilimlar

Sekil 5.18 ve Sekil 5.19’da gortildigii gibi hem EMG hem de MEMS tabanl
sinyaller icin gelistirilen bu filtre modeli kullanilarak elde edilen MNF, ZC, WL,
SSC, AAC ve DASD o0znitelik degerleri, filtrelenmemis giiriltiilii ham sinyalden
elde edilen O6znitelik degerlerine kiyasla daha diizglin bir dagilimi ifade
etmektedir. Ayrica ayni dagilim grafikleri incelendiginde standart hatalardaki

sapmalar filtrelenmeden elde edilen degerlere kiyasla daha diisiik oldugu bu
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grafikler incelendiginde goriilmektedir. Dolayisiyla bu filtreleme modelini
kullanarak elde edilen filtrelenmis sinyallerden zaman ve frekans o6znitelik
degerlerinin daha anlamli hale geldigi aciktir. Bu sayede bruksizm davranislarini
etkin bir sekilde ortaya koymanin yani sira ayrica insan viicudu kaslarindan alinan
sinyallerin etkin bir sekilde kullaniminda, titresim ve kasilma miktarlarinin
algilanmasi, dis iskelet sistemleri, rehabilitasyon robotlar1 ve de insan robot
etkilesimine bagli kontrol sistemlerinde bu gelistirilen adaptif modelin de

kullanabilecegini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.19 Filtrelenmis ve filtrelenmemis MEMS tabanli MMG sinyallerden elde
edilen 6zelliklerin dagilimlari
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6

SONUG VE ONERILER

Literatiirde  bruksizm rahatsizliginin  tanilanmasinda EMG  Olgiimleri
kullanilmaktadir. Ancak tek basina EMG ol¢limleri yeterli olamamakla birlikte,
alternatif olarak EMG olciimleriyle ile birlikte EKG, EEG ve de polisomnografiye
dayali hastalarin ses ve video kayitlar1 da ayrica kullanilmaktadir. Ancak tiim bu
siirecler uygulamada pratik olmamakla birlikte, uygulanisi zaman alic1 ve maliyetli
olabilmektedir. Dolayisiyla bu tez calismasinda, bireylerin alt cene masseter ve
temporal kaslardan sadece tek bir sensor modeli olarak EMG veya MEMS tabanli
sensorlerden elde edilen sinyallerin bruksizm rahatsizliginin etkin bir sekilde
tanilanmasi icin literatiiden farkli olarak kas yorgunluklari da ayrica dikkate
alinarak farkli yontemler gelistirilerek, farkli makine 6grenme ve siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak birbirlerine gore etkinlikleri incelenmistir. Ayrica bu iki
tip sensor modeline bagh olarak hem elektromiyografi hem de akselerometre
tabanl olarak kaslardan elde edilen bu sinyallerin etkin bir sekilde filtrelenmesiyle
anlamli sinyallerin elde edilmesinde genisletilmis Kalman filtre modeline dayali
yeni bir adaptif yontem gelistirilerek bu sayede diisiik maliyetli, klinik bir ortama
gereksinimi olmadan ev ortaminda veri kaydina da olanak saglayan, kii¢iik

boyutlu, tasinabilir bir veri kayit cihazi tasarlanmastir.

Sadece EMG sinyalleri ile yapilan bruksizm tanisinda aktiviteler gercek zamanl
olarak kayit altina alinarak zamana bagli genlik ve frekans bilgilerini iceren
toplamda 13 farkli 6zellikler elde edilmistir. Bu 6zelliklerin tamami Tablo 3.1'de
gosterilmistir. En etkin 6zelliklerle ¢alismak sistemin verimini, dogrulugunu ve
algilama hizini1 arttirmaktadir. Dolayisiyla bu 6zellikler icerisinden en yiiksek
korelasyona sahip olan en etkili 5 farkli 6zellik (ZC, WAMP, RMS, DASD ve AAC)
istatiksel olarak regresyon analizleriyle ve de YSA ile belirlenerek, tim bu
ozellikler ile birlikte bruksizm tanilama analizlerinde kullanilmistir. Yapilan bu
calismada deneklerden elde edilen EMG sinyallerin zaman ve frekans 6zellikleri

giris Ozellikleri olarak YSA yapilarn ile analiz edildiginde, diger makine 6grenme
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ve siniflandirma algoritmalarina kiyasla yiiksek bir performans elde ederek
bruksizm tanilama da ortaya cikan alt cenenin dis sitkma, parafonksiyonel ritmik
dis gicirdatma ve de kas yorgunluk/agri durumlarini Tablo 5.1’deki karmasiklik
matrislerinde gorildiigii gibi 6zelliklerin tamami ve de en etkili 5 farkli 6zellik
icin %98,8 dogruluk oraniyla tanilamada ytiiksek bir performans elde etmektedir.
Diger makine 6grenme algoritmalar1 bakimindan ele aldigimizda ise, ozellikle de

KNN ve SVM algoritmalariyla ise bu oran %98,1 olabilmektedir.

Bruksizm tanisinda alt cene kaslarindaki kas yorgunlugun da dikkate alinmasi
bruksizm aktiviteleri bakimindan 6nemli bir kriterdir ve uyku kalitesini dogrudan
etkilemektedir. Kas yorgunlugunun ortaya cikmasi ile frekans spektrumlarina ait
medyan frekans (MDF) ve ortalama frekans (MNF) ozelliklerinde Sekil 5.2 ve
Sekil 5.3’teki grafiklerden de goriildiigii gibi azaldig1 gozlenmistir. Bu nedenle,
deneklerin bruksizm aktiviteleri sirasinda alt ¢ene kaslarindan alinan gercek
zamanli sinyallerin zamana baglhh olarak genlik ve frekans o6zelliklerini
inceledigimizde, kas yorgunlugunun bu calismada ayrica goz oniine alinmasi
ozellikle de elektronik tabanli uyarici biofeedback sistemlerin kas yorgunlugu
ortaya c¢iktiginda algilama yapmasiyla da bruksizmin terapisinde kullanimi

onemlidir.

Sadece EMG olciimlerine dayali olarak bu tez calismasinda elde edilen sinyallerin
zamana baglh genlik ve frekans giris 6zelliklerinin yani sira ayrica alinan bu
sinyallerin bruksizm tanilamasinda daha etkin olarak degerlendirilmesi ic¢in
sinyallerin 12ci diizende AR katsayilariyla birlikte ayni sinyallerden Wavelet
doniisiimleri yapilarak elde edilen Shannon entopi degerleri (WShEn) elde
edilerek, YSA ile birlikte bu calismada kullanilarak, deneklerin alt cene
aktivitelerindeki dis sitkma, dis gicirdatma ve kas yorgunluklar1 durumlari1 Tablo
5.3'te gortldigi gibi %100 dogruluk ile simiflandirilarak, bruksizm

tanilanmasindaki en etkin performans degerlerine ulasilmistir.

Bu tez calismasinda Bruksizm tanilanmasinda EMG sinyallerinin disinda MEMS
tabanli akselerometre kullanilarak alt ¢ene kaslarinin kasilmastyla cilt yilizeyinde

olusan mikrotitresim sinyalleri (MMG) elde edilerek bruksizm tanilamadaki
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etkinligi ayrica incelenmistir. Bu inceleme sonucunda ivme 6lger tabanli MEMS
akselerometre sistemler istemsiz viicut hareketlerine karsi duyarli olsa da
akselerometre tabanli MEMS kullanilmasiyla deri yilizeyinde cevresel kaslardan
olusan elektromiyogram sinyallerden etkilenmemesi, sadece temas ettigi kasin
bulundugu deri yiizeyindeki mekanik titresimlerin algilanmasiyla harici bir
ylikseltec tinitesine gerek duyulmamasi, bu sayede sinyal giiriiltii oran1 (SNR)
kaynakli giiriiltiilerin olusmamasindan dolay1 bu sistemin kullanilmasiyla harici
donanimsal yiikseltec ve analog filtreleme {initelerine gereksinimi ortadan
kaldirmaktadir. Ayrica boyutsal bakimdan kullanish bir yapi1 olmaktadir.
Dolayisiyla, EMG o6lciimleri yerine alternatif olarak tercih edilen MEMS tabanli bu
sistemde, bu sinyallerin regresyon analizleriyle en etkili 5 farkli zamana bagh
genlik ve frekans ozellikleri (MNF, MDF, MFL, ZC ve DASD) giris ozellikleri elde
edilerek YSA ile yapilan siniflandirma calismalarinda Sekil 5.11’deki karmasiklik
matrislerinde de goriildiigi gibi %99 yiiksek dogruluklu bir Bruksizm tanilamasi
yapilabilmistir. Ayrica literature katki acisindan MEMS tabanli gelistirilen sistemin
performansi icin diger 6 farkli (KNN, DT, SVM, NB, LD ve QD) makine 6grenme
algoritmalartyla da siniflandirma performanslar1 (Sekil 5.10’da goriildiigii analiz
edilmistir. Bu calismadaki EMG’ye alternatif olarak onerilen MEMS tabanli
sistemin kullanilmasiyla boyutsal olarak dikkate aldigimizda giyilebilir veya
tasinabilir sistemler icin pratik bir yontem olmakla birlikte, gelecek calismalar icin
tedaviye yonelik giyilebilir elektro uyarici sistemlerin etkin olarak kullanilabilmesi

icin uygun bir yaklasim olmaktadir.

Bu tez calismasinda buraya kadar bahsedilen sonuclar tamamiyle EMG ve MEMS
tabanli deneklerden elde edilen sinyallerin bruksizm rahatsizliginin etkin olarak
tanilanmasina yoOnelik calismalardir. Ancak s6z konusu bu sinyaller insan
viicudundan elde edilen lineer olmayan biyolojik sinyaller olmasi sebebiyle,
sinyallerin kolay ve etkin bir bicimde elde edilmesi 6nem arz etmektedir. Ozellikle
bruksizm teshisindeki alt cene aktivitelerin elde edilmesinde kisilerin istemsiz
viicut hareketleriyle olusan giiriiltiiler, farkli kas gruplarindan olusan giiriiltiiler,
kisilerin yas ve cinsiyetine bagli olarak sensoriin temas ettigi cilt ylizeyleri kaynakl

olusan giiriiltiler dikkate alindiginda ev ortaminda da sinyallerin rahatlikla elde
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edilmesinde tiim bu olumsuz etkenler diistiniilerek dijital ortamda EKF’ye dayali
adaptif bir filtre modeli gelistirilmistir. Dolayisiyla 6nerilen yontemin literatiirde
yapilan calismalardan farki, hem Bruksizm alaninda 6ncesinde uygulanmamasi,
hem de adaptif bir yapiya sahip bir filtre olusudur. Adaptif yapinin elde
edilmesindeki yenilik ise EKF’de belirtilen W, ve/veya V\ parametreleriyle birlikte
minimum MSE degeri elde edilinceye kadar sistemin kendi icinde dongtide kalarak
iteratif bir sekilde yapmis oldugu sistemin kalibrasyonudur. Bu sayede sistem
giiriiltii parametrelerini kendiliginden iteratif bir yaklasimla ayarlamasiyla adaptif
bir yapiya kavusmaktadir. Diger bir deyisle sistem farkli deneklerde veya farkli
kosullar altindaki kas gruplan icin kendiliginden adapte olabilmektedir.
Dolayisiyla iskelet kaslarindan elde edilebilecek biyolojik isaretlerde farkli sensor
sistemleri icin de bu modelin kullanilmasi onerilmektedir. Bu calismada, hem
EMG hem de MEMS sensor sistemi kullanilarak basin ve ¢enenin siirekli hareketli
olusu ve de alt cenenin parafonksiyonel hareket kabiliyetinden dolay1r masseter
kasindan elde edilen sinyaller, ritmik dis gicirdatma hareketleri ile birlikte ¢ene
dis sitkma hareketleriyle elde edilen giiriiltiilii sinyaller, harici bir donanimsal
kaynakl filtreden gecirilmesiyle referans sinyaller olarak elde edilmistir. Ayrica
ayn1 sinyaller onerilen bu yaklasim ile de filtrelenerek, tiim bu sinyallerden elde
edilen 6zellikler ile bes farkli makine 6grenme algoritmas: (LD, DT, SVM, NB ve
KNN) kullanilarak filtre performanslari bakimindan karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Performans sonuclari bakimindan hem EMG, hem de MEMS tabanl
sinyaller icin Sekil 5.18 ve Sekil 5.19’ daki grafiklerden de goriildiigii gibi bu
Onerilen yeni yaklasimin kullanilmasiyla, tiim bu sinyallere ait genlik ve frekans
ozelliklerinin standart hatalar1 daha diisiik diizeylerde oldugu goriilmiistiir. Ayrica
filtreleme sisteminin EMG ve MEMS tabanli sinyaller icin elde ettigi giiriiltii
parametreleri LD algoritmasiyla %100 etkinlikte siniflandirilabildigi Sekil 5.17’de

acikca goriilmiistiir.

Onerilen bu adaptif filtreleme yontemi bruksizm rahatsizigmin teshisinde
kullanilabilir olmasinin yani sira ayrica alt ve iist ekstremite iskelet kaslarindan
elde edilebilecek EMG yada MMG sinyallerin filtrelenmesi icin de uygundur.

Dolayisiyla bu filteleme sistemi rehabilitasyon amaciyla dis iskelet sistemlerinde,
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parkinsona bagl titresimlerin etkin olarak algilanmasinda, kaslarda olusan
yorgunluk/agr1 analizlerinin teshisinde ve de insan robot etkilesimine dayali
robotik eklem agis1 kontrol sistemlerinde ayrica uygulanabilir bir yap1 olmakla
beraber; donanimsal olarak analog band geciren, alcak geciren veya yiiksek
geciren filtrelemeler icin harici donanimsal kaynaklara ihtiya¢c duyulmamasiyla da

diisiik maliyetli ve de kapladigi boyut bakimindan da az yer kaplayabilmektedir.
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