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OZET

Anahtar kelimeler: Elektromiyogram, Miyopati; Noropati, Veri Madenciligi

Calismanin amaci elektromiyogram isaretleri ig¢in veri madenciligi teknikleri
kullanilarak otomatik olarak veri analizinin ve miyopati ve noropati hastaliklarinin
teshisinin yapilabilecegi bir metodu kapsamaktadir.

Verilerin analizinde Yeni Zelanda Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen ve
Java tabanli bir makina 6grenmesi paketi olan WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) veri madenciligi platformu kullanilmistir.

Yapilan ¢alismada hastalik teshisinde % 95 oraninda dogruluk elde edilmistir.



STUDYING ON SIGNALS OF EMG AND DATA MINING
APPLICATION

SUMMARY

Key Words: Electromyography, Myopathy, Neuropathy, Data mining

In the current work we propose a methodology for the automated creation of
data analyzing with using data mining techniques and applied in Myopathy and
Neuropathy beat classification.

A Java based machine learning pocket WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) data mining platform which is developed by University of

Waikato in New Zealand, used for data analyzing

In the current work we obtained high truth (% 95) for disease identification.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Biyolojik isaretlerin kompleks ve karmasik bir bicimde olmasi ve matematiksel bir
formiilasyonunun kolayca elde edilememesi, bu igaretlerin bilgisayarda modellenerek
islenebilmesini ve anlamlandirilmasin1 olduk¢a giiglestirmektedir. Ancak son
yillarda, matematiksel bir formiilasyona gerek duyulmaksizin isaretlerin islenmesine
yonelik gelistirilen algoritmalar ve programlar biyolojik isaretler iizerindeki

caligmalarin da giderek hizla artmasina neden olmustur [1 - 3].

EMG(Elektromiyogram) bir tibbi dl¢tim sistemidir ve diger tibbi ol¢lim sistemleri
gibi (EKG, EEG, EOG, MR, Ultrasound, Rontgen v.b.) hekimlerin islerini
kolaylagtirabilmek amaci ile kullanilan bir biyolojik isarettir. Genel anlamda
hekimlerin teshis koymasinda onlara yardimci olmaktadir. Buradan da anlasilacagi
gibi, baz1 hastaliklarin teshisinde, EMG o6l¢iimleri gerekmektedir. Bu hastaliklarin

basinda ndropati ve miyopati gelmektedir [1].

Rutin klinik teshislerde dahi EMG isaretlerinin analizine duyulan ihtiya¢ ise
otomasyon ve bilgisayar tekniklerinin kullanimini zorunlu kilmistir. Bu nedenle
objektif bir degerlendirme yapabilmek i¢in EMG isaretlerinin farkli yontemlerle
analiz edilmesi yoluna gidilmistir. Son yillarda gelistirilen bu yontemlerin bazilari
isaretlerin istatistiksel analizinin yapilmasinda, digerleri ise 6zel dalga sekillerinin
belirlenip, ayristirilip incelenmesinde kullanilmaktadir. Bu yontemlere 6rnek olarak;
frekans analizi, Oziliski ve ¢apraz iliski analizi, auto-regressive (AR) modelleme

yontemi ve dalga sekillerinin ayristirilmasi ve siiflandirilmasi sayilabilir [2, 4, 5].

Spektral analiz yontemleri; klasik (parametrik olmayan), modern (parametrik) ve alt
uzay yontemleri olmak iizere {i¢ gruba ayrilmaktadir [2, 5]. Ozellikle son bes yilda

yapilmis caligmalar incelendiginde kullanilan analiz yontemlerine ek olarak



ozellikle yapay sinir aglar1 ve dalgacik (wavelet) doniisiimii kullanilan ¢alismalar

goze ¢arpmaktadir.

Yapilan uygulamada Tiirkiye'de ve diinyada veri madenciligi alaninda ¢aligmalarin
cok yeni ve ¢ok az olusu, tibbi veriler iizerindeki veri madenciligi ¢aligmalarinin yok
denecek kadar az olmasi bunun yani sira veri madenciligi siireglerinin tibbi veriler
iizerinde yiiksek dogruluk orani iceren sonuglar elde etmesi, etkin parametrelerin
analiz sonucunda goriilmesi, birgok parametrenin ayni anda analiz siirecine dahil
edilebilmesi ve analiz siirecinin kisa olmasi gibi birgok 6zelligi ile gdze carpan veri

madenciligi teknikleri kullanilmigtir.

Veri Madenciligi:

Bilgi caginda lizerimize her taraftan milyonlarca veri ve bilgi yagmaktadir. Karmasik
formatlardaki bu veri yiginlar i¢inden degerli bilgi parcalari ile anlamli kirintilar:
ayiklamak ve kullanilir hale getirmek ancak ‘veri madenciligi’ denen bir usulle
miimkiin goziikkmektedir. Bu ayn1 zamanda, sinyal, veri, bilgi ve bilgelik seklinde
birbirini tamamlayici bir degerler silsilesi olarak diislinebilecegimiz siirecin dogru ve
saglikli yonetilmesi agisindan da hayatl bir 6nem arz etmektedir. Acarsak, veri
toplanmasi veya lretilmesi, sinyali dogru algilamaya; bilgi iiretimi, verileri dogru
tasnif, analiz, formatlama ve yapilandirmaya; bilgelik ise, bilgilerin ¢ok boyutlu
miinasebetlerinin ortaya konmasina ve degerlendirilmesine baglidir. Bundan dolayi,
giinlimiizde gergek bilgiye ulagsmak kadar, ulasilan bilginin saglikli yorumlanmasi ve
bilginin derinliklerinde veya perde arkasinda ihtiva ettigi kaliplarin farkina varilmasi,
yani bilgi yiginina saklanmis altin bilginin c¢ikartilmasi da olduk¢a &nem arz
etmektedir Bu yapilmadigi takdirde, insanlar bilgi kirlenmesine maruz kalacak,

iiretilen ve toplanan veriler de manasiz bilgi yiginlarina déniismiis olacaktir.

Bu durumda gerekli olan sey, ihtiya¢ duyulan veri ve bilgilere ulasabilmesi ve

bunlar1 yorumlamay1 miimkiin kilan ara¢ ve tekniklerin kesfedilip uygulanmasidir.

Glinlimiizde teknolojinin gelisip ucuzlamasindan dolayi, her cesit verinin (ilmf,

stratejik, ekonomik vb.) kaydedilmesiyle enformasyon yiginlari, ilk bakista higbir



seyin anlasilmadigi karmasik bilgi ¢opliiklerine doniigsmiistiir. Bu da, verilerin manali
bir sekilde saklanip gerektiginde kullanilmasini hem bir ihtiya¢ haline getirmis, hem

de giderek zorlastirmistir. Bu noktada veri yiginlariin verimli bir sekilde okunmasi
ve anlagilip kullanabilmesine yardimci olan veri madenciligi (Data Mining) veya

daha genis bir yaklagimla veri yonetimi teknikleri imdada yetismektedir.

Veri madenciligi, gelecege yonelik tahminlerde kullanilabilecek sakli bilgilerin,
birgok veriyi ihtiva eden genis veri tabanlarindan degisik tekniklerle elde edilmesi
sanatidir. Veri madenciligi teknikleri, veri tabaninda ve veri ambarlarinda (data
warehouses) tutulan, bugiline ve gegmis donemlere ait verilerden sadece ihtiyacimiz
olan bilgileri secip ¢ikarmaya yarayan yeni bir yaklasimdir. Bu tekniklerle gelecekte
olusabilecek davranis ve hadiseler konusunda tahmin yiiriitilmekte, beklenen
stirecler ortaya ¢ikmadan kararlar alinarak siirecler yonlendirilebilmektedir. Bilginin
kesfine giden yol olarak da ifade edilen veri madenciliginde, degisik kaynaklardan
veri toplanir, 6n islemeye tabi tutularak hatali veriler ayiklanir, eksik-kayip veriler
tamamlanir, veriler ortak bir formata doniistiiriiliir, gerekli neticelerin elde edilmesi
icin uygun islem basamaklar1 (algoritmalar) uygulanir ve neticeler anlagilir bir
sekilde (grafik vb) sunulur. Bu islemlerin ortak hedefi, eldeki verilerin incelenerek
gergege en yakin modele oturtulmasini saglamaktir. Bu modeller, tahmin edici veya
tanimlayict hususiyette olabilir. Veri madenciligi teknikleri olarak siniflandirma,
bagimli degiskenler arasindaki miinasebetlerin mahiyetini ortaya koyma (regresyon),
zaman serileri analizi, 6zetleme, kiimeleme, baglant1 kurma gibi teknikler vardir. Bu
teknikler, asagida bazi 6rnekleri verilen veri madenciligi problemlerinin ¢éziimiinde

tek baslarina veya birlikte kullanilabilirler.

Egitim ve Kkiiltiir sahasinda projeler gelistiren kurumlar; iilkenin gelecegini
sirtlayacak genc¢ nesillerin gelisiminin nasil olacagi sorusuna cevap ararken ve bu
cevabin yillara gore nasil degisebilecegini tahmin etmeye c¢alisirken, artan niifus,
bolge farkliliklari, go¢ hareketleri, ekonomik seviye, sosyal konum, egitim
imkanlarindan yararlanma ve diinyayi takip etme sansi, istihdam edilebilme durumu
gibi degiskenlere dikkat etmek, bu konularda toplanan devasa veri ve malumat
yigmlarimi  veri madenciligi yaklasimiyla ise yarar duruma doniistiirmek

durumundadirlar.



Veri madenciliginde ticari sahada 6nceleri, “Geride kalan 2006 yilinda Ankara’da
gerceklesen toplam satisimiz nedir?” sorusuna cevap alinabilmekteydi. Giiniimiizde
ise bu, bir adim oOteye tasmmmistir. Meseld bugiin, “Gelecek yil toplam satis
rakamimiz ne olabilir?” sorusunun cevabi da aranmaktadir. Ayrica, “Hangi
miisteriler gelecekte yapilacak belli bir promosyona karsilik verebilir?” ve “Bu
miisterilerin promosyona katilma sebepleri neler olabilir?”” gibi sorulara da cevaplar
aranabilir. Mesela bir cep telefonu sirketinin ydneticisi, yeni miisteri kazanmaya
yonelik bir kampanyada ilk is olarak, kampanyay1 rastgele herkese duyurmak yerine,
eldeki mevcut veri ve bilgileri kullanarak, hizmet satin alma veya sirketini degistirme
ihtimali olanlara duyurmalidir. Veya bir perakende satis magazasinin, miisterilerini
en benzer olan verilerin ayni grupta toplanmasi icin, gelir seviyesi, yerlesim birimi
ve yas-boy-kilo gibi fiziki hususiyetlerine gore belli niifus gruplarn iginde
kiimelemesi de bazi problemlere verimli ¢oziimler sunabilir. Bdylece, gruplardaki
demografik 6zelliklere uygun olarak hazirlanacak kataloglar, o katalogdaki iiriinlere

ilgi duyma potansiyeli olan kisilere gonderilecektir.

Kartl aligverislerde, satisa onay verip vermeme konusundaki bilgi, ‘onay ver’, ‘daha
fazla bilgi iste’, ‘onay verme’, ‘onay verme ve polise basvur’ seklinde dort sinifa
ayrilabilir. Eger aligveris kart1 daha 6nceden kayip olarak rapor edilmis ise, ¢alinti
oldugunda en son sinifa denk gelecegi aciktir. Bagka bir misal de, havaalanlarinda,
kisilerin ~ ylizlerinin taranip eldeki verilerle karsilastirilarak  siiphelilerin
yakalanmasidir. Bunun i¢in yolcularin yiizli taranir ve gozler arasindaki uzaklik,
agzin sekli ve biiylikliigii, kafanin sekli vb. 6zellikler eldeki mevcut suglu verileriyle
karsilastirilir ve kisinin suglu olup olmadigi belirlenmeye c¢alisilir. Bir kisinin
gecmiste yaptigi tasarruflarin artigi belli bir ‘dogrusal (lineer) model’e uyuyorsa,
ilerideki belli bir tarihte ne kadar tasarrufa sahip olacagi o dogruda istenen zamana
karsilik gelen tasarruf miktar1 bulunarak belirlenebilir. Bu teknikler, muhtemel sel
baskin1 gibi hadiselerin tahmininde de kullanilabilir. Geg¢miste yasanmis sel
baskinlar1 sirasindaki su seviyesi, yagis miktari, zaman, nemlilik gibi verilerle
mevcut veriler karsilastirilarak, muhtemel bir sel baskini tahmin edilmeye ve
herhangi bir felakete yol agmadan tedbirler alinabilir. Veri madenciligi tekniklerinin
kullanildig: ilging bir ¢alisma da, Tiirkiye i¢in ekonomik krizleri énceden haber

verebilecegi iddia edilen, Tiirkiye Ekonomik Stabilite Endeksi (TESE) adi verilen



caligmadir. Bu caligmada Tiirkiye’de muhtemel bir ekonomik krizi en az alt1 ay
onceden tahmin edebilen bir program gelistirilmistir. Bu modelin karar sisteminde
Tiirkiye’nin  6nemli makroekonomik degerleri veri madenciligi teknikleriyle
yorumlanmaktadir. Sistem ‘ekonomik istikrar termometresi’ olarak adlandirilmistir.
Veri madenciligi teknikleri uygulamalarina, Minnesota Universitesi ve NASA
isbirligiyle gergeklestirilen, kiiresel iklim sisteminin belirlenmesi, jeolojik faktorlerde
zaman ve mekan boyutunda meydana gelen degisikliklerin, ayrica kiiresel karbon
devridaimindeki ve iklim sistemindeki dalgalanmalarin kesfedilmesi, okyanuslarin

iklim smiflarinin belirlenmesi gibi projeler verilebilir.

Veri madenciliginden faydalanilarak, akcigerdeki tiimoriin iyi huylu olup olmadigina
dair, karar destek maksatl bir calisma yapilmustir. Istatistiklere gdre Amerika’da
yilda 160.000°den fazla akciger kanseri vakasinin oldugu ve bunlarin % 90’inin
oldiigli belirlenmistir. Bu noktada bu tiimoriin erken ve dogru teshisi Onem
kazanmaktadir. Testlerle elde edilen veriler sayesinde % 40-60 nispetinde dogru
teshis konabilmektedir. Insanlar kanser olup olmadiklarindan emin olmak igin
biyopsi yaptirmay1 tercih etmektedirler. Biyopsi gibi testlerin hem maliyeti yiiksektir,
hem de bunlar ¢esitli riskler tasimaktadir. Fakli yerlerde ve farkli zamanlarda
kliniklerde toplanan bu tiirden test verileri arasinda yapilan veri madenciligi
caligmalar teshiste % 100 nispetinde dogruluk saglamistir. Baska bir misal ise, Kore
Tibbi Sigorta Kurumu tarafindan hazirlanan bir veri tabani lizerinde yapilan yiiksek
tansiyon ile ilgili bir caligmadir. Bu ¢alisma 1998 yilina ait 127.886 kayit {izerinde
yapilmustir. i1k asamada yiiksek tansiyona sahip 9.103 kayit, daha sonra aym sayida
yiiksek tansiyonu olmayan kayitlar lizerinde c¢alisilmistir. Bu 6rnek 13.689 kayittan
olusan 6grenme ve 4.588 kayittan olusan test setine boliinerek modelin egitimi
yapilmistir. Ogrenim algoritmasinda karar agaclar1 algoritmalarindan CHAD, C4.5,
C5.0 kullanilmistir. Bu ¢alismalar neticesinde yiiksek tansiyon tahmininde dikkate
alan degerler viicut kitle indeksi (BMI), idrar proteini, kan glikozu ve kolesterol
degerleridir. Hayat sartlarinin (diyet, alinan tuz miktari, sigara kullanimi vb)
hi¢birinin bu tahminde rolii olmadigi, ayrica grafige dokiilen degerlerde de yalnizca
yasin Onem arz ettigi gosterilmistir. Insan1 ve toplumu ilgilendiren entelektiiel
caligmalar 6nemlidir. Bunlarin belli bir hedefi vardir ve bu, tabiidir. Bu noktada yas

grubu, meslek, sosyal statii, egitim ve kiiltlir seviyesi, diinya goriisii ve g¢esitli



temayiillerin dikkate alinmasi gerekir. Mesajin dogru verilmesi, hedef kitleye dogru
sekilde ulasilmasi ise, gecmis donemlere ait bilgilerin veri madenciligi teknigi
kullanilarak analiz edilmesi ve yorumlanmasiyla miimkiin olacaktir. Gelecege doniik
planlamalarin buna bagli olarak yapilmasi, gereksiz zaman ve kaynak israfinin da

online gegecektir [6, 7].

Veri madenciliginden faydalanilarak hayata geg¢irilen bir baska proje de IBM
firmasimin salgin hastaliklarin yayilmasimi dnlemek amaciyla, Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) ve kiiresel ¢apta faaliyet gdsteren diger toplum sagligi kuruluglariyla isbirligi
yapmas1 gosterilebilir. IBM, Global Salgin Hastaliklar Girisimi (Global Pandemic
Initiative) grubuna sundugu bilgi teknolojileri altyapisiyla, diinyanin degisik
bolgelerindeki saglik orgiitlerinin salgin hastaliklar konusundaki bilgilerini ayni
anda paylagmalarin1 saglamay1 planlamaktadir. IBM, sahip oldugu siiper bilgisayar
Blue Gene ve ileri yazilim teknolojilerini kullanarak, salgin hastaliklarin yayilma
profillerini ve bunlar1 6nlemenin yontemlerini belirlemeye calismaktadir. Proje
kapsaminda IBM, saglik orgiitlerinin birbirleriyle hizli ve gercek zamanli bilgi
paylasimimi saglamak amaciyla arastirma laboratuarini 6nde gelen saglik
kurumlarmin kullanima agacaktir. IBM, Cin, Hindistan, Israil, Japonya, Isvicre ve
ABD'deki 8 aragtirma laboratuarinda projeyle ilgili iletisim merkezleri olusturarak
diinyanin birgok noktasindaki saglik oOrgiitii arasinda ortak bir iletisim ag1
kuracaktir. Hizli iletisim sayesinde toplanan giincel bilgi yine IBM'in gelistirdigi
veri madenciligi sliregleri igeren yazilimlarla veriler islenerek, arastirmacilarin
salgin hastaliklar hakkinda ¢ok yonlii bilgi elde edebilmeleri planlanmaktadir. IBM,
iletisim ag1 aracilif1 ile toplanan bilgilerde veri madenciligi yaparak yol haritalari,
kuslarin go¢ yollar1 ve seyahat egilimleri gibi verileri, saglik kuruluglarinin salgin
hastaliklarla ilgili verileriyle eslestirecek ve salgilarin cografi yayilisini saptama
imkanini saglayacaktir. IBM ayrica viriislerin zaman i¢inde nasil bir evrim gecirdigi
hakkindaki bilgileri saglik kurumlarina ulastirarak, ilag¢ ireticileri arasindaki
bilgi transferini de ger¢eklestirecektir. Boylelikle ilag iireticilerinin daha etkili
asilar gelistirebilmesi ve bu asilarin potansiyel salgin bélgelerine zamanindan 6nce

gonderilebilmesi saglanacaktir [8, 9].



Tiirkiye'de yapilan lisansiistii tez calismalari ve wuluslar arasi makaleler
incelendiginde veri madenciligi ile ilgili bircok ¢alisma bulundugu goéze
carpmaktadir. Bu ¢alismalarin biiyiik bir bolimi isletme, ekonomi, istatistik,
bilgisayar bilimleri ile ilgili oldugu goriilmektedir. Veri madenciligi siirecleri
kullanilarak yapilan analizlerde elde edilen sonuglarin dogruluk orani, dogru
modeller kullanildiginda, diger analiz yontemlerine gore genellikle daha yiiksek
oldugu gorillmektedir. Bunun sebebinin veri madenciliginin diger yapay zeka
tekniklerini de kullanan bir siire¢ oldugu sdylenebilir. Calismada veri madenciligi

tekniklerinin kullanilmasi bu sebeple tercih edilmistir.

Veri madenciligi siiregleri ile yapilan ¢aligmalarda elde edilen sonuglarin dogruluk
oranlar1 diger yontemlere gore daha yiiksek oldugunun goériilmesi, veri madenciligi
tekniklerinin ¢ok sayida siniflama ve kiimeleme algoritmalarda elde edilen
sonuclarin mukayese edilerek en uygun modellerin secilmesi ve Tiirkiye'de tibbi
veriler ile yapilan veri madenciligi ¢alismalarinin sinirli olmasi gibi faktorler goz
oniinde bulunduruldugunda, tez c¢alismasinda hastaliklarin teshisinde veri

madenciligi siireclerinin kullanilmasinin sebebi daha iyi anlagilmaktadir.

(Calismamizin amacit miyopati ve ndropati hastaliklari i¢in tipta ¢ok taze olan veri
madenciligi teknikleri kullanilarak miyopati ve ndropati hastaliklarmin teshisini
yapabilmek adina daha etkin, daha dogru ve daha hizli bir analiz yOntemi

gelistirmektir.

Bu baglamda ikinci bolimde, genel anlamda biyoelektrik isaretler incelenmesi
hakkinda, {i¢lincii boliimde elektromiyogram isareti ve Ol¢iilmesi hakkinda ve EMG
ile teshis konulabilecek hastaliklardan baslicalar1 olan Miyopati ve Noropati
hakkinda aciklayici bilgiler verilmektedir. Sonraki boliimler de veri madenciligi
hakkinda ve sonrasinda yapilan uygulamanin detaylar1 hakkinda bilgiler

verilmektedir.

Uygulama siirecinde EMG isaretlerinin belirleyici 06zellikleri ¢ikartilmis, bu
belirleyici 0Ozellikler veri madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmistir.

Yapilan uygulamada %95 oraninda dogruluk tespit edilmistir. Bu yontem islem



yiikiinii ¢ok azaltmakta ve ¢ok hizli sonu¢ vermektedir, neredeyse 1sn icerisinde
analiz sonuclar1 alinabilmektedir. Bununla beraber basar1 yilizdesi de c¢ok yiiksek

cikmaktadir.



BOLUM 2. BIYOELEKTRIK ISARETLERIN INCELENMESI

2.1. insan — Enstriimantasyon Sistemi

Yasayan organizmalarla (6zellikle insanla) ilgili biiytikliiklerin 6l¢iilmesinde, 6l¢tim
sistemiyle subje (insan) arasindaki etkilesim nedeniyle, iizerinde o6l¢iim yapilan
insanin da Ol¢lim sisteminin bir pargasi olarak nazara alinmasi gerekir. Bunun
anlami, Ol¢iilen biiyiikliiklerin gergek biiyiikliikleri gosterebilmesi i¢in yasayan
organizmanin igyapist ve Ozellikleri, 6l¢lim sisteminin tasarimi ve uygulanmasi
sirasinda nazara alinmalidir. Uzerinde 6l¢iim yapilan insan organizmasi ve lgiimii
yapan 6l¢ii sistemi ile birlikte olusan tiim sisteme, “Insan-Enstriimantasyon Sistemi”
ad1 verilir. Bir insan-enstriimantasyon sisteminin blok diyagrami Sekil 2.1'de

gosterilmistir [1].

Dondsturtcu

2

Donustlricu

Gorunti
leme

¥

A k Dénstirici

Insan

Sekil 2.1. Insan-Enstriimantasyon sisteminin blok diyagrami

a)  Subje: Uzerinde 6l¢iim yapilan canli organizma. Bu genellikle insandir.
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b)  Uyarict: Baz1 6lglimlerde bir dis uyariciya karsi gosterilen tepkinin 6lgiilmesi
istenir. Uyariy1 iireten ve subjeye uygulanmasini saglayan iinite bu sistemin temel
parcgalarindan biridir. Uyarma, gorsel (bir 15181n parlamasi), ses veya sinir sisteminin

bir kisminin elektriksel uyarilmasi seklinde olabilir.

c)  Doniistiiriicii: Doniistiirticiiler, ol¢iilen biiyiikliigii elektriksel isarete ¢evirmek
amaciyla kullanilir. Doniistiiriilen biiytikliik, sicaklik, basing, akis veya herhangi bir
fizyolojik biiyiiklik olabilir. Doniistiiriicii ¢ikisi daima elektriksel bir isarettir.
Olaylar arasindaki iliskilerin incelenmesi istendiginde birden fazla doniistiiriicii

kullanilabilir.

d) Isaret isleme: Bu iinitede isaret islenir. Bu {inite, doniistiiriicii ¢ikisindaki
isaretin, goriintiileme ve kaydetme tinitelerine uygulanabilmesini saglamak amaciyla

isaret lizerinde yapilmas1 gerekli islemleri gergeklestirir.

e) Goriintiileme Unitesi: Bir 0Onceki {initenin ¢ikisindaki isaretin anlamh
olabilmesi i¢in kolayca algilanabilen bir formda olmas1 gerekmektedir. Bu {initenin
cikis1 genellikle goriintii veya ses seklindedir. Goriintiileme {initesinde OSlgiilerin

stirekli saklanmasini saglamak amaciyla bir grafik kaydedici de bulunabilir.

f)  Kaydetme, veri isleme ve gonderme {initesi: Daha sonra kullanmak veya baska
bir yere gondermek amaci saglayan iinite, sistemin en 6nemli iinitelerinden biridir.
Bilgilerin otomatik depolanmasi ve/veya islenmesinin istenmis oldugu durumlarda
veya Ol¢lim sisteminde bilgisayar kullanilmis olmasi durumunda gercek zamanda

("on-line") ¢alisan bir bilgisayar bu sistemin bir pargasi olabilir [1].

2.2. Biyoelektrik Isaretlerin Olusumu

2.2.1. Giris

Viicudu olusturan sistemler, ¢esitli fonksiyonlarim1 gergeklestirirken bazi isaretler

iiretir. Biyolojik isaret veya biyoelektrik isaret ad1 verilen bu isaretler ¢ogu kez kolay

anlagilabilir bilgiler degillerdir. Viicut i¢indeki ¢esitli olaylari incelemek i¢in bunlarin
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islenmeleri ve yorumlanmalar gerekmektedir.

Biyoelektrik isaretler, sinirsel iletim, beyin, kalp, cesitli kas hareketleri ve benzeri
viicut sistemleriyle ilgilidirler. Bir kisim hiicrelerdeki elektrokimyasal olaylarin
sonucu iyonik akimlar olugur. Bu akimlardan, elektrotlar yardimiyla algilanip isaret
isleme islemlerinden geg¢irildikten sonra ¢esitli hastaliklara tan1 konmasinda (teshis)

yararlanilmaktadir.

Viicutta elektrigin {iretildigi fikri, ilk olarak 1786 yilinda Italyan Anatomi Profesorii
Luigi Galvani tarafindan ortaya atilmistir. Galvani, yaptig1 deneylerle bir kurbaga
bacagindaki elektriksel aktiviteyi incelemeye ¢aligmistir. Sonraki ytlizyilda bu konuda
bir¢ok ¢aligma yapilmis, fakat 1903 yilinda Hollandali Fizik¢i William Einthoven'in
telli galvanometreyi bulmasina kadar bu elektriksel aktivitenin pratik bir uygulamasi
yapilamamistir. Elektronikteki gelismeler ve Fizyolojik alandaki ¢aligsmalar, biyolojik
isaretlerin islenmesi ve degerlendirilmesi alaninda yeni ufuklar agmistir ve agmaya

devam etmektedir [1].

2.2.2. Hiicrelerde elektriksel aktivasyon

Hiicre, canlilarin bagimsiz olarak yasamini siirdiirebilen en kiiciik parcasidir. Hiicre,
Sekil 2.2’de goriildiigii gibi "nucleus" olarak isimlendirilen g¢ekirdek, sitoplazma
denilen hiicre govdesi ve sitoplazmay1 c¢evreleyen bir hiicre membranindan

(zarindan) olusur.

Zar

Sitoplazma
Cekirdek

Sekil 2.2. Hiicrenin sematik gosterilisi

Hiicrelerde elektriksel isaretler, hiicrenin uyarilabilme 06zelligi nedeniyle olusur.

Hiicrenin uyarilabilme 6zelligi hiicreden hiicreye 6nemli dl¢lide degisir. Sinir ve kas
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hiicreleri en biiyiik uyarilabilme 06zelligine sahip hiicrelerdir. Bu tip hiicrelerin
membranlariin bir kismi esik seviyesi olarak isimlendirilen bir degerin iizerindeki
bir isaret ile uyarilacak olurlarsa bu uyarma biitiin hiicreye yayilir. Uyarmanin sekli

elektriksel, kimyasal, optik, termal veya mekanik olabilir [1].

2.2.3. Membran potansiyeli olusumunun basit aciklanmasi

Viicudumuzdaki hiicrelerin tiimiine yakininin zarinda membran potansiyeli olusur.
Sinir ve kas hiicreleri gibi hiicreler ise uyarilabilme 6zelligine sahiptir. Bu hiicreler
membranlar1  boyunca darbe seklinde degisen elektrokimyasal degisimleri
iletebilmektedir. Bez hiicreleri gibi diger bir takim hiicrelerde ise membran
potansiyelinin degisimi, uyarilabilir hiicrelerde goriilen sekilde olmamakla beraber

bu hiicrelerin bir¢ok fonksiyonlarint kontrol bakimindan ¢ok énemlidir.

Membran, ortasinda lipitlerin yer aldig1 75-100 A kalinliginda cift lipit tabakasindan
olusan dinamik bir yapidir. Cift lipit tabakasinin kalinligi kabaca 45 A’ dur. Membran
icinde baz1 bolgelerde 80-85 A kalmhiginda protein bélgeleri meveuttur. Membran,
hiicrenin ¢evresini kaplayan bir duvar olarak hiicrenin i¢ ve dis kismini ayirir ve
gecirgenlik (permeabilite) engeli olarak calisir. Hiicreye gireni, ¢ikani kontrol eder ve
bdylece aktif ve pasif membran iletimini gerceklestirir. Hiicreye gelen tiim kimyasal
(hormonal) ve elektriksel (sinirsel) enformasyon membran yolu lizerinden hiicreye
ulagir. Hormonlar membrandaki reseptorlere etki ederek etkilerini hiicreye

ulastirirlar. Birgok ilag etkilerini ancak membran ile temas ettikten sonra gosterir.

Enzimlerin ¢ogunun aktiviteleri membranda olmaktadir. Hiicrenin davranis
bozukluklarinda, genellikle membranda bozulmalar olur. Ornegin kanserde tiimor
hiicresi kontakt inhibasyon kuralina uymaz. Bu kurala gore birbiriyle fiziksel olarak
temas eden hiicreler birbirleriyle haberlesebilmekte, hareketi, biiylimeyi ve liremeyi
durdurabilmektedirler. Kanserli hiicrelerde bu islem ger¢eklesmediginden iireme

devam eder.

Hiicrenin elektriksel aktivitesi agisindan bakildiginda hiicrenin disinda ve iginde yer

alan siv1 bilesimleri arasinda temel fark, hiicre disinda Na* ve CI iyonlar1 sayismin
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hiicre i¢ine nazaran fazla, K  1iyonlar1 sayisinin ise az olmasidir. Hiicre
membranindan ¢esitli maddelerin ge¢mesini saglayan iki temel mekanizma difiizyon

ve aktif transport olaylaridir.

a)  Diflizyon (Pasif Gegis - Transport) : Maddelerin yiiksek konsantrasyondan
alcak konsantrasyona dogru membrani gegme olayidir. Bu olayda etkili olan sadece

bahis konusu maddenin kinetik enerjisidir.

b)  Aktif Tasima (Aktif Transport): Maddelerin algcak konsantrasyondan yiiksek
konsantrasyona dogru membrani ge¢cmesi olayidir. Bu olayin olabilmesi i¢in gerekli
enerji kaynagi metabolik enerjidir. Maddeler, bir takim kimyasal reaksiyonlar yolu
ile enerji tiiketimi sayesinde belirli tastyict maddeler tarafindan taginarak membrani
gecerler. Bazi maddelerin hiicre i¢cinde daha yiliksek konsantrasyonda tutulmasi
gereklidir. Buna 6rnek olarak K iyonlarini verebiliriz. Bazi maddelerin (6rnegin
Na") ise hiicre disindaki konsantrasyonlarmin daha fazla olmasi gereklidir. Viicudun
¢esitli boliimlerini inceledigimizde aktif transport yardimiyla hiicre zarini, Na', K
iyonlarina ilaveten Ca’, Fe', H, I v.b. iyonlarla ¢esitli sekerler ve amino asitlerin
gectigini gorliriiz. Sekil 2.3'de aktif transport olaymin nasil gergeklestirildigi
gosterilmistir. Tagima esnasinda tasiyici araglar kullanilmaktadir. S, aktif transport ile
taginacak maddeyi gdstermektedir Zarin dis yiiziinde C, tasiyict ile birlesip birlikte
zarin i¢ ylziine giderler. Burada S, C'den ayrilip hiicre i¢ine geger, C ise geri doner.

Gereken enerjiyi ATP saglamaktadir.

Hicre
ici

Enzim+

Sekil 2.3. Aktif transport olaymin sematik gosterilisi

Viicut 6z sivisindaki en 6nemli iyonlar Sodyum (Na ), Potasyum (K ) ve Klor (Cl)
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iyonlaridir. Uyarilabilen hiicrelerin membranlar1 Potasyum ve Klor iyonlarinin hiicre
icine gegmesine izin vermesine ragmen Sodyum iyonlarinin gegisine engel olur.

Sodyumun hiicre i¢ine kolay gecememesi sonucu iki durum ortaya ¢ikar;

1. Hicre i¢indeki Sodyum iyonu yogunlugu disaridakinden ¢ok azdir ve Sodyum

iyonlar1 pozitif yiklii oldugundan hiicre dis1 i¢ine gore daha pozitif olacaktir.

2. Elektriksel yiik dengesini saglamak amaciyla pozitif yiikli Potasyum
iyonlarinin hiicre igine girmeleri hiicre i¢i Potasyum konsantrasyonunun disartya
gore artmasina neden olur. Iyon akis1 denge durumuna ulasinca membranda Sekil
2.4°de gorildiigii gibi i¢i disina gore negatif ve iyon konsantrasyon farklariyla
belirlenen bir gerilim olusur. Bu membran potansiyeline, dinlenme potansiyeli denir
ve membran uyarilana kadar sabit kalir. Mikro elektrotlarla yapilan 6l¢iimlerde hiicre
dis1 pozitif olmak lizere membranin i¢i ve dis1 arasinda degeri -90 mV olan ve -60

mV ila -100 mV arasinda (6rnegin -90 mV) degisen bir gerilim 6l¢iiliir.

Membran
(zar)

-

Sekil 2.4. Dinlenme potansiyeli ile kutuplanmis hiicre

Hiicre membraninin bir bolimi, bir iyonik akim darbesi veya disaridan uygulanan
enerji ile uyarildiginda membranin Na iyonlarina olan gegirgenligi artar ve sodyum
iyonlar1 hiicre i¢ine akmaya baslar. Sodyum iyonlarinin hiicre i¢ine dogru akis1 bir
iyon akimi dogurur ve membranin sodyuma gosterdigi direnci daha da azaltir.
Sodyum iyonlar1 hiicre i¢ine akarken potasyum iyonlart da disar1 ¢ikarlar, fakat
onlarin hareketi sodyum iyonlarina gore oldukca yavastir. Sonug olarak Sekil 2.5’de
goriildiigii gibi hiicre i¢i digina gore biraz pozitif olur (+ 20 mV kadar). Bu potansiyel

degisimine aksiyon potansiyeli, hiicreye depolarize hiicre ve olaya da depolarizasyon
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denir.

+20mv

Sekil 2.5. Depolarize olmus hiicre

Yeni bir kararli durum saglanip sodyum iyonlarinin membrandan gegisi durduktan
sonra, artik sodyuma kars1 membran direncini kiracak bir iyon akimi mevcut degildir.
Membran (zar), tekrar segici iletken duruma ve Sodyum Pompasi ad1 verilen aktif bir
iyon pompasi yardimiyla da hiicre tekrar dinlenme durumuna doéner. Bu olaya
repolarizasyon adi verilir. Aktif iyon pompasmin nasil ¢alistigi ise tam olarak
anlagilamamistir. Ancak, yiik ve yogunluk gradyanlari, bu iste, yliksek enerjili

Fosfatlarin yardimi oldugunu ortaya koymaktadir.

H Td T
+20mv /_\ Td: Depolarizasyon siiresi
o T . .
1 TE/ Tr: Repolarizasyon siiresi
| \ ) . L
50 v e Ta: Toplam aktivasyon siiresi
T s . Te: Minimum uyart siiresi
-90 mv on gerilimler
Akim I |

uyarisi

Sekil 2.6. Aksiyon potansiyelinin dalga sekli

Sekil 2.6'da, tipik bir hiicre aksiyon potansiyelinin sekli gdsterilmistir. Hiicrenin
uyarilabilmesi uyar1 akiminin genlik ve siiresine (T) baglidir. Normal olarak bu siire
minimum uyart siiresinin tizerinde (T > Te) olmalidir. Uyar1 darbesinin suresi uzun
olmadig: takdirde genligi biiyiik olmalidir. Uyar1 ile membran potansiyeli -90 m V'
luk dinlenme seviyesinden -60 mV civarindaki esik seviyesine ulastiginda uyari
kesilse bile depolarizasyon devam eder. +20 mV' luk aksiyon potansiyelinden sonra

hiicre tekrar dinlenme durumuna doner. Toplam aktivasyon siiresi (depolarizasyon +
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repolarizasyon siiresi) sinir ve kas hiicrelerinde 1 ms civarinda olmasina karsin kalp
kaslarinda genellikle bu siire 150-300 ms kadardir. Esik degerinden kiiclik degerli
uyarilarda aksiyon potansiyeli olusmaz. Esik degerinde veya daha yiiksek degerdeki
uyarilarda ise aksiyon potansiyelinin genligi sabittir. Bu olaya, ya hep - ya hi¢

prensibi denir.

Bir aksiyon potansiyelinin iiretilmesinden sonra kisa bir siire i¢in hiicre ikinci bir
uyartya cevap veremez. Mutlak bekleme suresi (absolute refractory period) denilen
bu siire sinir hiicrelerinde 1 ms kadardir. Mutlak bekleme siiresinden sonra hiicrenin
daha kuvvetli bir uyariya cevap verebilecegi bagil bekleme siiresi (relative refractory
period) vardir. Bu bekleme siirelerinin son gerilimlerden dolay1 oldugu sanilmaktadir.
Hiicre i¢indeki ve digindaki iyon yogunluklar1 bilindigine gére Nemst denklemi
yardimiyla membran potansiyeli hesaplanabilir. Membranin elektriksel modeli Sekil
2.7'de gosterilmis. Sekil 2.7 'de gosterilen esdeger devre yardimiyla dinlenme
durumunda hiicre i¢inin disina gore -90mYV, depolarizasyon durumunda ise +20mV

oldugu hesaplanabilir.

Sekil 2.7. Hiicrenin elektriksel modeli

2.2.4. Aksiyon potansiyelinin yayilimi

Bir hiicre uyarilip aksiyon potansiyeli {irettiginde iyon akimi akmaya baslar. Bu
olay komsu hiicreleri de uyarabilir. Uzun aksonlu sinir hiicrelerinde aksiyon

potansiyeli aksonun uzunluguna goére ¢ok kisa bir kisminda meydana gelir
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ve her iki yone yayilir. Tabii durumda bir sinir hiicresi yalniz giris ucuna yakin
bir yerden uyarilir. Aksiyon potansiyeli hiicre boyunca yayilirken bekleme
stirelerinden dolay1 6nce uyarilmis bolge yeniden uyarilmaz. Boylece yayilma tek

yonlii olmus olur.

Uyarimin yayilma hizi hiicrenin tipine ve sinir lifinin kalinhigina gore degisir,
Sinirlerde normal hiz 20-140 m/s'dir. Kalp kaslarinda hiz ¢ok daha kii¢iik olup, 0,2-0,4
m/s kadardir. Kalbin atriyumu ile ventrikiili arasindaki gecikme liflerinde (AV
diigiimiinde) ise yayilma hizt 0,03—0,05 m/s kadar kii¢iik olmaktadir.

Kaynaktan uzaklastikga aksiyon potansiyelinin genligi azalir ve yiiksek frekans
bilesenleri de kaybolur. Hiicre disindaki bir elektrot ile baska bir referans elektrotuna
gore Ol¢iim yapildiginda, dinlenme durumunda 0 mV, depolarizasyon ve repolarizasyon
stirelerinde ise iki fazli bir gerilim elde edilir. Birden c¢ok hiicrenin uyarilmasi

durumunda ise her bir hiicrenin tek basina olusturdugu gerilimlerin toplami elde edilir

2.2.5. Biyoelektrik potansiyellerin olciilmesi

Biyoelektrik potansiyelleri 6l¢ebilmek i¢in iyonik potansiyel ve akimlari elektriksel
potansiyel veya akima doniistiiren doniistiiriiclilere ihtiya¢ vardir. Boyle bir
dontistiirticii iki elektrottan meydana gelir ve elektronlarin uygulandiklar1 noktalar
arasindaki iyonik potansiyel farkin1 dlger. Her bir hiicrenin iirettigi bireysel aksiyon
potansiyellerini 6lgmek imkansiz degilse de bazi1 6zel uygulamalar disinda cok
zordur. Ciinkli hiicre icine hassas olarak elektrot yerlestirilmesi gerekmektedir.
Biyopotansiyellerin en genel 6lgme yontemi, viicut yiizeyinden yapilan 6lgtimlerdir.
Bu durumda alttaki bir¢ok hiicrenin aksiyon potansiyellerinin ylizeye gelen toplami
Olciilmektedir. Baz1 6l¢iimlerde ise bir kasa, sinire veya beyinin belirli bolgelerine
batirilan igne elektrotlar yardimiyla Ol¢iim yapilir. Kullanilan elektrotlarla ilgili

ileriki boliimlerde detayl bilgiler verilmektedir.

Bir fizyolojik isaretin zamanin fonksiyonu olarak ifadesi, o dalga seklinin ait oldugu
organin Latince isminin sonuna gram sozcugii eklenerek, bu isareti algilamak

amaciyla kullamlan 6lgii aleti ise graf sdzciigii eklenerek yapilir. Ornegin kaslarin
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elektriksel aktivitesi sonucu ortaya ¢ikan dalga sekline elektromiyogram, onu dlgen

alete ise elektromiyografi denir [1].



BOLUM 3. ELEKTROMIYOGRAM ISARETIi, OLCULMESI

3.1. Giris

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmasi sonucu ortaya c¢ikan biyopotansiyel
isaretlerdir ve kaslarin dinlenme ve kasilma durumlarinda iizerlerinde olusan
elektriksel aktivite olarak tanimlanir. Bu aktiviteyi kaydeden sisteme elektromiyograf
ve kas fonksiyonlarinin, kaslarda olusan elektrik sinyalleri araciliiyla incelenmesi
islemine elektromiyografi denir Beyinde olusan aksiyon potansiyellerinin sinirlerle
kasa iletilmesi sonucu istemli kas hareketleri olusur. Kaslarin kasilmasi sinirler
aracilifiyla beyinden iletilmis olan uyaric1 potansiyellerin kaslarda olusturdugu
Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP) olarak bilinen elektriksel potansiyeller
sayesinde olur. Kasilmanin miktar1 MUAP'larin sayismin ve siklifmin artmasi ile
artar. Kaslarmn kasili olmadigi veya kasili oldugu durumlarda MUAP'larin
incelenmesi, seklinin veya sikliginin normal simirlar i¢cinde olup olmamasi veya
normalde karsilasilmayan elektriksel aktivitelere rastlanilmasi kaslardaki sorunlari

belirlemek i¢in incelenen degiskenlerdir [1, 10].

EMG, klinik uygulamalarinda hastalik teshislerinde, kol kesilmesi v.b. olaylarda
kesik yere takilan protezin hareket ettirilmesini saglamada(kaynak isareti olarak) v.s
uygulamalarda kullanilmaktadir bununla alakali daha ayrintili bilgiler ileriki

boliimlerde verilmektedir. Sekil 3.1°de tipik bir EMG isareti goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Tipik bir EMG isareti

3.2. EMG Isareti Literatiirii

Elektrik ve kas kontraksiyonu arasindaki iliskiyi ilk olarak 1791'de Luigi Galvani
gbzlemlemistir. Galvani deneylerinde, metal ¢ubuklarla kurbaga bacagindaki kaslara
dokunarak, onlar depolarize etmistir. Onun "hayvan elektrigi" kavrami biitiin
Avrupa'da kabul edilmistir. Galvani'nin orijinal kitab1 "De Viribus Electricitatis"
1953'de Green tarafindan Ingilizceye c¢evrilmis ve bu biiyiik kesif nérofizyolojinin
dogumunu, Galvani’nin de bu alanin "babas1" unvanini almasini saglamistir. Yine
H.Piper EMG isaretleri ile ilgili ¢alisan ilk aragtirmacilardan sayilmaktadir. Bu
calismalar1 1912 yilinda Almanya da bir galvanometre ile yapmistir 1924 yilinda
Gasser ve Erlanger benzer bir ¢alismay1 osiloskop ile yapmustir 4 yil sonra Proebster
bu isaretlerin kaslar tarafindan iretildigini bulmus ve klinik EMG alanin1 agmistir.
Glinlimiizde de EMG calismalar1 i¢in kullanilan igne elektrotu yontemini 1929
yilinda Adrian ve Bronk gelistirmistir. Denny-Brown 1949 yilinda "EMG
isaretlerinin gosterimini" belirlemistir. Willison 1964 yilinda EMG isaretlerinin
Genlik analizini yapmistir 1962 yilinda J.V. Basmajian tarafindan yazilan "Muscles
Alive " kitab1 bir 6nemli bir eserdir. 1979 yilinda De Luca tarafindan yazilan ve bu
konuda bir ilk olan EMG igerik bilgisi ve ag¢ilmasi ile ilgili makalesi EMG
isaretlerinin fizyolojisi ve matematiksel metotlarim1 birlestiren bir klasik

sayilmaktadir.

Bilgisayarlarin kullanim1 sayesinde bu isaretlerin simiilasyonu ve modellerin



21

gelismesi ise daha da kolaylagmustir.

Modelleme alaninda Dimitrova ve Lindstrom basi ¢ekmislerdir. Bu modeller EMG
isaretinin icerdigi bilgilerinin anlagilmasi ve isaretin biyofiziginin anlagilmasinda ¢ok
basarili olmustur. EMG isaretlerinin ge¢mis ve dogal bir alan1 da protez kontroliidiir.
Miyoelektrik kontrol olarak adlandirilan bu saha il olarak 1940'larda baslamis ve
sonraki yillarda hizli bir gelisme kaydetmistir. Oriintii tamima temelli EMG

kontroldrler gliniimiizde giincel ve gelisen bir alandir.

1965 yilinda J.V. Basmajian, S. Carls66, B. Johnson, M. MacConaill, J. Pauly ve
L. Scheving'in yaptiklar1 toplantida Uluslar aras1 Elektromiyografi ve Kinesoloji
toplulugunu (International Society of Electromyography and Kinesiology (ISEK))
kurmay1 kararlagtirdilar ve 1966 yilinda ISEK’i kurdular. Ve ISEK c¢alismalarina

halan devam etmektedir[11].

3.3. Kaslar

3.3.1. Kaslarin yapisi

Iskelet kaslar1 lif (fiber) denilen ince uzun hiicrelerden meydana gelmistir.
Uzunluklar1 1-50 mm ve ¢aplan 10—100 um arasindadir. Dis yiizeyleri sakrolenma
denilen bir kilif ile ortiilmiistiir. Bu lifler, baglayic1 (kikirdak) dokuya baglidirlar.
Kasin kasilmasi, liflerin kisalip sismesi ile olur. Kaslara besin, kan damarlar1 ile uyari
ise sinirlerle gotiiriiliir. Kaslar ¢izgili ("striated"), diiz ("smooth") ve kalp kaslari

olmak iizere ti¢ tiptir [1].

3.3.2. Cizgili kaslar

Istemli hareketi saglayan iskelet kaslaridir. Mikroskop altinda yapilan incelemelerde
acik renkli ve koyu renkli bandlar gozlenmistir. Koyu banda A, agik banda I bandi
denir. A bandinin ortasinda agik H bandi ve I bandinin ortasinda koyu Z bandi vardir,
(Sekil 3.2). Z bandlar1 arasindaki bolge kasilma aninda daralir. A bandi sabit kalir H

ve I bandlar ise daralir Kasin proteinin actomyosinin myosin bileseni A'da bulunur.
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Actin ise Z bandinda baglayip H bandinda biter.
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Sekil 3.2. Cizgili Kaslar ve band tiirleri

3.3.3. Diiz kaslar

Bu kaslar, istemsiz hareket kaslar1 olup sindirim sistemi, idrar yollar1 ve kan
damarlan etrafinda bulunurlar. Lifleri kisadir. Otonom sinir sisteminin sempatik ve

parasempatik kontrolleri altindadirlar.

3.3.4. Kalp kaslan

Bu kaslar ¢ok gelismis istemsiz kaslardir. Kalin ve kisa liflerden meydana gelen ¢ok
yogun bir ag gibidir. Sinirsel uyar1 olmadan kasilabilirler. Sinirsel uyar1 ise kasilma
zamanini etkiler.

3.3.5. Kas kasilmasi

Kas lifi uyarildiginda kasilir. Gerekli uyar1 motor siniri ile gelir. Kas, elektrik akimi

gibi bir uyariya da cevap verir. Kasin kasilmasi, boyunun sabit kalip sadece sigmesi
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seklinde statik (izometrik), veya hem boyunun kisalmasi hem de sismesi seklinde
dinamik (izotonik) olabilir. Kasa bir uyar1 uygulandiktan sonra bir zaman gecikmesi
("latent period") ile 6nce kasilma ve bundan sonra bir gevseme olusur. Kasin aktif
oldugu zaman fretilen enerjinin bir kismi mekanik enerjiye, bir kismi da 1s1
enerjisine doniisiir. Kasin randimani en fazla % 25'dir. Yani enerjinin en az dortte iicl
1s1 enerjisi olarak kaybolur. Motor sinirlerin kas lifine ulastigi noktaya motor ug
plakalar1 adi verilir. Motor sinirinden motor u¢ plakalarina bilgi geldiginde kas

uyarilir.

3.3.6. Motor iinite

Isminden de anlasilacagi gibi kas fonksiyonunun biyolojik iinitesidir. Bir motor
iinitesi, merkezi sinir sisteminden gelip motor u¢ plakalarina dagilan bir motor
sinirine sahiptir. U¢ plakalarinin her biri bir kas lifine baglanmistir ve onlarin

uyarilmasi ile bagli bulunduklari kas lifleri de uyarilir.

Motor {initelerinin adedi viicudun muhtelif bolgelerindeki kaslar i¢in birbirinden
farklidir. Genellikle kas biliyiidiikge motor {initelerinin adedi de artar. Motor
iinitesinin biliyiikliigii, yani ayni sinir lifi tarafindan uyarilan kas liflerinin adedi,
cesitli kaslar i¢in birbirinden ¢ok farklidir. Insanda bir motor iinitesinde 25 ila 2000
kas lifi bulunabilir. Bir motor iinitesinde tretilen kuvvet, 0,1 — 250 gram arasinda
degisebilir. Ayni iiniteyi olusturan lifler bir araya toplanmis olmayip ¢esitli tinitelerin

lifleri girisim (i¢ ige girmis) halindedirler.

Insan motor sistemi; i¢ ve dis istekler ile smirlama durumlarinin ¢ok genis
farkliliklariyla bag etmek zorundadir. Bu farkliliklar; disariya uygulanacak kuvvetin
giiclii ve hassas bir sekilde ayarlanmasi, dik durus ve bircok el kol hareketlerini

icermektedir.

3.3.7. Motor hareketi

Motor sinirleri yapi itibariyle sinir hiicrelerinden meydana gelir, bdylece her bir

motor siniri sadece polarize veya depolarize durumunda bulunabilir ve motor ug
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plakalarina iki seviyeli (var yok) bir bilgi gonderir. Boylece her bir kas lifi de ya
dinlenme durumunda (gevsek) veya uyarilmis (gergin) durumdadir. Normal kas
hareketinin 0zelligi, hareketinin yumusakligi, devamliligi ve hassasiyetidir. Bu
ozellikler, herhangi bir kasmn bircok motor iinitesinden meydana gelmesinden

dolayidir. Sayet ufak bir kas hareketi arzu edilirse, sadece bir motor iinitesi faaliyete

geger.

Kas hareketinin artmasi ile bircok motor {nitesi faaliyete geger ve hepsinin faal
oldugu zaman, kas hareketi en iist diizeydedir. Boylece harekette bir miktar
diizgiinliik saglanmis olur. Ilave hareket diizgiinliigii de birim zamanda uyarilan kas
liflerinin adedini modiile ederek saglanir. Her bir motor {iinitesi sadece bir kas
kasilma seviyesi verebilirse de birim zamandaki kasilma sayisi (yani motor ug
plakalarinca birim zamanda yapilan depolarizasyon ve repolarizasyonlarin adedi),
kas liflerinin giiclinii artiracaktir. Boylece bir kasin hareketinin diizgiinliigli, hem
uyarilan motor {iinitelerinin sayist ve hem de bu motor iinitelerinin uyarilma hiz ile

kontrol edilir.

3.3.8. Kaslarda servo mekanizma

Kas hareketini kontrol eden sinir sisteminin oldukg¢a basitlestirilmis blok semasi

Sekil 3.3'de gosterilmistir.

Motor siniri
Kas <«
; A
I
I
I Acil Kapisi Beyin
I
I
|
Duyu
Alicisi —
Duyu siniri

Sekil 3.3. Kaslarda servo mekanizma

Sistem, bir servo mekanizma kontrol sistemidir. Bir duyu alicisi, bir hiz veya konum
isareti iiretir. Bu igaret duyu siniri ile beyne iletilir. Beyin hafizadaki bilgi ile gelen

bilgiyi karsilagtirarak bir hata (kontrol) isareti iiretir. Bu isaret motor siniri ile kasa
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gonderilerek onun hareketi kontrol edilir.

Bu servo sisteminin c¢alismasi basit bir 6rnekle aciklanabilir, 6rnegin bir insan
parmagin1 soguk bir cisme degdirdigi zaman, parmaktaki duyu alicilar1 sicakligi
algilar ve beyine gonderir. Beyin bu isaretin soguktan geldigini anlar ve motor siniri
ile kas1 harekete gecirmesi gerekmez. Sayet parmak sicak bir cismin iizerine
konmussa, beyin duyu sinirleri ile gelen bilgiden parmagin sicak bir cisim iizerinde
oldugunu anlar. Eger cisim ¢ok sicak ise motor sinirleri ile kol kaslarna gerekli
bilgiyi gonderip parmagin sicak cismin {iizerinden ¢ekilmesini saglar. Duyu
alicilarinin sicak cismi hissetmeleri ile parmagin kaldirilmasi arasinda birkag yiiz
ms'lik bir zaman gecikmesi vardir. Bu gecikme daha ziyade sahsin o sicak cisme
gosterdigi ilgi ile de ilgilidir. Simdi, parmagin ¢ok sicak bir cisim iizerine
degdirildigini diigiinelim. Bir refleks cevap ile parmak, 150 ms civarinda bir siirede

cismin uzerinden kaldirilir.

Refleks Cevap: Sekil 3.3'de gosterilen acil kapisi, normal durumda ige karigsmaz. Acil
kapist genellikle omurilikte bulunur. Duyu alicilarindan kuvvetli bir isaret
algilandiginda refleks cevap ortaya cikar. Bu durumda acil kapisi beyin yolunu
kopriileyerek kasin hizli hareket etmesini saglar. Bu refleks cevap sayesinde viicut

tehlikelere karsi korunmus olur [1].

3.4. EMG Olciimiinde Kullamlan Elektrotlar

Biyolojik isaretlerin viicuttan ilk alinmalar1 sirasinda ve viicut dokularma o6lgiim
amagl elektrik akimi verilirken viicut ile 6lgme diizeni arasinda iletisimi saglamak
amaciyla kullanilan arabirim elemanlarina elektrot denmektedir. Elektrotlar, iyon
akimmi elektron akimina veya tersi sekilde elektron akimini iyon akimina

doniistiirerek bu islemi gerceklestirirler [12 - 14].

Olgiim cihazlar1 ne kadar iyi olursa olsun, viicuttan alacag isareti elektrot vasitasiyla
elde eder. Elektrottan kaynaklanan bir bozulma veya isaretin yanlis alinmasi yanlis
veya yetersiz Olclimlere sebep olabilir. Bu yilizden o6l¢iimler icin kullanilacak

elektrotlarin cesidi, fiziksel Olgiisli, baglanacagi yer ve arada kullanilan jel gibi
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etkenler en iyi1 ve dogru sekilde secilmelidir. Bunlar haricinde elektrot se¢iminde
elektrotun tiretildigi materyalin kimyasal yapisi, elektriksel iletkenligi ve mekanik
dayaniklilig1r da 6nemli etkenlerdir. Elektrotlarda, kimyasal tepkimeye girmemeleri,
zehirli bilesenleri olmamasi, iyi birer iletken olmalar1 sebebiyle altin, platin, glimiis,
tungsten, tantal ve aliiminyum gibi metaller en ¢ok tercih edilen metallerdir. Bakir iyi
bir iletken olmasina karsin, viicutla tepkimeye girdigi ve zehirli atik verebildigi igin

elektrotlarda kullanilmaz [1, 12, 15, 16].

EMG olgtimlerinde temel olarak yiizey elektrotlart ve igne elektrotlar olmak tizere iki
tip elektrot kullanilir. Yiizey elektrotlar1 daha ¢ok deri ylizeyine yakin kaslar i¢in
kullanilirken, igne elektrotlar daha hassas dl¢limler i¢cin ve deri ylizeyinden uzakta

kalan kaslar i¢in kullanilirlar [1, 12, 14].

3.4.1. Yiizey elektrotlar:

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

uygulanmalidir.

Yiizey elektrotlarinin da kendi i¢inde bir¢ok alt grubu olmakla beraber EMG
Olctimleri i¢in en c¢ok kullanilam1 “Metal plaka elektrotu” olarak isimlendirilmis
olanidir. Bu elektrotlarin adindan da anlasilabilecegi gibi metal bir yiizeyleri vardir
ve deri iizerine tutturularak uygulanirlar. Metal Plaka elektrotlar: Cok sik kullanilan
bir elektrot tiriidiir ve oOzellikle EMG, EEG ve EKG isaretlerini algilamakta
kullanilir. Deri ile temas eden metalik bir yiizeyi bulunur. Gergekte, deri ile temas
eden bir elektrolit pasta araciligi ile olur. Metal plaka, diiz veya uygulanacak ylizeyin
seklini alacak sekilde bir silindir yiizey parcasi bi¢imindedir. Bu tip elektrotlarda
metal olarak genellikle Ni-Ag (nikel-giimiis) alasimi kullanilir. Bu elektrotlarin

temas ylizeyleri genis oldugu i¢in empedanslar kiigiiktiir(2—10 Kohm) [1].

Yiizey elektrotlarina diger 6rnekler emici diizenli elektrotlar, gezici elektrotlar, tek

kullanimlik elektrotlar, esnek elektrotlar ve kuru elektrotlardir. Ancak sayilan bu
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elektrotlar EMG ol¢iimlerinde cok tercih edilmezler. Sekil 3.4’de giinlimiizde

kullanilmakta olan bir ¢esit yiizey elektrot gosterilmistir.

Sekil 3.4. EMG yiizey elektrotlar

3.4.2. igne elektrotlar

EMG o6l¢timlerinde kullanilan bir diger elektrot ¢esidi igne elektrottur. Siiflandirma
olarak “dahili elektrotlar” sinifinda olan igne elektrotlar, kaslara batirilmak suretiyle
uygulanir. Diger bir deyisle, isaretleri viicudun yiizeyinden degil, bizzat kasin i¢inden
alirlar. Bu yiizden elektrolit amacgl jel kullanimina ihtiyaglar1 yoktur. Elektrolit
gorevini hiicre sivist goriir. Dahili elektrotlar ile ¢ok daha kararli isaretler
aliabilmesine karsin, kullanimi hastay1 rahatsiz ettiginden ylizey elektrotlarinin
yetersiz kaldig1 durumlarda kullanilirlar. Sekil 3.5’te bir ¢ift igne elektrot
gorlilmektedir [2].

Sekil 3.5. EMG igne elektrotlart

Dahili elektrotlara diger ornekler tel ve tel halka elektrotlar1 goriilmektedir (Sekil
3.6). Tel elektrotlarin metal uglar1 kanca seklindedir ve bu kanca sayesinde bir

siringaya tutturularak deri altina sokulurlar ve siringa geri ¢ekildiginde ise yine bu
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kanca yardimiyla bulunduklar yere tutunurlar [2].
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Sekil 3.6. Dahili elektrotlar: a) Igne elektrot b) Tel elektrot c) Tel halka elektrot

Viicut i¢ine yerlestirilen elektrotlardan biri, Sekil 3.6c'de gdsterilmistir. Bu elektrotun
ucu, vicut i¢inde Olgme yapilacak noktaya dikilebilmesi igin halka sekline

getirilmistir [1].

Ozetle yiizey elektrotlari ile yapilan Slgiimlerde ¢ok genis bir alandaki elektriksel
aktivite ile ilgili bilgi elde edilebilir. Ozel olarak bir motor {initesinin veya iiniteler
grubunun incelenmesinde, elektrotlarin bilgi topladiklar1 alttaki alan c¢ok genis
olabilir. Ayrica, yiizeydeki kaslarin faaliyeti alttan gelen bilgiyi maskelediginden
ylizey elektrotlar, sadece ylizeydeki kaslarin incelenmesinde kullanilabilir. Tek
kutuplu (mono polar), ¢ift kutuplu (bipolar) ve ¢ok kutuplu (multipolar) sekillerde
gelistirilmis batirma (igne) tipi elektrotlar, genellikle derinlerdeki kaslarin veya tek

motor iinitesinin elektromiyograminin dl¢iimiinde kullanilirlar [2].

3.4.3. Elektrotlarin elektriksel karakteristikleri

Sekil 3.7°de 6rnek olarak bir ylizey elektrotun elektriksel esdeger devre modeli

verilmistir.
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Sekil 3.7. Yiizey elektrotun elektriksel esdeger devre modeli

Burada, C4 elektrot-elektrolit ara yiiziindeki yiik birikiminin sebep oldugu kapasite,
Ry bu kapasitenin kacak direnci, Ej. elektrotun yar1 hiicre potansiyeline karsilik gelen

gerilim kaynagi, R; ise elektrolit direncidir [2].

3.5. Kas Hareketi Sirasinda Uretilen Gerilim

Bir duyu alicis1 uyarildiginda, duyu sinir lifi boyunca yiiriiyen bir depolarizasyon
dalgasin1 (aksiyon potansiyelini) olusturur. Bu darbe dizisi beyine ulasir. Buna cevap
olarak beyin de, motor u¢ plakalarinin depolarizasyonuna sebep olan uyariy1, motor
sinirleri boyunca propagasyon yapan aksiyon potansiyelleri seklinde kasa gonderir.
Motor ug plakalarinin depolarizasyonu kas lifi i¢indeki hiicreleri depolarize eder ve

lifler kasilir.

Kaslarla ve sinirlerle ugrasirken, mikro elektrotlarla hiicre potansiyellerinin 6l¢timii
pek nadir yapilir. Genel olarak bir motor {initesi gibi az sayidaki hiicrelerin net
potansiyel degisiminin Ol¢iimii igne elektrotlarla, birgcok motor {initelerinin
olusturdugu toplam potansiyelin Ol¢iimii ise yiizey elektrotlar1 ile yapilir. Eger bir
mikro elektrot hiicrenin ic¢ine batirilarak 6lgme yapilirsa hiicrenin tiim faaliyetinin
Ims'den daha az oldugu gorilir. Eger, igne elektrotlar bir hiicrenin yakinina

yerlestirilirse ¢evredeki hiicrelerden gelen degisimleri de algilarlar. Ayni motor
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iinitesine bagl kas lifleri, motor u¢ plakalarina gelen sinir dallar1 ile hemen hemen
ayn1 zamanda uyarildigi halde, hiicrelerin depolarize durumda kalis siirelerindeki
farkliliklar ve ayrica kas liflerine gelen sinir dallarinin uzunluk farkliliklarindan
dolay1 (baz1 kas liflerine uyar1 digerlerinden biraz daha 6nce ulagsmis olur) bir motor
iinitesindeki degisim siireci 2 ila 5 ms arasindadir. Bu asenkron durum, kas
hareketinin diizgiinliigiine katkida bulunur, Igne veya yiizey elektrotlarla alman,
kasin hareketi esnasinda olusan elektriksel isaretler "elektromiyogram" veya kisaca

EMG isaretleridir.

Tek bir motor {initesinden elde edilen EMG isaretinin sekli, hastalik etkisiyle oldukca
degisir. Periferik (¢evre) ndropatilerinde (sinirlerin bozulmasinda), kasin kismen
sinirsel uyariyr alamamasi1 s6z konusu olabilir. Sinirler kendilerini yenileyebilen
dokular olup bu durumdan sonra regenerasyon (diizelme) miimkiindiir. Kendini
yenileyen sinir liflerindeki iletim, saglikli sinir liflerinden daha yavastir. Ayrica, ¢ogu
periferik noropatilerde ndronlarin uyarilabilirligi de degisebileceginden sinirsel
iletim hizinda genel bir yavaslama goriiliir. Bunun bir sonucu olarak, EMG seklinde
bir dagilma ve senkronlugun bozulmasi ortaya cikar. Sekil 3.8'de, konsentrik (es
merkezli) igne elektrotlarla saglikli ve hastalikli motor {initelerinden, kas hiicresinin

uyarilmasi ile elde edilen EMG isaretleri gosterilmistir.

Sekil 3.9'da normal bir interosseus dorsalis (elin bagparmag: ile isaret parmagi
arasindaki kas) kasinin ¢esitli kasilma siralarinda {irettigi motor iinite potansiyelleri
(EMQG) isaretleri goriilmektedir. Hafif kasilma durumunda tek bir motor iinitesinin
faaliyeti ayirt edilebildigi halde kuvvetli kasilmalarda bu miimkiin degildir. Cilinkii
bir¢ok motor iinitesinin faaliyeti {ist iiste binmistir. Kasin kasilmasi kademeli olarak
artarken aktif motor iinitelerinin uyarma frekanslar1 artar ve yeni (daha 6nce aktif

olmayan) motor {initeleri devreye girer.
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(a)

(b)
Sekil 3.8. Saglikli ve hastaliklt motor iinitelerinden elde edilen EMG kayitlari

b s s

(@)

(c)

(d)

Sekil 3.9. Normal bir dorsal interossus kasinin ¢ok azdan gok kuvvetliye, kadar kasilmasi anlarinda

iiretilen potansiyeller

Bilindigi gibi, bir mikro elektrot yardimiyla hiicrenin igine girilmesi halinde 6lgiilen
aksiyon potansiyelinin dalga sekli unipolardir. EMG isaretinin genligi, kas fiberinin
capina, deteksiyon noktasiyla kas fiberi arasindaki mesafeye ve -elektrotlarin
filtreleme Ozelligine baghdir. Siiresi ise kas fiberlerinin iletim hiziyla ters orantilidir.
Sekil 3.10'da bir motor {initesinin aktive edilmesi durumunda elektrotlarda algilanan

EMG isaretinin bilesenleri ve toplam olarak kendisi sematik olarak goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Bir motor iinitesinin aktive edilip EMG isaretinin olusmasi

Deri lizerine elektrotlarin yerlestirilmesi halinde, o bolgede aktif olan kas fiberlerinin
olusturdugu isaretlerin toplami elektrotlarca algilanacaktir. Elde edilen dalga sekline
"interference pattern" adi verilir. Sekil 3.11'de bir ¢ift yiizey elektrot yardimiyla elde
edilen EMG isaretleri gosterilmistir. Aktivitenin artmasiyla daha fazla motor tinitesi
faaliyete katilmaktadir. Aktivitenin artmasiyla tek motor {initesinin faaliyeti

belirlenemez duruma gelmekte ve interference pattern ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.11. EMG isaretlerinin olusumu ve yiizey elektrotuna ulagimmi

Kasa uyarinin gelmesiyle kasin kasilmaya baslamasi arasinda gecikme siiresi ('latent
period") olarak isimlendirilen bir siire gecer, (Sekil 3.12). Burada T, mekanik
gerilmeyi gosterir. Her kasilma fazini bir gevseme fazi takip eder. Kasin uyarma
sonucu kasilmasi olayina kas segirmesi denir. Segirme siiresi kasin tipine gore
degisir. Ornegin hizli ve hassas hareketleri saglayan "hizli" kaslarda bu siire 7,5 ms
kadar kiiclik bir degere inebildigi halde kaba ve kuvvetli hareketlerin yapilmasini

saglayan kaslarda 100 ms kadar olabilmektedir.
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Sekil 3.12. Kasa uyarmin gelisi ve kasin kasilmasi
3.6. EMG Isaretlerini Inceleme Yontemleri

Sekil 3.13'de, EMG isaretlerinin mono polar ve bipolar modda algilama yontemi

gosterilmistir. Ortak moddaki isareti diisiik tutmak miimkiin oldugundan bipolar mod

daha fazla kullanilmaktadir [4].

EMG
/ Isareti
Ukseltici
Deteksiyon Referans
elektrotu elektrotu
IR .....Elektriksel olarak......
::::::::::?Z:::K_a:s:: ................... ilgisiz doku
+
- EMG
Isareti
c - Farksal
g § Ykseltici
29
g X Referans
QO© elektrotu
:r_'Tf_n:.: I L ALL ... Elektriksel olarak .......
"""""'"."Ka's'" ................... ilgisiz doku

Sekil 3.13. EMG isaretlerinin mono polar ve bipolar deteksiyonu
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Sekil 3.14'de EMG isaretlerinin olusumu ve goriintiilenmesi silirecinde cesitli

dokularin isaret iizerindeki filtreleme islemleri gosterilmistir.

Elektrot- Bipolar elek.
Dokular .| elektrot ara q pkonfg.
(algalf kesiti (bant geg.)
atale (yiiksek geg.)
Fizyolojik
EMG isareti
.,/ '\.\. Kaydedici P Kuvvetlendirici |
i EMG 1 (algak geg.) [® (bant ge¢.) [T
\ 1

Sekil 3.14. EMG isaretlerinin elektrotlara ulagincaya kadar kargilagtig1 islemler

EMG isaretlerini, zaman domeni ve frekans domeni olmak iizere iki ayr1 domende

incelemek mimkiindiir.

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

kullanilmaktadir.

Bir EMG isaretini zaman domeninde incelemek icin ise genel olarak asagidaki

islemler yapilir:

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

durumda dogrultulan isaret, orijinal isaretin mutlak degerini gdstermektedir.

Algak gegiren filtreden gecirme: Dogrultulmus isarette var olan rastgele degisimlerin
giderilmesi amaciyla, isaret analog veya sayisal bir algak geciren filtreden gegcirilir.

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

Ortalama alma: Ortalama alma islemi iki sekilde yapilabilir. Bunlardan birisi

matematiksel ortalama olarak bilinen, degerlerin toplaminin deger sayisina
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boliinmesidir. Bir diger ortalama sekli ise hareketli ortalama (moving average) olarak
tanimlanan ve zamanla degisen ortalamadir. Hareketli ortalama yumusatma isleminin
sayisal olarak yapilmasi olarak da tamimlanabilir. Isaretin rastgele degisen
degerlerinin ortalamasini almak yoluyla, isaretteki biiyiilk degisimleri yok etmek

mumkindiir.

Entegral alma: Aslen algak frekanslar filtrelemenin 6zel bir yolu olmasi sebebiyle
alcak gegiren filtrelemeye benzeyen entegral alma islemi EMG isaretlerinde veri

azaltmak icin kullanilan yontemler arasinda en ¢ok tercih edilenidir.

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

giicliniin belirlenebilmesi i¢in etkin degerinin hesap yoluyla bulunmasi gerekir.

Sifir gecislerinin sayilmasi: Bu yontemde, isaretin sifir noktasindan gecis sayisi
bulunur ve bu deger isaret hakkinda bir bilgi verir. Sifir noktasi gegis sayis1 pozitif
veya negatif alternanslarin sayilmasiyla da belirlenebilir. Diisiik seviyeli kas
kasilmalarinda, sifir gegis sayisi ile Motor Unitesi Aksiyon Potansiyeli doniisleri

arasinda dogrusal bir iligki vardir [1].

3.7. Elektromiyogram Ol¢me Diizeni

Kliniklerde kullanilan EMG o6l¢iim diizenleri, genel olarak EMG isaretlerini
algilamaya yarayan elektrotlar, uyarici, kuvvetlendirici, osiloskop, magnetik
kaydedici ve hoparlorden olusur, (Sekil 3.15). Arastirmaya yonelik c¢aligsmalar igin
bunlara ek olarak c¢esitli igaret isleme bloklari, spektrum analizorleri ve bilgisayar da
sisteme dahil edilebilir. Uyarici ile incelenecek kasin motor siniri uyarilarak kas
liflerindeki elektromiyogram isaretleri, alici elektrotlar yardimiyla biyopotansiyel

kuvvetlendiriciye ve oradan da ilgili goriintiileme {initesine aktarilir.

EMG diizenleri pratikte ayr1 ayr1 bloklar halinde degildirler. Uygulamada ve
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tasimada kolaylik acisindan tek bir kompakt iinite olarak ve bazen de kas isaretleri
disindaki  biyopotansiyelleri de Olgebilecek nitelikte genel amagli olarak

gergeklestirilirler.

Uyarici elektrodlar Osilaskop

L
Alan elektrodlar
Kuvvet- Hoparlor
e lendirici opa

—o-{m ]

Sekil 3.15. Klinik EMG diizeninin basitlestirilmis blok diyagramu.

Sekil 3.16°da ise EMG diizeneginin uygulanmasi gosterilmistir [2].

Infegrated EME

Feedback

IR 3 P

Arnplified Fow EMG Rectfied EME

, EWIE Signal

Sekil 3.16 EMG diizeneginin uygulanisi
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3.8. EMG Olciim Islemi ve Cesitleri

3.8.1. igne EMG

Kaslardaki sorunlarin tanisi icin EMG incelemesinde igne ve yiizey elektrotlarin
kullamldig1 bahsedilmisti. Igne elektrotlarmin kullanildigi dlgiime igne EMG'si
denilmektedir. Genellikle konsantrik igneler kullanilir. Bu igneler bilinen enjektor
ignelerinin i¢ine ¢ok ince bir tel konulmasi ile kayit elektrotu haline getirilmislerdir.
Cihaza bagh bir igne ilk goriildiigiinde elektrik verilecegi korkusu uyandirir. Fakat
igne EMG incelemesinde herhangi bir elektriksel uyar1 verilmez. Yalniz kaslarda
normal veya anormal elektriksel aktivitenin kaydedilmesi i¢in kullanilir.
Arastirilan kasa ignenin ucu direkt olarak yerlestirilir. igne ucuna yakin olan kas
bolgesinde o kasin kasilmasi i¢in beyinden gonderilen uyarilarin olusturdugu
MUAP’lar veya diger elektriksel aktiviteler ¢ok 6zel amplifikatorler araciligiyla
biiyiitiiliirler ve cihazin ekranindan izlenirler. Gorsel incelemenin yaninda ayni
sinyaller hoparlor sayesinde isitilir hale getirilirler ve incelemeyi yapan doktorun

degerlendirmesine 6nemli katkilar1 olur.

Elektrotlarin baglanacag: ylizey asetonlu pamukla silinerek, deri {izerinden iletkenligi
onleyecek kil, kir vb maddeler uzaklastirilir. Yiizey temizlendikten sonra elektrot
ciftine iletken pasta siiriiliir ve 6lglim yapilacak bolgeye yerlestirilir. EMG isaretleri
kuvvetlendirici tarafindan ytkseltilir. Yikseltilen ham EMG isaretinden istenmeyen
DC bilesenlerini 6nlemek icin kesim frekans1 20 Hz olan bir yiiksek geciren filtre
kullanilabilir. Ayrica istenmeyen 50 HZ'lik sebeke giirtiltiilerini engellemek i¢in bant
genisligi 2 Hz olan gentik filtre kullanilabilmektedir. Isaretin diizgiin bir sekilde
AC degerinin elde edilmesi i¢in ortalama degerinin alinmasi gerekir. Bunun i¢in ilk
once isaret tam dalga dogrultucudan ve algak geciren filtrelerden gecirilir. Elde
edilen bu isareti giristeki ham EMG isaretinin ortalama degerinin alinmis seklidir.
Artik elde edilen isaret A/D doniistiiriicliden gegirilerek bilgisayar ortaminda kayit
edilebilir. Klinik nérofizyolojik ¢alismalarda, EMG isaretlerinin dogru, uygun ve
hizl1 degerlendirilmesi gerekmektedir. Uygun filtreleme ve A/D Ornekleme orani
isaretin  giiriiltiden  armndirilmas1  icin  gereklidir. Ornekleme teoremi

prensiplerinden faydalanilarak, EMG isaretinin frekans bilesenlerini tanimlamak
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ve minimal Ornekleme frekansina karar vermek gerekir. Karmagsik hesaplama
teknikleri, orijinal dalga formunu yeniden yapilandirmak amaciyla kullanildiginda,
isaretin en yliksek frekans bilesenin iki katinin hemen {izerinde 6rnekleme frekansi
yeterlidir. Klinik EMG ¢alismalarinda dogru gosterim icin Ornekleme frekansi

isaretin frekansinin en az 4 katindan fazla olmalidir [17].

Ornegin Hipotenar kaslarindan elektromiyogram isaretleri alinmak istenirse yiizey
elektrotun anodu besinci metakarpin basinda yer alirken, katodu abduktor
digitminimi kasi tizerinde yer almalidir. Kayit, bagparmagin maksimum biikiilmesi

ile elde edilmektedir [17, 18].

Goriildiigii gibi bilek kismindan uygulanan uyartimlar neticesinde alinan isaretler,
ylizey elektrotlari ile 6l¢iim sonuglarini kaydetmek tizere cihaza iletilebilmektedir. Bu

baglant1 ayrintili olarak Sekil 3.17 ve Sekil 3.18’de gosterilmektedir [17, 19].

Eeferans kant elekirody e e
I
P ‘“‘-c

Tooraklama :::\J:I L t]
A]-Il |-|l.1|-'-.‘I. iy =
Tm—— —-_,- 3]

Anct 1 ot T

Sekil 3.17. Orta hareket ettirici sinir iletimi i¢in baglanti sekli
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Sekil 3.18. Kol ve bilekteki bazi uyartim ve 6l¢iim noktalari

Sekilde, "R" ile ifade edilen noktalar kayit elektrotlarinin, "S" ile ifade edilenler
uyarici elektrotlarin baglanacagi noktalar1 ve "X" ile gosterilenler ise uyarici
elektrotlarla olusturulan sok etkilerini gostermektedir. Gosterilen dalga sekilleri kayit

noktasinda olusan elektriksel sinyalleri gdstermektedir [17, 19].

3.8.2. Yiizeysel EMG

EMG sinyal kaydetme islemi ilk zamanlar, 6l¢tim yapilacak olan kasa ince ignelerin
sokulmasi ve bu ignelere bagli kablolarin sinyalleri iletmesiyle yapilmaktaydi.
Elektrot kullanilan yiizeysel 6l¢clim yontemine oranla daha dogru ve net sonuglar
vermesine ragmen bu yontem, 6l¢iim yapilan insanlara ac1 vermekte ve bu ozelligiyle
sinyal kayit islemlerini zor duruma sokmaktadir. Biyomedikal ¢aligmalar iizerine son
yillarda yapilan yogun ¢alismalar neticesinde, yiizey elektrotlarinin kullanildig:
yizeysel EMG sinyal Olgiimlerinde elde edilen sonuglarin dogrulugu neredeyse

igne kullanilanlarin ki kadar iyilestirilmistir.

EMG sinyali kaydedilirken, sinyalin dogrulugunu etkileyen en 6nemli unsurlardan

biri, sinyal/giiriiltii (noise), yani EMG sinyalindeki enerjinin, giiriiltiiniin enerjisine
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oranidir. Genelde giiriiltii, EMG sinyalindeki istenmeyen elektriksel sinyal

olarak tanimlanir [20, 21].

Giiriiltii farkli kaynaklardan olusabilir. Ornegin her elektronik cihaz elektriksel bir
glirtiltii olusturur. Bu giiriiltiiniin frekans1 sifirdan birkag bin Hz'e kadar degisebilir.
Bu giiriiltii tamamiyla engellenemez. Ancak yiiksek kalitede cihazlar, zeki devre ve
ileri tasarim teknikleri kullanilarak giiriiltii kirliligi seviyesi diistiriilebilir. Elektrik
gii¢c hatlar1, lambalar, televizyon vb. cihazlarin her biri elektromanyetik radyasyon
kaynaklaridir. Ayrica elektrot-deri arasindaki yiizey ve elektrotlar1 yiikselticiye
ulastiran kablolarin hepsi elektriksel giiriiltii olusturabilirler. Giiriiltiiyii, gercek
sinyalden ayristirmak icin kullanilabilecek filtreleme yontemleri, sinyalin
karakteristiginin tam olarak belirlenmesini onleyici olabilir. Dolayisiyla EMG
sinyalinin kaydedilmesi esnasinda, sinyalin davranigini bozabilecek her tiirlii gereksiz

filtreleme ve sinyal diizeltme islemlerinden kaginilmasi gerekmektedir.

Yaklasik olarak 0—10 mV arasinda degisen EMG sinyal genligi, rastgele (stochastic)
bir dagilim gosterir ve Gauss dagilim formiiliiyle gdsterilebilir. Sinyalin kullanilabilir
enerji araligi, 0-500 Hz frekans degerleri arasindadir. Kullanilabilir enerjiden
kastedilen, genligi elektriksel giiriiltii seviyesinin yukarisinda bulunan sinyallerdir.

0-150 Hz aras1 ise sinyal genliginin en biiyiik oldugu frekans degerleridir.

EMG olgiimlerinde kullanilan elektrotlarin, sinyalin 6zelliklerini etkileme konusunda
onemli rolleri vardir. EMG sinyali kaydedilirken, 6l¢iim yapilan kasa yakin kaslardaki
elektrik aktivasyonu, gercek sinyale karigabilir ve bundan Gtiirii sinyalin 6zelligini
bozabilir. Yan ses olarak adlandirilan bu durumun ortaya c¢ikmasinda, biiyiik
yiizeye sahip elektrotlarin da etkisi vardir. Dolayisiyla elektrot yiizeyinin
olabildigince kii¢iik tutulmasi, saglikli EMG sinyal Ol¢limii i¢in uygulanan
yontemlerden biridir. Sinyalin dogru kaydedilmesi i¢in dikkat edilmesi gereken
hususlardan bir tanesi de, kas ylizeylerine yerlestirilen elektrotlarin, kas yilizeyine
temas yerlerinin dogru belirlenmesidir. Elektrotlarin, kasta olusan elektriksel
aktivasyonu tam olarak algilayabilmesi i¢in, kasin tam orta noktalarina
yerlestirilmeleri gerekir. Sekil 3.19'da, ayni kasta, farkli bolgelere yerlestirilen

elektrotlardan alinan sinyallerin degisik genliklerde oldugu gozlemlenebilmektedir.



42

Sekilde goriilecegi iizere, kasin merkezi disina yerlestirilen bolgelerdeki
elektrotlardan kaydedilen EMG sinyallerinin genlikleri, merkeze yerlestirileninkine

oranla daha kiigiiktiir. Ayn1 etki, frekans dagilimlarinda da (spektrum) goriilmektedir.
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Sekil 3.19. Farkli bolgedeki elektrotlarin sinyal {izerine etkisi [20, 23].

3.9. incelemenin Siiresi

Her zaman igin bir viicut bdlgesinde birden fazla sayida sinir ve kasin incelenmesi
gerekmektedir. Yontem uygulama sekli nedeniyle agrili olabildiginden uygulayici
bilgi ve deneyimi yardimiyla incelemeyi smirlayarak gereksiz girisimlerden
kagimmalidir. Bazen de sinirli gibi goriinen ve kisa siirmesi planlanan incelemeler,
uygulama sirasinda elde edilen verilere gore genisletilebilir. EMG’de her hasta i¢in
hastaligina uygun ayri inceleme planlari uygulandigindan standart bir inceleme
siiresinden bahsetmek gii¢ olmakla birlikte bu siire 30 dakikadan 2 saate
kadar uzayabilmektedir. Bu siire icerisinde hastanin miimkiin oldugunca doktora
yardimci1 olmasi incelemenin daha saglikli olmasini saglayacak, gereksiz uzamalara

engel olacaktir.

Cihaz tizerinde bulunan bilgisayar kismi, ekrandaki isaretlerin genlik ve frekans gibi
ayarlarmin yapildig1 yerdir. Ekranda ayrica yapilan 6l¢iim sonuglar1 goriintiilenir. Bu

daha ¢ok ylizey elektrotlari ile yapilan dlgiimlerin yorumlanmasinda kullanilir [24].
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3.10. EMG istenmesinin Gerekceleri

Elektromiyogramda meydana gelen anormal degisimlerin tanimlanmasi ve
aciklanmasi, kas aksiyon potansiyellerinin karakteristik 6zelliklerinin, seklinin,
genliginin, siiresinin ve frekansinin dikkatli incelenmesine baglhdir.

Ertekin'e gore klinik elektromiyografi, icerigi bakimindan kas, motor ve duysal
sinirler, refleks'ler ve motor sistemini dogrudan ya da dolayl olarak kapsadigindan
otiirii, ilgi alam da cesitli uzmanlik dallar1 arasinda paylasilmaktadir. Ornegin EMG
sadece Noroloji'nin degil, ayrica Norosirurji, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon,
Ortopedi ve Travmatoloji, R6matoloji, Cocuk Norolojisi gibi uzmanlik dallarmin da

ilgi alanina girmektedir [25, 26].

EMG ve sinir ileti incelemeleri sirasiyla omuriligin 6n boynuz hiicreleri, sinir
kokleri, sinir aglari, ug¢ sinirler, sinir kas kavsagi ve kas hastaliklarinin tanisini
koymada kullanilan bir yontemdir. Uygulanmas1 kolay olmasi sebebiyle cogu zaman
tek bagina veya bazen goriintiileme teknikleri, kan biyokimyas1 gibi diger yardimci
yontemlerle birlikte olasi en kesin taniya gotiirmek icin kullanilmaktadir. Bazen de
hekimi tani i¢in dogrudan biyopsi veya cerrahi miidahale gibi diger yontemlere
yonlendirmektedir. Siklikla bel ve boyun fitiklarinin, ug¢ sinirlerin belli noktalarda
stkismasinin neden oldugu agrili durumlarda, his kusurlarinda, néropati ve miyopati
gibi hastaliklarin teshisinde, kol ve bacak glgsiizliiklerinin goriildigii bazi
durumlarda, sinirli veya yaygin kas erimelerinde sinir ve kaslarin ne kadar zarar
gordiiglinlin  6l¢limiinde kullanilir. Bazi durumlarda EMG isaretlerinden protez

organlarin yonlendirilmesi ve hareketi i¢in de faydalanilmaktadir [25, 27].

Ayrica rehabilitasyon tibbinda, ergonomide, fizyoloji ¢alismalarinda, kas ve sinir

hastaliklarinin teshisinde de EMG sinyallerinden yararlanilmaktadir.

Sonug olarak EMG direkt inceleme yontemlerinin yerini tutmasa da bu yontemlere
yol gostermekte, bircok hastalikta ise direkt yontemlere gerek kalmaksizin bazen tek
basimma bazen diger dolayli yontemlerle tan1 koymada yardimci olarak tedavinin

yolunu agmaktadir.
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3.11. EMG ile Teshis Konabilen Hastaliklar, Miyopati ve Noropati

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

gerekmektedir. Bu hastaliklarin basinda ndropati ve miyopati gelmektedir.

Bu iki hastaligin semptomlar1 (belirtileri) birbirine ¢ok benzer olabilmektedir.
Ornegin ikisinde de hasta, hastalikli bdlgedeki kaslarmi hareket ettirememe
sikdyetinde bulunmaktadir. Ancak hastaliklar birbirinden farklidir. Noropatide bu
hareket bozuklugu kasa giden sinirlerin bozuk olmasindan kaynaklanirken,
miyopatide sinirler saglamdir fakat kasta ariza olmasindan dolay1 hareket bozuklugu

olusmaktadir [2].

EMG ile bu iki hastaligin birbirinden nasil ayrildigi ¢ok kabaca su sekilde
Ozetlenebilir: EMG 06l¢iimii sirasinda hareket bozuklugu olan kasa iki ugtan elektrik
akimi verilir. Bu akim sonrasinda kasta kasilma olusuyorsa, kasin kasilmasi i¢in
gerekli isareti tagiyan sinirler arizalidir (néropati), eger bu akima ragmen bir kasilma

olmuyorsa, problem kastadir (miyopati).

3.12. Noropati

Noropati, en genel anlamda, sinirlerin zedelenmesi sonucunda olusan iglev
bozukluklaridir. Noropatinin bir¢ok ¢esidi vardir. Temelde periferik ve santral
(cevresel ve merkezi) olmak iizere ikiye ayrilir. Bu ¢alismada ilgilenilen noropati
cesidi, periferik olanidir. Periferik ndropati Soylemezoglu tarafindan kendi i¢inde
yedi alt smifa ayrilmistir. Periferal noropatiler etiyolojik (sebepleri acgisindan
incelenen rahatsizliklar) olarak; Otoimmiin, Metabolik, Niitrisyonel, Iskemik,
Toksik, Paraneoplastik, Kalitsal noropatiler olarak siniflandirilir. Bu alt siiflar da

kendi i¢inde ayrica siniflandirilmistir [2, 28].

Periferik sinir sistemi viicuttaki tiim hareketleri ve duyumlari denetlemekle
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gorevlidir. Motor sinirleri kullanarak hareketleri ve duyu sinirlerini kullanarak
duyumlar1 denetler. Sinir sitemine beyin sapindan ve omurilik iizerinde bir¢ok
noktadan bagli olan bu sinir sistemi viicudun en ug¢ noktalarina ulasan bir sinir

sebekesidir. Periferal noropatinin semptomlari:

a)  El ve ayaklarda uyusma

b)  El ve ayaklarda karincalanma hissi

c)  Denge kayb1 veya koordinasyon bozuklugu
d)  El ve ayaklarda zayiflik ve agr1

olarak Ozetlenebilir [2, 27, 28].

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

sinirleri ile iletilir ve gerekli bilgi duyum sinirleri ile beyne ulastirilir.

Periferik sinirlerden birinin zedelenmesi viicudun o bdlgesi ile beyin arasindaki
iletisimi olumsuz yonde etkiler. Iste beyini ve omuriligi etkilemeden, periferik

sinirlerin zedelenmesi ile olusan noropatiye periferik néropati denir [2, 27].

3.12.1. Noropati terminolojisi

Periferik noropati daha 6nce de belirtildigi gibi periferik sinirlerin zarar gormesi ile
olusan bozukluklardir. Bu bozukluklarin kaynag1 sadece periferik sinirleri etkileyen
hastalik veya durumlar olabilecegi gibi, viicudun diger boliimlerini etkileyen hastalik

veya durumlar da olabilir [2, 29].

Eger hastaliga sebep olan bozukluk sadece bir periferik sinirden kaynaklaniyorsa,
buna monondropati denir. Bu tip bozukluklara genellikle travma (sarsint1), sikisma
veya enflamasyon (yangi) neden olur. En bilinen 6rnekleri arasinda Carpal Tunnel

sendromu (bilek ve eli etkiler) veya yiiz felci (Bell's Palsy) sayilabilir [2, 30].

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

olusmugsa buna monondritis miiltipleks denir [2, 29].

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

kisimlari olan el ve ayaklarda baslar.

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

enflamasyon (yangi, kizarma) olusursa, buna da pleksit ad1 verilir [2, 29].

3.12.2. Periferik noropati

Insan viicudunda sinir sistemi iki temel alt sistemden olusur. Bunlarin birincisi beyin
ve omurilikten olusan Merkezi Sinir Sistemidir. Ikincisi ise merkezi sinir sistemini
viicuda (kaslara, i¢ organlara ve cilde) baglayan sinirlerden olusan Cevresel

(Periferik) Sinir Sistemidir.

Periferik sinir sisteminin en kii¢iik parcasi sinir hiicresidir. Sinir hiicresine "néron"
adi1 verilir. Gorevi, elektriksel olarak viicut lizerinde bilgi akisini saglamaktir.
Noronlar govde ve "akson" adi verilen bir kuyruk olmak iizere iki ana boliimden
olusur. Aksonlar, néronun govdesi ile kaslar, cilt ve i¢ organlardaki "reseptor" (alici)

denen sinir terminalleri arasinda elektrik uyarimlarini aktarirlar.

Aksonlar demetler seklinde gorev yaparlar ve bu demetler motor (hareket), sensoryel
(duyusal) ve otonomik olmak iizere iice ayrilir. Istemli hareketlerle ilgili olan motor
sinirlerinde hiicrelerin govdesi omurilik i¢inde bulunur ve omurilikten gelen
elektriksel uyarimlar1 iskelet kaslarindaki 6zel reseptorlere iletirler. Dis diinyadaki
cisimlerin 6zelliklerinin ve sekillerinin anlagilmasini saglayan, boslukta organlarin
yerlerinin bilinmesini saglayan ve agriyt hisseden duyu sinirlerinde ise hiicre
govdeleri duyu gangliyonlar1 (sinir diiglimii) denilen yapilar i¢inde bulunur. Bu

sinirler viicuttaki duyu reseptorlerinden aldiklar1 elektriksel uyarimlart merkezi sinir
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sistemine iletirler. insan bilinci disinda ¢alisan ve solunum, kalp atimi, kan basinci,
sindirim sistemi ve cinsel islevler gibi istem dig1 gorevleri kontrol eden otonomik

sinirlerin hiicrelerinin gdvdeleri tiim viicuda yayilmistir [2, 29, 30].

3.12.3. Periferik noropatinin belirtileri

Noropatiler aniden ortaya ¢ikabilecekleri gibi, gelisimleri yillara da yayilabilir.
Noropatinin ¢esidine gore hastalik belirtileri degismekle birlikte ilk ve en temel
belirtiler gligsiizliik, uyusukluk veya agridir [2, 27 - 30].

a) Kol veya bacaklarda giigsiizliikk: Motor sinirlerdeki bozulmalara bagli olan bu
belirtide yliriime veya kosmada zorluk, hareketlerde agirlagsma, cabuk yorulma, kas
kramplar1 goriilebilir. Kol ve ellere bagli olarak paket tagimada, kavanoz agmada,
kap1 tokmaklarini ¢gevirmede veya sa¢ taramada problemlerle karsilasilabilir.

b) Uyusukluk, acima-yanma, agri: Duyu sinirlerinin bozulmasia bagli gelisen bu
belirtiler uyusukluk, aci ve yanma hissi, soguk, ¢imdikleme duyumu, batma hissi,

elektrik soku veya vizilt1 gibi kendini gosterebilir. Genellikle geceleri siddetli olur.

c) Pozisyon duyumunun kaybi: Bu durumda hasta ayaklarinin konumundan emin

olamadig1 i¢in yiiriime ve denge sorunlari goriliir.

d) "Eldiven-¢orap duyumu": Hasta elleri ve ayaklar tiimiiyle ¢iplak oldugu halde,

duyu sinirlerinin tahribati sonucu, ¢orap, terlik ya da eldiven giymis gibi hisseder.

e) Otonomik bozukluk belirtileri: Kabizlik, ishal, cinsel islev bozuklugu, ciltte

incelme, kolayca yaralanma, yaralarin zor iyilesmesi gibi belirtiler gdzlenir.

f) Ayaktayken bas donmesi olabilir.

3.12.4. Periferik noropatinin teshisi

Periferik noropatinin Soylemezoglu tarafindan yedi ayri alt simifa ayrildigindan



48

bahsedilmisti. Bu tiirler ¢ok genel olarak “kazanilmis” ya da “kalitsal” olarak
siniflandirilabilir. Kalitsal olan genler vasitasiyla kisinin ailesinden aldigi
rahatsizliklardir. Kazanilmig noéropatiler ise nedenlerine ve belirtilerine gore
siiflandirilir. Baz1 ndropatilerin nedeni belirlenememistir, bazilarinda da heniiz tam

bir tanim yapilamamustir, bu tip noropatilere “idiyopatik néropati” ad1 verilir [2, 29].

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

tiroid fonksiyonlar1 incelenmesi gibi tetkikler yapilir.

Hastaya birinci agama testlerle tan1 konulamamissa ikinci agsamaya gegilir. Bu testler
icinde en 6nemlisi norofizyolojik testler, diger bir deyisle EMG &l¢iimiidiir. Ikinci
asama testlerde EMG o6l¢iimii haricinde biyokimya tetkikleri ve akciger filmi
istenebilir. Ugiincii asamada ise beyin omurilik sivis1 incelemesi ve molekiiler

genetik testler yapilir [2, 30].

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

ayirt edilebilir [2, 29].

3.12.5. Periferik noropati’nin tedavisi

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

sessiz hastalik da denmektedir [2, 29, 31].
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Tedavide temel hedef hastaligin nedenini ortadan kaldirmak ve hastalik belirtilerini
iyilestirmektir. Noropatiyi olusturan nedene baglh olarak, tedavi noropatiyi
yavaslatabilecegi gibi, durdurmasi veya geriletmesi de miimkiindiir. Ornegin, vitamin
eksikligine bagli durumlarda agizdan veya enjeksiyon yontemi ile ek vitamin destegi
saglanarak hastaligin kotiiye gitmesi engellenebilir. Enfeksiyonlara bagli durumlarda
ise antibiyotik veya antiviral ilaglarla rahatsizlifin tamamen tedavi edilebilmesi

mumkiindir [2, 29].

Noropatinin en temel belirtilerinden olan agrinin giderilmesi igin ¢esitli agr1 kesici
ilaglardan, gii¢siizliik probleminin giderilmesinde ise fizik tedavi ydntemleri ve

protez tipi araglardan yararlanilir.

Hastaligin ilerlemesi durdurulduktan sonra sinirlerin yeniden canlanmasi
mimkiindir. Sinirlerdeki hasar ne kadar azsa iyilesme de o derece iyi olacaktir. Bu
yiizden noropatilerde teshisin miimkiin oldugunca erken konulup, tedaviye de
miimkiin olan en kisa siirede baslanilmasi ¢ok dnemlidir. Bircok ndropati ¢esidinin
ilerlemesi yillara yayilmig olarak yavas bir seyirde gerceklesmesi sebebiyle ilk
zamanlarda hasta bir rahatsizlik hissetmeyebilir. Ancak hasta kendisini rahatsiz
hissetmese de tedavi arayisina girmeli ve rahatsizhiginin tedavisi i¢in geg
kalmamalidir. Baslangicta hafif ve geri dondiiriilebilir olan sinir hasari, tedavi
edilmedigi takdirde yayilip ciddi ve geri doniilmez hasarlara doniisebilir [2, 28, 29,
31].

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

gelistirilebilecektir.

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

antidepresanlar ve antikonviilsanlardir (epilepsi ilaglari) [2, 29, 30].

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

Noropatik agrida ortaya ¢ikan néronlarin asir1 uyarilabilir hassasiyete gelmesi hali,
molekiiler degisikliklerle de uyumlu olarak, epilepsi hastaligiyla benzer 6zelliklere
sahip oldugu i¢in, bu tiir agrilarin tedavisinde epilepsi ilaglar1 (antikonviilsan) da

yaygin olarak tercih edilmektedir.

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

noropatilerde kortikosteroid kullanimi tercih edilebilen ilag ¢esitleridir [2, 29, 30].

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

gidermek ve tedaviyi kolaylastirmaktir [2, 29, 31].

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

tercih edilmektedirler [2, 29, 30].

3.13. Miyopati

Miyopatiler primer kas hastaliklaridir. Klinik belirtileri i¢cinde kas gii¢siizliigii, atrofi,
psodohipertrofi, refleks kaybi, hipotoni, bazne de kontraktiir, kas spazmlar1 veya
myotonik reaksiyonlar sayilabilir. Miyopatilerde en Oonemli tani testleri serum kas
enzim konsantrasyonlar1 olgiimleri, elektromiyografi (EMG), elektrondrografi, kas
biyopsisi ve genom analizleridir. Miyopatinin etiyolojisi distrofik, enfeksiyz,
enflamatuar, metabolik veya myotonik olabilir. Ayrica sistemik hastaliklar, ilaglar,
disaridan alinan maddeler veya viicudun herhangi bir yerinden kaynaklanan tiimoral
siire¢ler de miyopati sebebi olabilir. Néromiiskiiler ileti bozukluklari da — en yaygim
myastenia gravis hastaligidir- miyopati tipleri arasinda degerlendirilir. Miyopatiler

sebebine gore tedavi edilir [2, 32].
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Miyopatilerin primer kas hastaliklar1 oldugu belirtilmisti. Her ne kadar bazi
miyopatilerin diger organ sistemlerinde de ilave belirtileri olsa da miyopatilerin en

onde gelen 6zelligi kas tutulumudur [2, 32].

3.13.1. Klinik belirtiler ve fiziksel bulgular

Kas giigsiizliigii: Miyopatideki kas gligsiizliigii genellikle simetriktir, kok kaslarini ug
kaslardan daha ¢ok etkiler ve yiiz, ense ve boyun kaslarini da tutabilir. Nadiren
asimetrik bazi kas gruplart veya u¢ kaslar da etkilenebilir. Giigsiizlik, durus
anormalliklerine neden olabilir. Merdiven ¢ikmak, sandalye iizerine ¢ikmak, oturur
ya da yatar pozisyonda iken ayaga kalkmak, bir nesneyi kaldirmak, kollar1 uzatip
beklemek veya sa¢ taramak bu kisiler i¢in zor olabilir. Ciddi giigsiizliik durumlarinda
hasta, bagkalarinin yardimina bagimli olarak yasamini siirdiirmek durumundadir.
Miyopatilerin birgok tipinde kas giigsiizliigli stireklidir, bazi miyopatilerde ise ataklar
seklinde gelen, egzersizle ortaya cikabilen veya giin icinde aktiviteye bagli olarak
agirlasabilen kas giigsiizliikleri goriilebilir. Ayirici tanida kas gligsiizliigliniin

baslangi¢ yas1 ve ilerleme hiz1 6nemlidir [2, 32].

Kas atrofisi: Kas hacminde azalma, kasin hacimce zayiflamasi anlamina gelir.
Miyopatilerde ¢ogu zaman kas atrofisi vardir. Eger kasin kaybettigi hacmi yag doku
veya bag doku doldurduysa kas atrofisi fark edilemeyebilir.

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

kaslarinda goriiliir.

Gergek kas hipertrofisi: Kas liflerinin kendiliginden siirekli aktivitesi ile giden

miyopatilerde gortiliir.

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

olabilir.
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Refleksler: Kas giicsiizliigii ile paralel olarak refleksler azalmis veya tamamen

kaybedilmis olabilir.

Agr1: Sadece birka¢ miyopati tipinde agr1 goriiliir. Bunlar enfeksiydz, iskemik veya

metabolik kaynakl1 agrilar olabilir.

Miyotonik reaksiyon: Miyotonilerin bircok formunda vardir. iskelet kaslarmmn bir

kasilma sonrasinda hemen gevseyememesi seklinde tarif edilebilir.

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

sinirlar. Kontrakte olmus kas elektromiyografik aktivite gdstermez.

Kas spazmlari: Bir veya daha fazla kasin agrili kasilmasidir. Kendiliginden veya
hareket sirasinda olusabilir. Elektromiyografide c¢ok sayida kas lifinde yiiksek
frekanslh desarjlar goriiliir. Kas spazmlar1 miyopatilere spesifik degildir [2, 32].

3.13.2. Miyopati tanisinda yardime testler

Miyopati gosterilebilmesi ve ndrolojik bozukluklardan ayirt edilebilmesi igin

asagidaki yardimce testlerden yararlanilabilir:

Elektromiyografi (EMG) ve elektrondrografi (ENG): Miyopati ve diger norolojik
bozukluklar1 ayirt etmede en faydali yardimcidir. Bu islemler, primer kas
hastaliklarin1 gostermede yararlanilan, noninvazif veya minimal invazif yollardir.

Myotonik ve ndromiiskiiler ileti bozukluklarinin tanisinda da 6nemlidirler [2, 32].

Kas biyopsisi: Myojen veya norojen siireclerin ayirt edilmesinde ve spesifik tanilarin

konulmasinda yardimcidir.

Bunlarin yaninda:

a)  Serum kas enzimleri

b)  Serum immun ¢alismalari
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c¢)  Dolasimdaki antikorlarin gdsterilmesi

d)  Serum elektrolitleri

e) Beyin omurilik s1visi ¢aligmalari

f)  Bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme

g)  Genetik analiz

tetkikleri de tanida yararlanilan yardimer testler i¢indedir [2, 32].

3.13.3. Miyopatilerin siniflandirilmasi

a)  Miskiiler distrofiler

b)  Spinal miiskiiler atrofi ve diger motor ndron hastaliklari
c)  Myotoniler ve periodik paraliziler

d)  Metabolik miyopatiler

e)  Mitokondrial miyopatiler ve ensefalomiyopatiler
f)  Konjenital miyopatiler

g)  Enflamatuar miyopatiler

h)  Endokrin hastaliklarda goriilen miyopatiler

1)  Toksik ve ilaca bagl ortaya ¢ikan miyopatiler

j)  Noromiiskiiler ileti bozukluklari

k)  Timdrler

1) Travma

m) Iskemi

3.13.4. Miyopatilerin tedavileri

Miyopatiler genis bir hastalik grubu olup her bir sinif i¢inde ¢ok sayida ayr1 hastalik
bulunmaktadir. Tedaviler hastaliklara gore degisir. Asil tedaviler nedeni ortadan
kaldirmaya yoneliktir. Metabolik bozukluklara bagli miyopatilerde metabolizmay1
diizeltmek, endokrin problemlerde altta yatan endokrin hastalifin tedavisini
saglamak, tiimdre bagli miyopatilerde tiimorle miicadele etmek buna 6rnek olarak
gosterilebilir. Nedenin ortadan kaldirilmasi miimkiin olmayan durumlarda ise hedef;

hastaligin ilerlemesini yavaslatmak, hastanin daha az zarar gérmesini saglamak, daha
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uzun siire baskasinin yardimina muhta¢ olmadan yasamasini saglamaktir.

Bunun igin:

a) llag tedavileri

b)  Fizik tedavi

c) Egzersizler

d)  Ortopedik araglar

e)  Cerrahi diizeltme operasyonlar

gibi tedavi yontemleri uygulanabilir [2, 32].

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

yontemleri arasindadir [2, 32].

3.13.5. Miyopati ve noropati tanisinda EMG’nin rolii

Miyopati ve noropati hastaliklarinin ayirt edilmesinde EMG en kullanish yardimci
testtir. Bu amagcla yapilan EMG, etkilenen kas i¢ine uygulanan igne elektrotlarla
istirahat ve kasilma sirasinda yapilir. Kaydedilen elektrik potansiyelleri ekranda

grafik seklinde gosterilir ve es zamanli olarak hoparlorden ses olarak isitilir [2, 32]

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

aktivite anormaldir.

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

dalgalar, fasikiilasyonlar ve kompleks tekrarlayici desarjlardir.

Motor Unite: Kas kasilmasi —kasin giiciine ve kasilma giiciine gore degisen—
degisken sayida motor {inite tarafindan olusturulur. Tek bir 6n boynuz hiicresi

tarafindan innerve edilen biitiin kas lifleri bir motor iiniteyi olusturur. Hafif kas
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kasilmasinda tek tiikk potansiyeller goriilebilir. Ama daha gii¢lii veya maksimal
kasilmada bu potansiyeller “interferens patterni” (interferens: girisim/ karigim)
olusturmak {izere kaynasir/ birlesirler. Tek bir motor {initeden elde edilen
potansiyelin genlik ve sekli biiyiik Ol¢lide elektrot pozisyonunun fonksiyonudur.
Normal genlikler genellikle birka¢ yiiz pV (mikro volt) ile birkag mV (mili volt)
arasindadir ve genellikle bir motor iinite potansiyeli 4 fazdan daha fazla degildir.
Ortalama potansiyel siiresinin uzamasi, normalden daha yiiksek genlik ve artmis
sayida polifazik potansiyel norojenik siire¢ gostergeleridir. Ortalama potansiyel
stiresinin kisalmasi, normalden diisiik genlik ve artmis sayida polifazik potansiyel
kas hastaligin1 (miyopati) gosterir. Periferik sinir hasar1 sonrasi reinnervasyon
(sinirin yeniden ileti yapmasi) ge¢ici olarak kisa, diisiik genlikli polifazik

potansiyellerle gosterilebilir, zamanla normale doner.

i i\
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Sekil 3.20. Cesitli sekillerin EMG potansiyelleri [2, 32].

a)  Normal MUP

b)  Denervasyon sebebiyle olusan fibrilasyon potansiyeli

c) Denervasyon sebebiyle olusan pozitif keskin dalga

d) Reinervasyon’da gorildigi gibi, diisiik genligin, parcali-cok fazli olma
potansiyeli

e) Kroniklesmis boynuz olusumundan (horn process) dolay1 anormal olarak uzun

stiredir devam eden yliksek-genlik potansiyeli (dev-potansiyel)

Sekil 3.20’de spontan aktivite ve anormal motor {inite potansiyelleri, Sekil 3.21°de
ise normal ve anormal EMG patternleri ile bunlara uyan interferens patternleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.21. Normal, Norojenik ve Miyopatik EMG isaretleri [2, 32].

a)  Normal: Tam ara yliz deseni

b)  Periferal bir sinir deformasyonu ertesindeki reinnervasyon: Kisisel salinimlar
c)  Toplam denervasyon: fibrilasyon potansiyelleri ve pozitif keskin dalgalar

d)  Miyopati: glicsiizliige (zayifliga) ragmen ara yiiz deseni tam. Durumu olusturan

her bir potansiyelin genligi diisiik ve kismen ¢ok fazli ve parcali.

Yine Sekil 3.22°de ¢esitli EMG isaretleri verilmektedir.
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Sekil 3.22a. Saglikli kisiye ait EMG isareti

|N0ropati Hastasina ait EMG werisi
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Sekil 3.22b. Noropati hastasi kisiye ait EMG isareti

|Myopati Hastasina ait EMG werisi
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Sekil 3.22c. Miyopati hastasi kisiye ait EMG isareti

Norojenik siire¢lerde motor {iinite ortadan kalkmis ve akson kaybi siireclerinden
dolay1 interferens patterni ¢ok c¢ok seyreklesmistir. Diger yandan miyopatik

stireclerde genlik diismekle birlikte interferens patternleri yogun olarak devam eder.
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Sekil 3.23°de ise motor iiniteleri ile EMG arasindaki iliski goriilmektedir [2, 32]. Bu
sekillerde ii¢ adet motor {inite iizerinden anlatim yapilmistir. Sekil 3.23a’da saglikli
biri i¢in motor iinite — EMG iligkisini gostermektedir. Sekilde de goriilecegi gibi
normalde kas liflerinin hepsi aymi kalibrededir. Bu sekildeki EMG isareti
incelendiginde tam ara yiizey deseni, her biri normal olarak bigimlendirilmis motor
iinite potansiyelleri goriliir. Sekil 3.23b’de miyopati hastas1 bir kisi i¢in s6z konusu
iligkiyi gostermektedir. Burada farkli motor {initelere ait fiberler birbirinden bagimsiz
olarak farkli derecelerde degisime ugramistir. Bu sekildeki EMG isaretinde tam ara
yliz deseni halen mevcut olmakla beraber, genligin diismiis oldugu ve motor tinite
potansiyelleri daha kiiciik olup, sekillerinin de bozuldugu goriilebilir. Sekil 3.23c’de
ise ndropati hastasi i¢in motor linite — EMG iligkisini gdstermektedir. Norojenik
yaralar motor gangliyon hiicresini veya periferal sinir aksonunu etkiler. ilgili motor
iinitesine bagl kas lifleri denerve olmus; bazilar1 komsu motor tiniteleri tarafindan
reinnervate edilmis. Eger bir komsu iinite de kayip olmus ise aymi sertlikte atropik
kas lifleri olusur. Bu sekildeki EMG isaretinde maksimal goniillii inervasyonda ve
genisletilmis bozuk sekilli motor iinite potansiyellerinde seyrek ara yiiz deseni

gortlebilir [2, 32].

MNormal

Sekil 3.23a. Normal kisi i¢in MU — EMG iliskisi

Myopathic

A

-illh-—-“llr--nl"_x.._-ql,._.

Sekil 3.23b. Miyopati hastas1 icin MU — EMG iliskisi



Neurogenic

Sekil 3.23c Néropati hastas1 icin MU — EMG iliskisi
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BOLUM 4. VERI MADENCILIGI

4.1. Giris

Teknoloji devrimi ile birlikte verilerin dijital ortamda saklanmaya baslanmasi
nedeniyle, yeryiiziindeki bilgi miktarinin stirekli arttig1 giiniimiizde veri tabanlarinin
sayis1 da benzer, hatta daha yiiksek oranda artmaktadir. Daha yliksek kapasite ve
islem giiciine sahip donanimlarin gelistirilmesi ile birlikte veri saklama hem daha

kolay, hem de daha giivenli hale gelmistir.

Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve veri depolama iinitelerinin
hacimlerindeki olaganiistii artis geleneksel sorgulama ve raporlama araglarinin dev
veri yigmlar1 karsisinda etkisiz kalmasina yol a¢gmistir. Bunun sonucunda veri
tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) (KDD-Knowledge Discovery in Databases) adi

altinda yeni arayiglar ortaya ¢ikmustir.

VTBK siireci igerisinde biiyllk Oonemi bulunan modelin kurulmasi ve

degerlendirilmesi asamalarina genel olarak veri madenciligi ad1 verilmektedir [33,

34].

4.2. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegi tahmin edilmesinde
yardimci olacak anlamli ve yararl baglant1 ve kurallarin bilgisayar programlarinin
araciligiyla aranmasi ve analizidir. Ayrica veri madenciligi, ¢cok biiyiik miktardaki
verilerin i¢indeki iligkileri inceleyerek aralarindaki baglantiyr bulmaya yardimci

olan veri analizi teknigidir [35].

Gartner Grup tarafindan yapilan tanimda ise veri madenciligi, istatistik ve
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matematik tekniklerle birlikte iligki tanima teknolojilerini kullanarak, depolama
ortamlarinda saklanmig bulunan veri yiginlarinin elenmesi ile anlamli yeni iligki ve

egilimlerin kesfedilmesi siirecidir [35 - 39].

Veri madenciligi, temel olarak bilgisayar destekli bir bilgi ¢éziimleme islemidir

[40].

Veri madenciligi, ayr1 sorgular vererek biiyiik miktarda olan veriden yararl bilgi,

desenler ve egilimler ¢ikarabilmektir [38].

Veri madenciligi, verinin sahibine anlamli ve yararli olacak sekilde veri kiimesinin
icinde siiphe uyandirmayan iliskileri bulmak ve veriyi yeni bir sekilde 6zetlemek

i¢in veri kiimelerinin incelenmesidir [39, 41].

Neticede veri madenciligi araciligiyla, biiyiik veri kiimelerinden olusan veritabani
sistemleri igerisinde gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik,
matematik disiplinleri, modelleme teknikleri, veritabani teknolojisi ve g¢esitli

bilgisayar programlar1 kullanilarak yapilir [36].

Yani veri islenerek amaclanan bilgi elde edilir.

Veri madenciligi biyotip, gen fonksiyonlar1 ve DNA siralama desenlerinin veri
analizlerinde, hastalik tanisinda, perakende satis verilerinde, telekomiinikasyon
endiistrisinde, satis tahmini, finans analizi, bankacilik, sigorta, astronomi ve bir¢cok

alanda uygulanmaktadir [38].

Ornegin bir tibbi teshis sisteminde kullanilan standart yazilimlar verinin daginik
olmasi, kontrol edilememesi, ¢ok farkli cesitlerinin kullanilmasi, ornekleri
karsilastirma, kritik farklari tespit etme, veritabanlari tizerindeki sistematik ve
tutarli analizler yapilamamasi gibi nedenlerle sorunlu olup, doktorlar tarafindan
eksik goriilmektedir. Bu baglamda hem sayisal parametrelere hem de
morfolojilere iligkin egrilerin bir uzman bilgi sistemi ile temel analizini saglayan,

gerekli bilgileri depolayan, isleyen, yoneten ve karar i¢in referans gibi son derece
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yararl bir yapiy1 igeren veri madenciligi devreye girmistir. Ayrica veri madenciligi
ve teknikleri uzman doktorlara kolaylik saglamasi nedeniyle tip alaninda kabul
gormiistiir [42, 43]. Veri madenciligi aslinda tip ve diger alanlarda bilgi kesfi

siirecinin bir pargasi olarak degerlendirilmektedir [42, 44].

Veri tabanlarindaki veriden anlamli bilgiler ¢ikarilirken oncelikle veri yiginlari
arasindan gereken veriler alinir, smiflandirilir ve daha sonrada islenir.
Siiflandirma, oriintii tanima gibi birkac¢ aragtirma alaninda calisan veri madenciligi
ve makine Ogrenmesinde bir hastanin durumunu kaydetme, tiim hastalarin
laboratuvar test sonuglari, bulgular ve sinyaller gibi verilerinin niteligini dnceden
sOyleyebilme o©nemli bir problemdir [45]. Veri madenciliginde siniflama
metotlari, biliylik verilerde ilging nesnelerin otomatik tanimlanmasinda ve mali
piyasalardaki egilimin siniflamalarini iceren uygulamalarda bilgi kesfi i¢in
kullanilir [46]. Bu verileri siniflandirirken kullanilan ¢esitli yontemler mevcuttur. Bu
yontemler icerisinde tahmin edici ve tanimlayic1 6zelliklere sahip olan karar agaglari,

veri madenciliginde;

a)  Kuruluslarinin ucuz olmasi,
b)  Yorumlanmalarinin kolay olmasi,
c)  Veri taban sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri,

d)  Giivenilirliklerinin daha iyi olmasi

nedenleri ile siniflama modelleri i¢erisinde yaygin kullanima sahiptir [47, 48].

Kullanilan teknikler ve yontemlerle ilgili bilgiler ilerleyen konularda ayri bir baglik

altinda verilmektedir.
4.3. Veri Madenciligi Islevleri
Veri madenciligine islevleri agisindan bakilacak olursa, veri madenciligi aktiviteleri

iic smf altinda toplanmustir: Kesif (Discovery), tahmini modelleme (Predictive

modeling) ve adli analiz (Forensic analysis).
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Kesif, ne olabilecegi konusunda 6nceden belirlenmis bir fikir ya da hipotez olmadan,
veri tabani icerisinde gizli desenleri arama islemidir. Genis veri tabanlarinda
kullanicinin pratik olarak aklina gelmeyecek ve bulmak icin gerekli dogru sorulari
bile diisiinemeyecegi birgok gizli desen olabilir. Buradaki asil amag, bulunacak

desenlerin zenginligi ve bunlardan ¢ikarilacak bilginin kalitesidir.

Basit bir 6rnek vermek gerekirse, bir iilkenin niifus kayitlarini diisiinelim. Kullanici,
eldeki bu veri tabanina “Bankacilarin yas ortalamasi nedir?” seklinde bir ilk soru
sorabilir. Sistemin bu soruya 47 olarak cevap verdigini varsayalim. Kullanici, artik
“yas”la ilgili daha ilging veriler bulma yoluna gidebilir. Sistem, bu andan itibaren, bir
analist gibi hareket edecek ve kurallar ¢ikarmaya calisacaktir. Ornegin “Eger
Meslek=Sporcu ise, Yast %71 kesinlikle 30’dan kiiciiktlir.” kuralinin anlami, eger
veri tabanindan 100 adet Sporcu segilirse, bunlarin 71 adedinin yas1, 30’dan kiigiiktiir
demektir. Benzer olarak sistem, “Eger Meslek=Sporcu ise, Yast %97 kesinlikle
60°dan kiicliktiir” sonucunu da ¢ikarabilir. Bu da 100 sporcudan en az 97’sinin 60

yasindan kiiciik oldugunu belirtir.

Tahmini modellemede, veri tabanindan c¢ikarilan desenler, gelecegi tahmin igin
kullanilir. Bu model, kullanicinin bazi alan bilgilerini bilmese bile kayit etmesine
izin verir. Sistem, bu bosluklari, dnceki kayitlara bakarak tahmin yoluyla doldurur.
Kesif, verideki desenleri bulmaya yonelirken, tahmini modelleme, bu desenleri yeni

veri nesnelerini bulmak i¢in uygular.

Az Onceki 0rnegi baz alirsak, artik meslegi sporcu olan birinin yasini yaklasik olarak
tahmin edebilmekteyiz. Kayitlar arasinda yasi bilinmeyen fakat meslegi sporcu olan
birini bize sdylediklerinde, yasinin %71 kesinlik oraniyla 30’dan kiigiik, hatta %97
kesinlikle de 60’dan kiigiik oldugunu tahmin edebiliriz. Burada kesif, genel bilgiyi
bulmamiza yardimci olur ama tahmini modelleme, daha spesifik bilgileri tahmin

etmekte kullanilir.

Adli analiz, normal olmayan ya da sira dis1 veri elemanlarint bulmak icin, ¢ikarilmis
desenleri uygulama islemidir. Sira dis1 olan1 bulmak igin ilk 6nce siradan kismi tespit

etmek gerekir. Ornegimize gore 60 yasindan sonra hala spor yapan %3’liikk bir
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kesimin oldugunu biliyoruz ancak sebebini bilmiyoruz. Bunlar sira dis1 eleman
olarak kabul edilmektedirler. Kimisi normalin disinda saglikli olabilir ya da yas ile
ilgisi olmayan sporlarla (6rnegin golf) ugrasiyor olabilirler. Ya da bu veri
tabanindaki bilginin yanlis olabilecegini de gdsteriyor olabilir. Goriindiigii gibi adli

analiz, kesifte aranilan genel bilginin tersine, sira dig1 ve 6zel durumlar arastirir.

4.4. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler

Veri madenciligi, makina 6grenmesi, Oriintii tanima, veritabani teknolojileri,
istatistik, bilgi bilimi, yapay zeka, uzman sistemler, veri gorsellestirme (data
visualization) alanlarinin bir kesisim noktasi olarak dogmus ve bu baglamda

gelismesini siirdiirmektedir.

| Veritabam Tekmolojisi |
Makina Veri Gorsellestirme
Ogrenmesi Madenciligi Teknikleri

| Bilgi Bilimi | | Diger Disiplinler

Sekil 4.1 Veri madenciliginin diger disiplinlerle iligkisi

Makina 0grenmesi, Orlintii tanima ve istatistik alanlari, veri madenciliginde Oriintii
kesfetme asamasinda;yapay zekad teknolojileri, bulunan Oriintiileri yorumlama
asamasinda;veritaban1 teknolojileri, eldeki verileri depolama, siizme, temizleme,
sorgulama iglemi agamasinda;veri gorsellestirme ise, raporlama ve insan beyni i¢in

anlamli sembollere ¢evirme asamasinda yardime1 olmaktadir.

4.5. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi her gecen giin yeni ve farkli alanlarda kullanilmaya baslamakla

birlikte glinlimiizde yaygin olarak kullanildig: alanlar birkag kategoride toplanabilir:
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a) Pazarlama

Miisterilerin satin alma Oriintiileri, kampanya iiriinleri belirleme, mevcut
miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler kazanma, pazar sepeti analizi (Market
Basket Analysis), miisteri iligkileri yonetimi (CRM - Customer Relations
Management) ve satis tahmini alanlar1 en yaygin veri madenciligi uygulama

alanlardir.

b) Banka ve Sigortacilik

Farkl1 finansal goOstergeler arasinda koreldsyon tespiti, kredi karti
dolandiriciliklarinin tespiti, kredi taleplerinin degerlendirilmesi, kredi karti
harcamalarina gore miisteri profili belirlenmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin
tespitinde, yeni polige talep edecek miisterilerin tahmininde yogun olarak

kullanilmaktadir.

c¢) Biyoloji, Tip ve Genetik

Bitki tiirleri 1slahi, gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespiti, test
sonuclarinin tahmini, tibbi teshis, tedavi siirecinin belirlenmesi, kanserli hiicrelerin
tespiti, yeni viriis tiirlerinin kesfi ve siniflandirilmasi, fizyolojik parametrelerin
analizi ve degerlendirilmesinde v.s kullanilmaktadir.

d) Kimya

Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siniflandirilmasi, yeni ilag tiirlerinin kesfinde

kullanilmaktadir.

e) Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri

Bolgelerin cografi ozelliklerine gore siniflandirilmasi, kentlerde yerlesim yerleri

belirleme, kentlerde su¢ orani, zenginlik-yoksulluk, koken belirleme, kentlere

yerlestirilecek posta kutusu, otomatik para makinalari, otobiis duraklar1 gibi
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hizmetlerin konumlarinin tespitinde kullanilmaktadir.

f) Goriintli Tanima ve Robot Goriis Sistemleri

Cesitli algilayicilar araciligr ile tespit edilen goriintiilerden yola ¢ikarak engel tanima,

yol tanima, yiiz tanima, parmak izi tanima gibi tekniklerde kullanilmaktadir.

g)  Uzay Bilimleri ve Teknolojisi

Gezegen yiizey sekillerinin ve gezegen yerlesimleri, yeni galaksilerin kesfi,

yildizlarin konumlarina gére gruplandirilmasinda kullanilmaktadir.

h)  Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri

Bolgesel iklim, yagis haritalar1 olusturma, hava tahminleri, ozon tabasi deliklerinin

tespiti, ¢esitli okyanus hareketlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

1) Sosyal bilimler ve Davranig bilimleri

Kamuoyu yoklamalari inceleme, genel egilim belirleme, se¢im Ongoriileri

olusturmada kullanilmaktadir.

1) Metin Madenciligi (Text Mining)

Cok biiyiik ve anlamsiz metin yi1ginlar1 arasindan anlamli iligkiler elde etmekte

kullanilmaktadir.

k) Internet Madenciligi (Web Mining)

Internet iizerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak hizla artmaktadir.
Sadece diiz metin ve resimden baska, akan (streaming) ve sayisal veriler de web
verileri arasinda yer almaktadir. Internetin belirli kategorilere ayrilarak veriye ulagim

stiresinin azaltilmas1 web madenciliginin temel hedefidir.
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1) Devlet Uygulamalari

Kamu yoneticileri giiniimiizde verinin ve bilginin énemini kavramiglardir. Miisteriye
0zel hizmet sunan ticari kuruluslarda oldugu gibi devlet kurumlar1 da vatandaslarinin
ihtiyaglarina 6zel hizmet sunabilmenin 6nemini kavramislardir. Kamu ydneticileri
icin en Onemli uygulamalar kaynaklarin dogru olarak kullanimini saglamak ve
planlama; kamu giivenligini saglama amaci ile giivenlik problemlerini dnceden
tahmin etmek, rastlantisal olaylardaki sorunlarin ¢oziimiine dair izleri kesfetmek ve
olas1 gilivenlik sorunlarini es zamanl olarak tespit edebilmek ve ¢6ziim iiretebilmek;
vergi ile ilgili yolsuzluklar1 ve izlerini belirlemek, yolsuzluklari es zamanli olarak
belirlemek, saglik 6demeleri, programlarin uygulanmasi vb. konularda siipheli
durumlarin tespiti, suiistimal ve israflar1 belirlemek ve milyonlarca dolarlik zarari
engellemektir v.s. Kamuda enformasyon ve bilgi ihtiyaci sonsuzdur. Emniyet
birimleri i¢in sug istatistiklerine dair online raporlama, hangi profildeki insanlarin ne
tir suclara meyilli olduklarini belirleme, es zamanli su¢ engelleme politikalari
olusturmak ancak ileri analitik uygulamalar ile miimkiindiir. Giiniimiizde e-devlet
kavrami oldukga kritiktir. E-devlet uzmanlarinin en 6nemli hedefi bilgiye es zamanh
olarak ulagsmak ve daha iyi hizmet vermektir. E-devlet uygulamasi ger¢eklestirilen
iilkelerde kamu kuruluslan ziyaretcilerin sayfalarini nasil kullandig1, ihtiya¢ duyulan
formlara kolayca ulasilip ulagilamadigi, web sayfa tasarimin nasil en iyi kullanilabilir
hale getirilebilecegi, hangi sayfalarin hangi sira ile ziyaret edildiginin anlasilmasi,
geemisteki ziyaret¢i davramiglarina goére kurumun web sayfasini vatandasin

ihtiyacina daha iyi yanit verecek sekilde yeniden diizenlemek miimkiindiir [33].

4.6. T1ibbi Verilerle Veri Madenciligi

Tip alaninda bilginin kullanim seklinde meydana gelen degisiklikler saglik bakim
hizmetini verenleri etkilemistir, saglik bakim hizmetinin verilmesinde bilgisayar
kullanimi, bilginin paylasim-ekip yaklasimini, veri ve bilgi temelli uygulama gibi
kavramlar yayginlasmaya baslamistir. Bilgisayarlar hasta bakim hizmetlerinin
destekleme, saglik bakim hizmetlerinin kalitesinin degerlendirilmesi gibi dogrudan
saglik bakim hizmetlerinin sunulmasinda kullanilmasinin yani sira, teshis koyma,

tedavi siirecleri, yonetim, planlama ve tibbi arastirmalar gibi yonetsel ve
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akademik fonksiyonlarin yerine getirilmesinde daha fazla kullanilmaya

baslanilmustir [8, 49].

Tip alaninda bulunan mevcut veri olduk¢a fazla ve hayati oneme sahiptir. Hastane
bilgi sistemleri sayesinde bu veriler diizenli olarak tutulmaktadir. Hayati 6neme sahip
olan bu verilerden daha fazla yararlanmak miimkiindiir. Hastane Bilgi sistemlerinden
veya diger tibbi veri toplayan sistemlerden alinan veriler {izerinde yapilan veri
madenciligi caligmalari hem uzmanlar i¢in hem hastane yoOnetimi i¢in hem de

hastalarin daha kaliteli bir hizmet almalarinda etkin rol oynamaktadir [8, 49].

4.6.1. Tibbi verilerle veri ambarinin olusturulmasi

Tibbi veriler lizerinde ¢alisma yapmak bu verileri iyi tanimakla miimkiindiir. T1bbi
verilerin yorumlanmasinda uzmanlarin énemli bir rolii vardir. Bu nedenle uzman
goriisleri ile islemler arasindaki baglant1 iyi kurulmalidir. T1ip alaninda belirli bir
standardin olmayis1 ve var olan standartlar arasinda tam bir uyumun olmamasi
nedeniyle, bu alaninda bir veri ambariin olusturulmasi oldukga zor bir islemdir. Bu
nedenle veri ambar1 olustururken farkli kaynaklardan toplanan veriler arasindaki

standart uyumu da goz 6niine alinmalidir [8, 49].

Bunu yani sira tip alanindaki terimlerin hem karigik hem de birbirine yaklagik olmasi
da veri ambart olusumunu negatif yonde etkilemektedir. Tip alanindaki veri
genellikle farkli kaynaklarda toplanmaktadir. Ornegin hastanin laboratuvar ile ilgili
verileri ile hastanin teshis bilgileri farkli kaynaklarda ve farkli sekillerde
tutulmaktadir [8, 49].

4.6.2. Tibbi verilerin ozellikleri

Tibbi verilerin veri madenciliginde etkin olarak kullanilabilmesi i¢in bu verilerin
ozelliklerinin ¢ok iyi bilinmesi ve yapilan islemlerin bu 6zellikleri dikkate alinarak

yapilmasi gerekmektedir. Bunlar [8, 50, 51]:
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1. Cok sayida yordam, goriintiilemeyi bir tani araci olarak kullanmaktadir. Bu
nedenle, goriintiillerden olusan veri tabanlarinda etkin bir veri madenciligi
gerceklestirebilmek icin yontemler gelistirmek gerekmektedir. Bu da sayisal

veritabanlarindaki veri madenciliginden hem daha farkli, hem de daha zordur.

2. T1ibbi veritabanlari, her zaman heterojendir. Ornegin, bir organa ait gdriintii,
herzaman, hekimin yorumu (klinik izlenim, tani1) gibi, baska klinik bilgilerle bir

aradadir.

Bu ise, bu tiir verilerin ¢dziimlemesi i¢in yeni araglar ve yiiksek kapasiteli

veri depolama aygitlar1 gerektirir.

3. Hekimler, goriintiiler, sinyaller ya da diger klinik bilgilerle ilgili yorumlarini,
standartlastirilmas1 ¢ok gii¢ olan serbest metinler olarak yazmaktadir. Ornegin
ayni hastalik agiklanirken bile farkli adlar kullanilmaktadir. Tibbi kavramlar
arasindaki iliskileri agiklamak i¢in de farkli dilbilgisi yapilar1 kullanilmaktadir.

4. Verinin sahibi kimdir? Her yil milyarlarca baytlik tibbi veri iiretilmekte, bu
veriler, heterojen veritabanlarinda saklanmakta ve saglik kurumlari tarafindan ortak
bir bi¢cim ya da ilkeye gore diizenlenmeden yayilmaktadir. Hastaya ait bilgilerin
sahibinin kim oldugu sorusu hala yanitlanmamistir. Hastalar mi, hekimler mi,

sigorta kurumlart m1?

5. Hekimlere ya da saglik hizmeti veren diger kisilere yonelik davalardir.
Ornegin, hekimler gereksiz testler yiiziinden dava konusu olabilmektedir. Boyle bir
ortamda da hekimler ya da saglik hizmeti veren diger kisiler, verilerini bu veriler

iizerinde ¢alisacak olan kisi ya da kurumlara aktarmakta goniilsiiz davranmaktadir.

6. Gizlilik, giivenlik ve hasta mahremiyetiyle ilgili vb konular. Veri internet
iizerinden elektronik olarak aktarildigindan, giivenli degildir. Bu nedenle veri bir
kurum icinde bir birimden digerine aktarilacak olsa da dikkatli bir bicimde

sifrelenmelidir.
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7. Tiptaki temel wveri yapilari, fiziksel Dbilimlerin birgok alaniyla
karsilastirildiginda, matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir.
Veri madencisinin bilgiyi diizenleyebilecegi, kiimeleme, gerileme modelleri ya da

dizi ¢oziimlemeleri gibi karsilastirilabilir yapilar yoktur.

8. Tip oOncelikle insan saghigiyla ilgili bir etkinlik, ikincil olarak bir arastirma
kaynagidir. Genel olarak tip alaninda bilgi toplama ya da bazi bilgilerin

toplanmasini reddetme, hasta yarari igindir [8, 50, 51].

4.7. Veri Madenciligi Calismas1 Ornek Uygulamalari

Bagmnti: “Cocuk bezi alan miisterilerin %30°u bira da satin alir.”

Sepet analizinde (basket analysis) miisterilerin beraber satin aldigr mallarin analizi
yapilir. Buradaki amag¢ mallar arasindaki pozitif veya negatif korelasyonlari
bulmaktir. Cocuk bezi alan miisterilerin mama da satin alacagini veya bira satin
alanlarin cips de alacagini tahmin edebiliriz ama ancak otomatik bir analiz biitlin
olasiliklar1 géz oniine alir ve kolay diisliniilemeyecek, 6rnegin ¢ocuk bezi ve bira

arasindaki bagintilar1 da bulur.

Siniflandirma:“Geng¢ kadinlar kiigiik araba satin alir, yasl, zengin erkekler biiyiik,

liks araba satin alir.”

Amag bir malin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslemektir. Boylece bir miisteri
icin ideal iiriin veya bir iiriin icin ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir
otomobil saticist sirket gegmis miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki
kural bulursa gen¢ kadinlarin okudugu bir dergiye reklam verirken kii¢iik modelinin

reklamin verir.

Regresyon:“Ev sahibi olan, evli, ayni is yerinde bes yildan fazladir ¢alisan, gegcmis
kredilerinde ge¢ 6demesi bir ay1 gegmemis bir erkegin kredi skoru 825°dir.”

Basvuru skorlamada (application scoring) bir finans kurumuna kredi i¢in bagvuran
kisi ile ilgili finansal giivenilirligini notlayan 6rnegin 0 ile 1000 arasinda bir skor

hesaplanir. Bu skor kisinin 6zellikleri ve ge¢mis kredi hareketlerine dayanilarak
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hesaplanir.

Zaman icinde sirali driintiiler: “Ilk ii¢ taksitinden iki veya daha fazlasin1 ge¢ 6demis

olan miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gidiyor.”

Davranis skoru (behavioral score), bagvuru skorundan farkli olarak kredi almis ve
taksitleri O0deyen bir kisinin sonraki taksitlerini 6deme/geciktirme davranisini

notlamay1 amaglar.

Benzer zaman siralari:“X sirketinin hisse fiyatlar1 ile Y sirketinin hisse fiyatlar
benzer hareket ediyor.” Amac¢ zaman ic¢indeki iki hareket serisi arasinda baginti
kurmaktir. Bunlar érnegin iki malin zaman icindeki satis miktarlar1 olabilir. Ornegin
dondurma satiglar1 ile kola satiglar1 arasinda pozitif, dondurma satiglar1 ile salep

satiglar1 arasinda negatif bir bagint1 beklenebilir.

Istisnalar (fark saptanmasi):“Normalden farkli davranis gdsteren miisterilerim var
mi1?” Amag Onceki uygulamalarin aksine kural bulmak degil, kurala uymayan istisnai
hareketleri bulmaktir. Bu da O6rnegin olas1 sahtekarliklarin saptanmasini (fraud
detection) saglar. Ornegin Visa kredi kart1 i¢in yapilan CRIS sisteminde bir yapay
sinir ag1 kredi karti hareketlerini takip ederek miisterinin normal davranisina
uymayan hareketler i¢in miisterinin bankasi ile temasa gegerek miisteri onay1

istenmesini saglar.

Dokiiman madenciligi:“Arsivimde (veya internet iizerinde) bu dokiimana benzer
hangi dokiimanlar var?” Amag¢ dokiimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif
gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir (text mining). Bu genelde otomatik olarak

cikarilan anahtar sézciiklerin tekrar sayisi sayesinde yapilir.
4.8. Veri Madenciligi Teknikleri
Veri madenciligi teknikleri eldeki veri tiirline ve elde edilen sonuglarin kullanim

amacina gore farkliliklar gdosterir. Temelde veri madenciligi iki kategoride

incelenir.[33, 52]:
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1) Tanimlayici (Descriptive)

2) Ongoriisel (Predictive)

Tanimlayict veri madenciligi, veritabanindaki verinin genel karakterini, mevcut
durumu ortaya ¢ikarmaya yonelik yontemleri &n plana cikarir. Ongoriisel veri
madenciligi ise verileri gelecege yonelik tahminler yapma, sonu¢ ¢ikarma amaclh
islemlerde kullanir. Veri madenciligi teknikleri kullanildiklar1 veri yapilarma ve
kesfedebildikleri oOriintii bigimlerine gore kategorilere ayrilir. Birgok kaynak veri
madenciligi teknikleri i¢in farkli gruplandirmalar yapmistir. Bunlardan en yaygin
kabul goreni J.Han"in ortaya siirdiigii kategorilerdir. J.Han kategorilerini kullanan
kaynaklar bile, hangi algoritmanin hangi kategoriye ait oldugu konusunda net

goriis birligine sahip degildir. Bu kategorileri asagidaki gibidir:

a) Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)
b) Birliktelik Analizi (Association Analysis)

¢) Smiflandirma ve Ongoérii (Classification and Prediction)

d) Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

e) Sira disilik (Istisna) Analizi (Outlier Analysis)

f) Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

4.8.1. Tanimlama ve ayrimlama

Veriler gosterdikleri ortak 6zelliklere gore genellestirilmis siniflara ayrilabilirler. Bir
firma miisteri portfoyiinii aligveris ortalamasi belirli bir miktardan daha yiiksek olan
misterileri "zengin", digerlerini ise "orta halli" ya da "fakir" olarak tanimlayabilir.
Bu tiir genellemeler veri kiimesinin elemanlarinin ortak 6zellikleri ya da veri
kiimesinin diger veri kiimleri ile olan farkliliklarini yansitacak sekilde

yapilabilmektedir.

a) Tanimlama (Characterization)

Bir veri kiimesinin elemanlarin genel ozelliklerini 6zetlemek amacglh kullanilir.
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Ornegin bir alisveris merkezinde “bu yil satis1 oran1 %25'in {izerinde artan mallar”

ifadesi bir tanimlama islemidir.

b) Ayrimlama (Discrimination)

Bir veri kiimesinin diger bir veri kiimesinden farklarini ortaya ¢ikarma islemidir.
Ornegin bu yil satis oran1 %10 artan mallar ile satis oram1 %15 azalan mallarin

karsilastirilmast ayrimlama tabanli veri madenciligidir.

Her iki tiir veri madenciligi yontemi birbirine ¢ok benzer yontemler kullanirlar.
Ayrica her iki yontemle elde edilen sonuglar pasta grafigi, siitun grafigi, egriler ve

cok boyutlu kiipler ile sunulurlar.

4.8.2. Birliktelik analizi

Birliktelik analizi bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla gerceklesen, birlikte ya
da ayni siire i¢inde alinma, yapilma, olusma gibi etkileri kesfetme temeline dayanir.
Bu yontem bankacilik islemlerinin analizinde ya da pazar sepeti analizi yonteminde
yaygin olarak kullanilir. Pazar sepeti analizi, bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma egiliminde
oldugunun belirlenmesiyle miisteriye daha fazla iriin satilmasi yollarindan

biridir(daha 6nce bahsedilmisti).

Birliktelik analizi yalnizca mal ve hizmetlerin birlikte satin alinmasi i¢in degil ayni
zamanda hangi kosullar1 saglayan miisterilerin hangi {iriinleri alacagi hakkinda da
¢oziimler getirmektedir. Ornegin bir banka kredi kart1 kayitlar1 incelendiginde yaslari
20 ile 29 arasinda degisen miisterilerden, gelirleri 700 milyon ile 900 milyon TL

arasinda degisen miisterilerin bilgisayar satin aldiklar1 goriilmiistiir.

4.8.3. Smiflandirma ve 6ngorii

Siniflandirma iglemi insan diisiince yapisina en uygun veri madenciligi yontemidir.

Insanoglu cevresindeki nesneleri ve olaylar1 daha iyi anlamak ve baskalarina
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anlatabilmek icin hemen her seyi smmiflandirma egilimindedir. Ornegin, insanlari
davraniglarina gore, hayvanlar1 tiirlerine gore, evleri goriiniislerine gore

smiflandirmaktadir.

Veri madenciliginde smiflandirma, eldeki mevcut verileri onceden belirlenen bir
ozellige gore siniflara ayirmak ve yeni eklenecek verilerin hangi sinifa dahil
olacagini tayin etme islemdir. Diger bir deyisle, yeni karsilagilan bir girdinin hangi

smifa dahil olacagina karar verme iglemidir.

Smiflandirma islemine, bankalarin kredi bagvurularini diisiik, orta ve yiiksek riskli
olarak siniflandirmasi, bir okulda yeni gelen 6grencilerin hangi sinifta egitim

gormesi gerektiginin belirlenmesi 6rnek olarak verilebilir.

Ongérii islemi simiflandirma islemine cok benzer. Ancak ongérii isleminde
siiflandirma, gelecek i¢in tahmin edilen belirli bir davranisa ya da belirli bir degere

gore yapilir [33, 52].

Ongorii islemine 6rnek olarak deprem tahmini, bir turizm sirketi miisterilerinden

hangilerinin bu yaz yurtdisinda tatil yapmak isteyeceginin belirlenmesi verilebilir.

Simiflandirma ve Ongérii isleminde Karar Agaglari (Decision Tree), Yapay Sinir
Aglar1 (Neural Networks), K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbour), Genetik
algoritmalar, Naive Bayesian siniflama, Bellek Tabanli Nedenleme (Memory Based

Reasoning) yontemleri kullanilir.

Yapay sinir aglar1:

1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda (artificial neural networks) amag
fonksiyon birbirine bagli basit iglemci iinitelerinden olusan bir ag iizerine
dagitilmistir (Bishop, 1996). Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari
veriden iiniteler arasindaki baglanti agirliklarini hesaplar. YSA istatistiksel yontemler
gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani daha genistir

ve bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez.
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Karar agaglari:

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karar agaglart ise veriden olusturulduktan sonra
yukaridaki ornekte de oldugu gibi aga¢ kokten yapraga dogru inilerek kurallar (IF-
THEN rules) yazilabilir (Mitchell, 1997). Bu sekilde kural ¢ikarma (rule extraction),
veri madenciligi ¢alismasinin sonucunun gecerlenmesini saglar. Bu kurallar
uygulama konusunda uzman bir kisiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi
denetlenebilir. Sonradan bagka bir teknik kullanilacak bile olsa karar agaci ile 6nce
bir kisa caligma yapmak, 6nemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda bize

bilgi verir ve tavsiye edilir.

4.8.4. Kiimeleme analizi

Kiimeleme iglemi siniflandirma ve 6ngdrii isleminin aksine, veri kiimesini 6nceden
siniflara ayirmaz, bunun yerine veriler dagilimlarina gore irdelenerek dogal
siniflandirmalar olusturur. Kiimeleme isleminin siniflandirma isleminden en 6nemli
farki 6nceden belirlenmis siniflar ya da siif tanimlar (etiketleri) olmamasidir. Bu
ylizden kiimeleme islemi gozetimsiz (unsupervised) veri madenciligi yontemidir.
Kiimeleme islemi sonunda elde edilen kiimeler kullanilan ydntemin giris
parametrelerine bagimli olsa da, giris parametrelerinden bagimsiz kiimeleme

teknikleri gelistirme ¢alismalar1 siirmektedir [33, 53].

Kiimeleme igleminde temel prensip, sinif i¢i benzerligi maksimum, siniflar arasi
benzerligi minimum yapmaktir [33, 52]. Bir kiimeleme yonteminin kalitesi bu

prensibi saglamasi ile dogru orantilidir.

Kiimeleme analizi sadece veri madenciliginde degil, Oriintli tanima, goriintii isleme,

cografi bilgi sistemleri gibi bir¢ok alanda yogun olarak kullanilmaktadir.
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4.8.5. Sira disihk analizi

Bir veri kiimesinde verilerin genel davranisindan veya veri dagilim modelinden
farklilik gdsteren nesnelere sira dist (Outlier) denir. Bir¢ok veri madenciligi yontemi
istisnalar1 giiriiltii veya asirt durumlar olarak goriir, bu yiizden dikkate almaz. Fakat
baz1 durumlarda istisna noktalar digerlerine gore ¢ok daha fazla bilgi icerir. Ornegin
kredi kart1 veya sigorta sahtekarliklarinin tespitinde, tip biliminde yeni bir hastaligin
baslangicini tespit etmede istisnalar analiz edilir. Istisna analizinde iki yontem s6z

konusudur [33, 52]:

a) Istatistik tabanli yontem:

Dagilim analizi ya da standart sapma hesab1 gibi istatistik yontemlerle istisna
olabilecek noktalar tespit edilir, fakat cok biiyiik veri yiginlarinda yogun hesaplama

giicii gerektirdikleri i¢in performanslart sinirlidir.

b) Yogunluk tabanli yontem:

Bu yontemde her noktanin ¢evresindeki komsulari ile olan yakinligi hesaplanir.
Yakinlik hesaplamada genelde Oklid uzaklig1 kullamlsa da veri tiiriine gore yakinlik
hesaplama yontemi farklilik gosterebilir. Bu yontemin temel prensibi "yeterince

komsusu olmayan noktalar1" tespit etmektir.

4.8.6. Evrimsel analiz

Evrimsel analiz, zamanla davraniglar1 degisen nesnelerin diizenlilik (regularity) ya da
egilimlerini (trends) ortaya ¢ikarmayi amaglar [33, 52]. Evrimsel analiz tanimlama,
ayrimlama, birliktelik analizi, siniflama ve kiimeleme metotlarini igerse de asil
amact verinin zaman ile olan iliskisini ortaya ¢ikarmaktir. Bunun i¢in zaman serileri
(time series), ardisiklik ve periyodiklik Orilintiisii bulma, benzerlik analizi gibi

metotlar1 kullanir.

Evrimsel analiz J. Han tarafindan veri madenciligi kategorileri i¢ine dahil edilse de



77

bir¢ok kaynakta bagimsiz bir kategori olarak yer almaktadir. Evrimsel analizin
kullandig1 her bir yontem evrimsel analiz ad1 altinda degil, kendi basina bagimsiz bir

teknik olarak kabul gérmektedir.

4.9. Karar Agaclan

Karar agaci, aga¢ yapisinda olan bir akis semas1 seklindedir. Her diiglim, bir nitelik
izerindeki test islemini temsil eder. Her dallanma test isleminin sonucunu temsil
eder ve sonu¢ olarak agac¢ siniflar ile son bulur. Karar agaglar1 kolayca
siniflandirma kurallarina doniistiiriilebilirler. Karar agaclari, ii¢ boliimden olusan

bir modeldir:

1. Tanimdaki gibi bir karar agaci

2. Agaci olusturacak bir algoritma

3. Agaci veriye uygulayacak ve sdz konusu sorunu ¢dzecek bir algoritma

Karar agaglari, egitici Ornekteki veriyi smayan bir algoritma araciligiyla
gerceklestirilir ya da alanin bir uzmani tarafindan olusturulur. Karar agaci

tekniklerinin ¢ogu, birbirlerinden agacin nasil olusturulduguyla ayrilir [42, 54].

Karar agaclarinda, veriler olusturulduktan sonra agaca kokten yapraga dogru inilerek
kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir. Bu sekilde kural ¢ikarma, veri madenciligi
caligmasinin sonucunun gecerli olmasinit saglar. Bu kurallar uygulama konusunda
uzman bir kisiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadig1 denetlenebilir [42, 55].
Karar agaclarinin kullanildig1 analizler genellikle, cesitli vakalarin yiiksek, orta,
diisiik risk gruplart gibi ¢esitli kategorilere ayrilmasi, gelecekteki olaylarin tahmin
edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasinda, belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin
tanimlanmasi, kategorilerin birlestirilmesi, tibbi gézlem verilerinden yararlanarak

en etkin kararlarin verilmesi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir [42, 56, 57].

Tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahip olan karar agaclari, veri madenciliginde
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a)  Kuruluslarinin ucuz olmasi,
b)  Yorumlanmalarinin kolay olmasi,
c)  Veri tabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri,

d)  Giivenilirliklerinin daha iyi olmas1

nedenleri ile siniflama modelleri i¢erisinde en yaygin kullanima sahiptir.

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig1 sahalar,

a)  Belirli bir sinifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

b)  Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi gesitli kategorilere
ayrilmasi,

c)  Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmast,

d)  Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere ¢ok miktardaki degisken
ve veri kiimesinden faydali olacaklarin secilmesi,

e)  Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

f)  Kategorilerin  birlestirilmesi ~ ve  stirekli  degiskenlerin  kesikliye

doniistiiriilmesidir.

Karar agaci temelli tipik uygulamalar ise:

a) Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda
yliksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,

b)  Bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi,

c) Gecgmiste isletmeye en faydali olan bireylerin ozelliklerini kullanarak ise
alma siireclerinin belirlenmesi,

d)  Tibbi gézlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi,

e) Hangi degiskenlerin satiglar1 etkilediginin belirlenmesi,

f)  Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarma yol acan degiskenlerin

belirlenmesidir.

Gergcek diinyanin sosyal ve ekonomik olaylarini daha giivenilir bir sekilde

gosterebilmek igin standart istatistik tekniklerin disinda yeni analiz tekniklerinin
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gelistirilmesi ile ilgilenen Morgan ve Sonquist tarafindan University of
Michigan'da 1970'li yillarin baslarinda kullanima alinan Automatic Interaction
Detector - AID (Otomatik etkilesimli belirleyici) karar agaci temelli ilk algoritma ve
yazilimdir. AID teknigi en kuvvetli ve en iyi tahmini gergeklestirebilmek igin
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki miimkiin biitiin iligkilerin incelenmesine
dayanmaktadir. En kuvvetli iligskiye sahip bagimsiz degisken bulundugunda, veri
kiimesi bu bagimsiz degisken degerlerine gore ikiye ayrilmakta ve silire¢ miimkiin
boliinmeler tamamlanincaya kadar devam etmektedir. Karar agaci tekniginin sagladigi
kurulus ve yorumlama kolayliklari, AID yaziliminin baslangigta istatistik¢i ve veri

analistleri tarafindan biiyiik cosku ile karsilanmasina neden olmustur.

Ancak AID'in bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin
tanimlanmasinda asir1 saldirgan davrandigi ve bunun sonucunda anlamli ve anlamsiz
iligkileri ayirt edemedigi yoniinde Einhorn basta olmak iizere bir¢ok arastirmaci

tarafindan yayinlar yapilmistir.

[k temelleri AID yontemi ile atilan karar agact modelleri, cesitli algoritmalar ile
sirdiiriilmiistiir.  Gelistirilen bu algoritmalar igerisinde CHAID, C&RT,
ID3,Exhaustive CHAID, C4.5, MARS, QUEST, C5.0, SLIQ, SPRINT baslicalaridir
[42, 55].

4.10. Veri Madenciligi Sistemleri Uzerine Yapilan Calismalar

Veri madenciligi tekniklerinin bir¢ok alanda gerekli olan bilgiye erismek i¢in
uygulanabilir olmas1 veri madenciligi teknikleriyle hem genel hem de 6zel amach

bir¢ok uygulamanin gelistirilmesi saglanmistir [42, 58].

4.10.1. Ozel amach sistemler

Veri madenciligi algoritmalarinin belirli problem ¢6ziimleri i¢in kullanilmasidir. Bu
uygulamalarin ¢ikis amaci Veri Madenciligi’nin kullanicidan bagimsiz bir sekilde
calistirilarak kullanicinin istedigi bilgilerin kesfedilmesi ve/veya kesfedilen bilgilerin

gomiili bir uygulama i¢inde dogrudan karar alinmasinda faydalanilmasini
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saglamaktir.

Veri madenciligi algoritmalarinin 6zel amagli uygulandigi yerlerden ilk goze
carpanlar: astronomi, isletmelerdeki satis analizleri, pazarlama, borsa, sigorta vb.

alanlardir [42, 58].

4.10.2. Genel Amach Sistemler

Bu tiir sistemlerde amaclanan veri madenciligi sorgularinin problemden bagimsiz
olarak tanimlanmasi ve bu 6zelliginden dolay1 istenen problemde bu sorgularin

kullanilabilmesidir [42, 58].

Analysis Manager

Analysis Manager Microsoft firmasinin veri madenciligi i¢in {retmis oldugu
irintidiir. Kiimeleme analizi ve karar agaclari i¢in hazirlanmigtir. Analysis
Manager'in giiglii oldugu taraf kullanici-dostu bir ara yiize sahip olmasi ve
uygulama kolayligidir. Aracin SQL ile biitiinlesik calisabilmesi bu araci etkin
hale getirmektedir. Analysis Manager'in bir veri madenciligi sorgusu i¢in farkl
algoritmalar1 desteklememesi en biiyiik eksikligidir. Kaynak kodun agik olmamasi
uygulama gelistiriciler i¢in biiyiilk zorluklar olusturmaktadir. Kaynak kod yerine,
Microsoft kiimeleme ve karar agaci icin COM destegi sunsa da bu destek bircok
gomiilii sistem uygulamalarinda gelistiriciler i¢in eksik bir hizmet olarak
goriilmektedir. Analysis Manager, iiretilen sonuglar1 farkli bircok gdsterim sekliyle
kullanictya sunulabilmektedir. Mesela karar agaglar1 i¢in, karar agacini
gosterebildigi gibi sonuclar1 kural tablolar1 seklinde yorumlama imkani vermektedir

[42, 58].

Darwin

Darwin Oracle firmasinin veri madenciligi aracidir. Darwin regresyon agaglari, karar

agaclari, kiimeleme, yapay sinir aglari, Bayesian 6grenme, k-yakinliginda komsuluk

gibi birgok algoritmay1 destekleyen bir veri madenciligi aracidir. Paralel sunucular
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icin gelistirilmis bir veri madenciligi sistemidir. Darwin kullanimi1 kolay bir ara yiize
sahiptir. Darwin veri madenciligi algoritmalarindan CART, StarTree, StarNet ve

StarMatch'i kullanir [42, 58].

Clementine

Clementine SPSS firmasinin veri madenciligi i¢in gelistirmis oldugu bir modiildiir.
SPSS istatistiksel bir aragtir. Clementine'nin SPSS ic¢inde bir modiil olarak
kullanilmast kullanicilarin SPSS'in istatistiksel fonksiyonlarindan faydalanmasina
imkan verir. Yapay sinir aglar1 ve kural tlimevarim yontemlerini kullanir. Clementine
miisteri hizmetleri yonetimi, kimya sektoriinde maddelerin asindiricilik
tahmininde ve bankacilik alaninda kredi karti dolandiriciliklart gibi konularda

kendine uygulama alani bulmustur [42, 58].

DBMiner

Kanada Simon Fraser Universitesi tarafindan gelistirilen bir sistemdir. DBMiner
siniflama, kiimeleme, eslestirme ve sira Oriintiileri sorgularin1 yapabilecek veri
madenciligi algoritmalarini kullanir. DBMiner ¢evrimigi analitik isleme 6zelligiyle
veri madenciligi algoritmalarinin biitiinlesik ¢alisabilme 6zelligi sayesinde on plana
c¢ikmaktadir. Bu o6zellik OLAM (Online Analytical Mining) olarak anilir.
DBMiner kullanicinin kolay kullanabilecegi bir ara yiize sahiptir. Bu ara yiiz
sayesinde elde edilen sonuglar c¢ok yonlii bir soyutlama kullanilarak

gosterilebilmektedir [42, 58].

DBMiner verilerini iliskisel veri tabanindan ve/veya veri ambarindan alarak veri
kiipleriyle biitiinlestirerek ¢ok boyutlu veri tabanina aktarir. Bu aktarim kaynaktan,
ya verilerin bir biitlin olarak ¢ekilmesiyle ya da belli bir boliimiiniin ¢ekilmesiyle

gergeklesir.

DBMiner'n diger sistemlere gore en biiylik avantaji gelistirilen DMQL'i (data
mining query language) kullanmasidir. DMQL, SQL benzeri bir veri madenciligi
sorgu dilidir. DMQL sayesinde g¢evrimigi sorgular OLAM veya OLAP modiiliine
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yoOnlendirilerek islenir.

DBMiner iirettigi sonuglar1 farkli birgok sekilde gosterebilme imkanina sahiptir.
Mesela karar agaclar1 icin, karar agaci seklinde, kural tablolar1 seklinde eslestirme

sorgusu i¢in kural tablosu ve grafikleri iiretebilmektedir.

DBMiner ne kadar genel amacgli bir sistemse de DBMiner't kullanarak ortaya
cikarilan 6zel amach sistemler de mevcuttur. Bunlar arasinda MultiMediaMiner,

GeoMiner ve WeblogMiner sayilabilir [42, 58].

Data Logic/R

Datalogic/R kiimeleme ve siniflama analizi i¢in kullanilan ticari bir veri madenciligi
aracidir. Datalogic/R artik nitelik ve verilerin temizlenmesi islemlerini
yapabilmektedir. Sistemin en gii¢lii oldugu taraf, iiretilen kurallarin 6grenme-test
gecerliligi ve glivenlik gibi kriterlerde degerler iiretmesidir. Bu degerler iiretilen
kurallarin kalitesini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Bu arag, kimya ve
ticaret sektoriindeki ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir [42, 58].

INLEN

Iliskisel veri tabanindan aldig1 verileri makine 6grenimi teknikleriyle isledikten sonra
ortaya ¢ikan sonuglari veri tabanina yazmaktadir. Uretilen bilgi kesimi, basit ya da
bilesik olabilmektedir [42, 58].

INLEN aracinda dort isle¢ vardir:

1. Veri tabani yonetim igleci: Veri tabani sorgularini yazmak i¢in gelistirilen bir

islectir.

2. Bilgi yénetim isleci: Uretilen bilgiyi yonetmek igin kullanilir.

3.Bilgi iretim isleci: Veri tabanindan bilgi almak ve makine Ogrenimi
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algoritmalarini ¢cagirmak i¢in kullanilir.

4.Makrolar: INLEN isleglerini bir sirada tanimlamayir ve tek bir isle¢ gibi

kullanabilmeyi saglar.

KDW (Knowledge Discovery Workbench)

Knowledge discovery workbench; kiimeleme, siniflama, bagimlilik analizi
algoritmalarint kullanan bir aragtir. Etkilesimli veri analizine imkan vermektedir.

INLEN sistemiyle bir¢ok ortak 6zelligi bulunmaktadir [42, 58].

SKICAT (Sky Image Classification &Archiving Tool)

Sky image classification & archiving tool, 6zel amagh bir veri madenciligi
sistemidir. Ozellestigi konu astronomidir. Bu arag astronomik verileri indirgemek

ve karar agaci analizi i¢in ID3, GID3, O-Btree algoritmalarini kullanmaktadir.

SKICAT adindan da anlagilabilecegi gibi gokyiizii fotograflarindaki gok cisimlerini

tanimlamak, bunlar1 siniflandirmak, kataloglamak i¢in kullanilan bir aractir.

Sayisal gokylizii fotograflarindaki g6k cisimlerinin parlaklik, alan, c¢ekirdek
blyiikligi gibi ozelliklerini kullanarak siniflandirma sorgusunu

gergeklestirmektedir.

SKICAT'!n deneysel testlerle fotograftan cisimleri tanima ve siniflandirma

performansi %94 olarak saptanmistir [42, 58].

R-MINI

R-MINI, SKICAT gibi 6zel amacli bir veri madenciligi sistemidir. Finansal
konularda 6zellesen R-MINI siiflama ve sapma tespiti yapmak i¢in kullanilir. R-
MINI Veri tabanindan ¢ektigi giiriiltii igerikli verileri kullanarak tamlik ve tutarlilik

kriterlerini saglayan en kii¢lik kural kiimesini bulur [42, 58].
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TASA (Telecommunication Network Alarm Sequence Analyzer)

Telecommunication network alarm sequence analyzer, telekomiinikasyonda
kullanilan 6zel amacli bir veri madenciligi sistemidir. Telekomiinikasyon
hatlarinda olusabilecek bir hatanin 6nceden tahmini i¢in kullanilir. Zaman serileri
arast bagimliliklarda kullanilan veri madenciligi algoritmalari, hata tahmini igin
kullanilmaktadir. Hatlarda olagandis1 bir olay meydana geldiginde bu sistem
tetiklenir. Tetikleme sayisinin, kontrol edilebilecek saymnin ¢ok iizerinde olmasi

boyle bir sisteme ihtiyag dogurur [42, 58].

GCLUTO (Graphical CLUstering TOolkit)

Graphical CLUstering TOolkit Minnesota Universitesi tarafindan gergeklestirilmis
bir aragtir. Bu ara¢ kiimeleme algoritmalari i¢in gelistirilmistir. Girdi kiitiigiinden
aldig1 verileri istenen kiimeleme algoritmasina gore isleyip sonuglar ¢ikt1 kiitiigiine
yazmaktadir. Kolay kullanilabilir ara yiize sahip olmast ve gorlintiileme
problemlerinin iyi ¢Oziilmiis olmasi, lretilen sonuglarin farkli gosterimleri ile

GCLUTO kiimeleme analizi i¢in giiclii bir aractir [42, 58].

Enterprise Miner

SAS firmasinin veri madenciligi aracidir, SAS"in veri ambar1 ve CAI (¢evrimigi
analitik isleme) araclariyla biitiinlesik calisabilmektedir. Enterprise Miner karar
agaclari, yapay sinir aglari, regresyon analizi, 2-asama modelleri (two-stage models),
kiimeleme, zaman serileri, iligkilendirme, vb. veri madenciligi sorgularni ele
alabilmektedir. Grafiksel ara yiizii sayesinde kullanim kolaylig1 saglar ve
kullanicilar uygulamanin karmasikligindan habersiz bir sekilde sadece girdi ve

ciktilara yogunlasabilirler. 2 katmanli mimariyi kullanir.
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4.11. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Uzerinde inceleme yapilan isin ve verilerin ozelliklerinin bilinmemesi
durumunda hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin fayda saglamasi miimkiin
degildir. Bu sebeple, veri madenciligi siirecine girilmeden Once, basarinin ilk
sart1, i$ ve veri Ozelliklerinin detayli analiz edilmesidir. Ancak bundan sonra

asagidaki adimlar izlenirse optimum bir ¢aligsma ortaya ¢ikabilir.

Veri madenciligi siirecinde genelde asagidaki adimlar izlenir: [35, 59].

a)  Problemin Tanimlanmasi ve Hipotezin A¢iklanmasi,
b)  Verilerin Toplanmasi

c)  Verilerin Hazirlanmasi

d)  Modelin Belirlenmesi

e) Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

f)  Modelin Kullanilmasi

g)  Modelin izlenmesi

Bilgi

/ Oriintii

Diegerleondirme

Veeri Madenciligi

ihrili Vieri

.| Veri Biitimlestirmesi
) = B T P PP ¥

Sekil 4.2 Veri madenciligi siireci

Problemin tanimlanmasi1 ve hipotezin agiklanmasi

Veri Madenciliginde basarili olmanin en onemli sarti, projenin hangi kurum
i¢in yapilacaginin tanimlanmasidir. Elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin

nasil 6l¢iilecegi tanimlanmalidir. Ayrica kazanilacak faydalara iligkin tahminlere de
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bu asamada yer verilmelidir [35, 36].

Is probleminin nasil bir sonug iiretilmesi durumunda ¢dziileceginin, iiretilecek olan
sonucun fayda-maliyet analizinin kurum igin degerinin dogru analiz edilmesi
gerekmektedir. Analizin proje icin yeterlilik diizeyinin ve kurum konusu

hakkindaki is siire¢lerinin de iyi analiz edilmesi gerekmektedir [35, 36].

Toplama

Tanimlanan problem icin gerekli olan verilerin ve veri kaynaklarinin belirlenmesi
adimidir. Verilerin toplanmasinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi

kara listesi gibi veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan

faydalanilabilir [35, 36].

Birlestirme ve temizleme:

Toplanan verilerdeki farkliliklar giderilir. Analizin yanlis ydnlenmesine sebep
olabilecek veriler temizlenir. Genellikle yanlis veri girisinden kaynaklanan veriler
kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilir. Basit yodntemlerle sorun

giderme islemlerinin, biiylik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir [35, 36].

Verilerin hazirlanmasi

Verinin hazirlanmas1 veri madenciliginin toplam zaman ve enerjisinin %50-
%75’ini harcamasina neden olmaktadir. Bu asamada kurumun mevcut bilgi
sistemleri sayisal bilginin, veriler ile is problemi arasindaki iliski unutulmamalidir.
Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siiregleri ile yaratildigi da

analiz edilmelidir.

Verileri hazirlama asamasi toplama, birlestirme, temizleme ve doniistiirme

adimlarindan meydana gelmektedir [35, 36].
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Doniistiirme:

Gosterim seklinde kullanilacak model ve algoritma verileri tanimlama. Ornegin
kredi riski uygulamasinda is tiplerinin, gelir seviyesi ve yas gibi degiskenlerin

kodlanarak gruplanmasi faydali olacaktir [35, 36].

Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma asamalari, en iyi oldugu diisliniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
siiregtir. Model kurulus siireci denetimli ve denetimsiz 6grenimin kullanildig:
modellere gore farklilik gdstermektedir. Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen
denetimli 6grenimde, bir denetci tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir
kritere gore ayrilarak, her siif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen
orneklerden hareket ederek her bir sinifa iligkin 6zelliklerin bulunmasi ve bu

Ozelliklerin kural cumleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni drneklere
uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan

belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili orneklerin
gbzlenmesi ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir.

Denetimli 6grenimde se¢ilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin
gecerliliginin  test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi &grenim kiimesi
kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit ydntem basit
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gecerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir
kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim {izerinde modelin 6grenimi
gergeklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina boliinmesi ile
hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile

dogruluk orani hesaplanir.

Sinirli miktarda veriye sahip olmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir yontem
capraz gegerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak iki esit pargcaya
(a,b) ayrilir. Ilk asamada 'a’ parcas iizerinde model egitimi ve 'b' parcasi iizerinde
test islemi; ikinci asamada ise 'b' parcasi lizerinde model egitimi ve 'a' pargasi

izerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Model kurulusu c¢alismalarinin sonucuna bagli olarak, ayni teknikle farkli
parametrelerin kullanildig1 veya bagka algoritma ve araclarin denendigi degisik
modeller kurulabilir. Model kurulus calismalarina baslamadan Once, imkansiz
olmasa da hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu nedenle
farkli modeller kurarak, dogruluk derecelerine gére en uygun modeli bulmak iizere

sayisiz deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle smiflama problemleri i¢in kurulan modellerin dogruluk derecelerinin

degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir arag olan risk matrisi kullanilmaktadir.

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlagilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kii¢iik artiglar ¢ok onemli olsa da, birgok
isletme uygulamasinda ilgili kararin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha
bliylikk Onem tasiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar
karmagiklagsalar da, genel olarak karar agaci ve kural temelli sistemler model

tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir.

Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullanilan diger bir 6l¢ii, model
tarafindan Onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin

gerceklestirilmesi i¢in katlanilacak maliyete boliinmesi ile elde edilecek olan
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yatirimin geri doniis oranidir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyay1 tam
anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler
sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru

olmamasidir [42, 55].

Modelin kullanilmasi ve izlenmesi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda
dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre
edilebilir veya tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina
diistiigiinde, otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin igine

gomiilebilir [42, 55].

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla tirettikleri verilerde
ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde

kullanilan yararli bir yontemdir [42, 55].

4.12. Veri Madenciliginin EMG Verilerine Uygulanmasi

4.12.1. Ozellik ¢ikarimi, 6znitelik parametlerinin hesaplanmasi

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

kullanim1 biyomedikal verilerin incelenmesinde basvurulan bir yontemdir.

EKG gibi baz1 biyomedikal isaretler periyodik ve sekli belli bir ¢ikt1 verirken, EMG

gibi isaretlerde ise tam belli bir sekil veya periyodik tekrar eden formlar yoktur. Bu
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tip isaretlere rastgele isaretler denmektedir ve bunlarin incelenmesinde istatistiksel

hesaplamalar da s6z konusu olmaktadir [1, 2, 60].

Istatistiksel hesaplamalarda daha ¢ok ortalama deger ve varyans kullamlmaktadir.
Varyans kisaca "beklenen degerden sapma" olarak tanimlanabilir. Varyans ne kadar
kiiciikse, sonu¢ da o kadar giivenilir olmaktadir. Ornek sayis1 arttikga, varyans

diismektedir [2, 60].

Ozellikle zamanla diizensiz deisen isaretler olmak iizere, biyomedikal isaretler
iizerinde istatistiksel incelemeler yapilmakta ve kullanilmaktadir. Ancak bu tip
incelemeler bir siniflandirma amacindan daha ¢ok, belli kurallar koyabilme veya bazi
degiskenlerin etkilerini inceleyebilmek icin yapilmaktadir. Ornegin deneklerin belli
bir uyariciya karsi tepki siireleri 6l¢iiliir. Bu 6l¢iimler ayni denek igin bir ¢ok kez
tekrarlanir. Daha sonra elde edilen verilerle olusturulan veritabaninda istatistiksel
incelemelerle denege ait ortalama tepki siiresi, standart sapmasi gibi bilgiler elde
edilir. Sonrasinda 6rnegin bir ilag verilerek denek bu ilaci aldiktan sonraki tepki
siireleri Olgiiliir ve bunlarin degerlendirilmesi de yine istatistiksel incelemelerle
yapilir. Ayni sekilde bagka deneklerle yapilan calismalardan elde edilen verilerle de
belli kurallar koymak miimk{indiir.

Siniflandirma amagcl, veri madenciligi ile yada yapay zeka ile birlikte uygulanan
istatistiksel incelemelerde ise, basit istatistiksel Ozellikler yerine daha karmasik ve
hesap yiikii daha agir istatistiksel incelemeler s6z konusudur [2, 61]. Ayrica bu tip
caligmalarda sadece elde edilen sayisal veriler degil, genellikle hastanin hikayesi,

ailenin medikal ge¢misi gibi bilgilerle birlikte degerlendirme yapilmaktadir[1].

EMG isaretlerinin siniflandirilmast probleminde simdiye kadar bir ¢ok yontem
denenmis ve ¢esitli oranlarda basarilar elde edilmistir [2, 61 - 71]. Bu yontemler
ozellikle dalgacik analizi ve yapay sinir aglar1 iizerinde yogunlagmustir [2, 61, 63 - 65,
67, 68]. Bu tez calismasinda uygulamasi yapilan veri madencili§i yontemi ise
biyomedikal anlamda heniiz ¢ok taze fakat diger alanlarda kullanilirligini ve
dogrulugu yapilan ¢alismalar ve uygulamalarla kanitlamis bir yontemdir.

EMG isareti once dogrultulmakta ve daha sonra dogrultulmus bu isaret {izerinde
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alcak geciren filtreleme, ortalama alma, entegrasyon, etkin degerinin 6lgiilmesi ve sifir
gecis ve doniislerinin sayilmasi gibi islemler uygulanmaktadir [2, 60]. Bu ¢alismada,
zaman uzayinda yapilan incelemelerde kullanilan degerler hesaplanmaktadir,
bunlara isaretin belirleyici 6zelliklerini ortaya koyan yeni degerler katilmakta ve
elde edilen bu degerler kiimesi veri madenciligi teknikleri ile EMG isaretlerinin

siniflandirilmasinda kullanilmaktir.

EMG isaretlerinin analizinde genel olarak frekans uzayinda incelemelerin tercih
edilmesi yaninda, Jiang ve arkadaglari tarafindan yapilan bir ¢alismada [2, 68], EMG
isaretlerinin siniflandirilmasinda isaretin dalgacik analizine iligkin maksimum deger,
minimum deger, ortalama deger ve mutlak deger gibi bilgiler kullanilmistir. Ancak
dalgacik degerlerinin maksimum, minimum, ortalama ve mutlagini gosteren bu

degerler, dogrudan EMG isaretinden hesaplanan degerlerden elbette ki farklidir.

Tiim bu bilgilerle birlikte, noérologlarla yapilan goriismelerde, pratikte bir isaretin
degerlendirilmesinde ozellikle genlik ve frekans gibi bilgilerin ayirt edici olarak
kullanildig1 6grenilmistir. Isaretin minimum ve maksimum degerleri, genligi ile

dogrudan alakali oldugu gibi, sifir gecis sayisi da isaretin frekansi ile ilgilidir.

EMG isaretlerinde, isarete ait sayisal degerlerden elde edilen belirleyici 6zelliklere
ait degerler tek baslarina uzman elinde siiflandirmaya yardimei olurken, ayni
zamanda veri madenciligi, yapay zeka v.b yontemler ile de siniflandirma yapilirken
basaril1 sonuclar vermesi beklenebilir. Bu noktadan hareketle, bu calismada
oncelikle EMG isaretlerine ait ¢esitli Ozellik degerleri c¢ikartilmig, bu o6zellik
degerleri ile veri madenciligi teknikleri uygulanarak hesaplamalar yapilmistir.
Egitim verilerine ait belirleyici ozellikler tespit edilip, bunlara ait degerler
hesaplandiktan sonra, bu degerler veri madenciligi teknikleri kullanilarak egitime tabi
tutulmustur. Sonrasinda test verileri i¢in ayn1 degerler hesaplanmis ve egitilen ag bu
verilerle test edilerek sistemin basar1 performansi hesaplanmistir. Tim bu
uygulamalar sonunda, ortaya konan yeni yaklasimin hizli ve basarili sonuglar

verdigi gbzlemlenmistir.
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4.12.2. Belirleyici ozelliklerin se¢ilmesi

Oncelikle mevcut EMG verilerine ait cesitli belirleyici 6zeliklerin degerleri
hesaplanmistir. Hesaplanan degerler, ortalama deger, karesel ortalama, sifir gecis
sayist, maksimum deger, minimum deger, standart sapma, medyan (siralanmis
dizinin orta elemani), varyans ve moddur. Veri Madenciligin en 6nemli
artilarindan birisi bu degerlerin tiimiiniin bir arada degerlendirilebilmesi ve
etkin 6zelliklerin kullanilan bilgisayar programi araciligiyla size verilmesidir.
Bu belirleyici 6zellikler sayesinde hem hesap olarak ¢ok daha basit ve anlasilir
islemlerle ugrasilmakta, hem de biiyiik veri kiimeleri géz oniline alindiginda islem

ylikii ve performans agisindan daha verimli bir ¢calisma yapilmis olmaktadir.

Ortalama olarak alinan deger, veriyi olusturan sayisal degerlerin aritmetik
ortalamasidir ve tiim degerlerin toplanarak eleman sayisina boliinmesi ile bulunur
[2, 72, 73]. Ortalama deger bize isaretin hangi bolgeye kaydigini, daha ¢ok hangi

bolgede degerler verdigini gosterir.

Karesel ortalama ise degerlerin kareleri toplaminin, deger sayisina boliimiiniin
karekokiinlin alinmasi ile elde edilir [2, 72], Bir EMG isareti i¢in veriyi olusturan
degerler, isaretin genlik degerleridir. Bu durumda sifir eksenine gore simetrik giden
isaretlerin aritmetik ortalamasi, degerlerin isareti sebebiyle sifira yakin bir deger alir.
Ayrica genlik sifir ekseninin iki tarafinda birden biiyilik tepeler yapsa da, bunu
ortalama degerden anlayabilmek miimkiin degildir. Karesel ortalamada ise veriyi
olusturan degerlerin kareleri alindigindan, bir nevi tiim isaret pozitif alternansa
taginmis olur. Karesel ortalama bize veriyi olusturan degerlerin hangi seviyede

seyrettigini vermesi agisindan énemlidir.

Sifir gec¢is sayist daha biiylik olan isaret arti-eksi yonde daha fazla degisim
gostermis demektir. Sifir gegisleri sayilirken teorik olarak veriyi olusturan deger
dizisinde degerlerin her polarite degistirmesi +1 sayilarak sifir gecis sayis1 bulunur.
Ancak bu sekilde yapilan bir hesapta, sifir noktas1 civarinda olusan bir parazit
sifir gecis sayisin1  anormal Dbilylittiiglinden bir hassasiyet ayar1 yapmak

gerekmektedir. Bu ayar, Isaretin degistigi noktada, iki deger arasindaki fark belli bir
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biliyiikliige ulasmadan tekrar isaret degisiyorsa, bu degisimi saymamak seklinde

Ozetlenebilir.

Maksimum deger, veriyi olusturan sayisal degerler dizisi i¢indeki en biiyilik degerlikli
elemanidir. Minimum deger de benzer sekilde negatif yonde en biiyiikk degerlikli
eleman1 vermektedir. Aritmetik ortalama isaretin hangi bolge yogunluklu oldugunu,
karesel ortalama ise isaretin genlik ortalamasini vermektedir. Buna karsilik
maksimum ve minimum degerler, art1 ve eksi yonlerde denekten alinan en biiyiik
degerleri gostermektedirler. Bu da bir nevi igaretin genlik sinir1 olarak kabul

edilebilmektedir.

Standart sapma, veriyi olusturan degerler dizisindeki degerlerin, o diziye ait ortalama
etrafindaki yogunluklarin1 gostermektedir. Her degerin ayr1 ayr1 aritmetik ortalama
ile farklar1 alinir. Bu farklarin kareleri alinarak toplanir ve dizideki eleman sayisina
boliintir. Cikan bu deger varyanstir. Bu degerin karekokii ise standart sapmayi

vermektedir.[2, 72,73].

Medyan, veriyi olusturan degerler biiylikliik sirasina dizildiklerinde, basa ve sona esit
uzaklikta olan elemandir [2, 72, 73]. Dizideki eleman sayisi ¢ift ise, bu durumda
basa ve sona esit mesafede iki eleman olur, bu durumda medyan bu ikisinin
ortalamasidir. Dizi i¢inde bazi u¢ degerler varsa, medyan ortalamaya gore daha

anlamli bilgi verebilmektedir.

Varyans standart sapma konusundan da anlasilabilecegi gibi, standart sapmanin

karesidir.

Mod ise biz dizide en ¢ok tekrarlanan elemandir [2, 72, 73]. Ancak bir EMG verisi
icinde mod bilgisi bir anlam ifade etmemektedir. Ancak yine de mod degerleri

hesaplanmis, egitim ve testte de kullanilmistir.

Uygulamada kullanilan veri setlerinin yukarida sayilan Oznitelik parametreleri
cikarildiktan sonra, veri madenciligi siireci ile analizlerine ve farkli algoritmalar ile

yapilmig analizlerin mukayesesine gecilmistir. Verilerin analizinde WEKA (Waikato
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Environment for Knowledge Analysis) veri madenciligi platformu kullanilmastir.
WEKA platformu Java tabanli bir makina 6grenmesi paketi olup Yeni Zelanda
Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmistir. WEKA platformu'nun en énemli
ozelliklerinden birisi agik kaynak kodlu olmasidir. Bunun yaninda, WEKA’ ’nin
bugiine kadar gelistirilmis tiim siiriimleri WEKA'nin sitesinden ticretsiz olarak
edinilebilmektedir [74] . WEKA ticari olarak gelistirilen diger bir¢ok platformdan
daha fazla Ogrenme algoritmasini biinyesinde barindirmaktadir. WEKA
platformunun ¢alismamizdaki analizlerde kullanilmak amaci ile se¢ilmis olmasinin
nedenleri arasinda bilgi islem maliyetinin yaninda bu platformun diger ticari yapay
zeka platformlarina gore gelisim agisindan daha dinamik bir yap1 sergilemesi, ve
daha sonraki siirecte arayiiz olusturulmasi ve sistemin bu arayiizde kullanilabilir
olmas1 i¢in otomatiklestilebilir olmasi da 6nemli bir etken olmustur. WEKA'min en
giiclii 6zelliklerinden biri de birgok siniflandirma teknigini igermesidir. Diger bir

ozelligi de uygulamalarin komut girilerek gerceklestirilmesine imkan tanimasidir.

WEKA'da; Preprocess (Onisleme). Classify (siniflama). Cluster (kiimeleme),
Associate  (birliktelik  kurallar1), Select Attribute (nitelik se¢gme) ve

Visualize(gorsellestirme) panelleri bulunmaktadir.

a)  Onisleme paneli

Bilgi kesfinin baslangi¢c noktasidir. Veri dosyalari1 bu panelden yiiklenir.
WEKA'ya Excel ve Access ortamindan veya herhangi bir web ortamindan veri
aktarmak miimkiindiir.

b)  Siniflandirma paneli

Veri kiimesi iizerinde WEKA’ nin siniflandirma algoritmalarinin ¢alistirildigi paneldir.
Siniflandirma paneli, karar agaglarindan kurallara; fonksiyonlardan Bayes aglarina

bir¢ok siniflandirma algoritmasini icermektedir [29].

Yapilan uygulamada, Matlab'da yapilan 6n islem sonucu elde edilen 6znitelik

parametreleri asagida belirtilen veri madenciligi siireclerine tabi tutulmustur.
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Analiz sirasinda kullanilacak her bir model i¢in Oznitelik parametreleri sistem
tarafindan otomatik olarak se¢ilmektedir ve hangi parametrelerin etkin oldugu, hangi
parametrelere gore c¢ikarimin yapildigi ve algoritmalar1 WEKA tarafindan

yazdirilmaktadir.

1) Linear Regression Model

2) Multi Layer Perceptron

3) Pace Regression Model

4) Radial basis function network (Linear regression applied to K-means clusters
asbasis functions):

5) SMOreg

6) KStar Beta

7) Additive Regression (ZeroR Model)

8) Decision Stump

9) M5 pruned model tree: (using smoothed linear models)
10) Decision Table

11) MS5 pruned model rules (using smoothed linear models) :

Yaptigimiz uygulamada saglikli, miyopati hastas1 ve ndropati hastasi olmak iizere 3
ayr sinifta toplam 1200 kisiye ait EMG verileri kullanilmistir. Her bir veri 1024
satirdan olugsmaktadir, bu verilerden 900 tanesi-300 normal, 300 miyopati hastasi,
300 noropati hastas1 olmak {izere- egitim i¢in, kalan 300 tanesi ise-100 saglikli, 100
miyopati hastasi, 100 noropati hastasi olmak tizere-test i¢in kullanilmistir. Ancak test
ve egitim verilerini bizim belirledigimiz 6n sartlarda olmak {izere-%80 egitim i¢in
%20 test icin- WEKA’nin belirledigi algoritmalarla daha basarili sonuglar elde

edilmistir.

Veri madenciligi siiregleri sonucunda analizde kullanilan algoritmalar ve uygulama
neticesinde degisik sonuclarin elde edildigi modellere ait sonug ¢iktilar ve belirleyici
ozelliklerin, 6znitelik parametrelerinin hesaplandigir Matlab program kodlar1 Ek 1 ve

Ek 2’de verilmistir.

Asagida ise en yiiksek dogrulukta analiz sonucunu aldigimiz M5 modeline ait analiz



sonuglarinin 6zeti bulunmaktadir, ayrintilar1 Ek 2°de verilmistir.

M5 pruned model rules
(using smoothed linear models) :
Number of Rules : 7

Time taken to build model: 1.13 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9487
Mean absolute error 0.0945
Root mean squared error 0.261
Relative absolute error 14.1817 %
Root relative squared error 31.9606 %

Total Number of Instances 300
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BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

EMG isaretlerinin acilim1 ve smiflandirmasini igceren bu uygulama ile, eszamanl
aliman EMG isaretlerinden kullanish klinik veriler ¢ikartilabilecegi gosterilmistir.
EMG verileri {izerinde, néromaskiiler rahatsizliklardan miyopati ve ndropatinin veri
madenciligi sliregleri kapsaminda siniflama ve kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak
tespit edilmesi ve bu algoritmalardan elde edilen sonug¢larinin mukayese edilmesi ve
en yiiksek dogruluk oranini saglayan algoritmanin tespiti saglanmistir. En
yiiksek dogruluk oranini saglayan algoritmanin M5P karar agacglariyla olusrulan
algoritma oldugu tespit edilmistir.Veri madenciligi siirecinde kullanilmak iizere
Oznitelik parametreler elde edilmis ve bu parametreler kullanilarak veri madenciligi
algoritmasi iizerinde veriler iglenmistir. Veri madenciligi siirecinde elde edilen
sonuclara bakildiginda kullanilan algoritmanin %95 dogruluk orani ile sonug verdigi
goriilmektedir. Daha 6nce uygulanan farkli siniflandirma ve analiz yontemleriyle
kiyaslandiginda %95 dogrulukla miyopati ve ndropati teshisinin konulabilecek
olmasina dikkat edilmelidir. Bunun yani sira secilen bazi algoritmalarin diisiik
dogruluk orani ile sonug verdigi ortaya ¢ikmustir. Diisiik ¢ikan sonuglar, kullanilacak

veri tliriine gore uygun algoritma se¢iminin 6nemini ortaya koymustur.
5.2. Oneriler

Bu uygulama, EMG isaretlerinin degerlendirilmesine bir objektiflik getirmis ve
otomatik bir sistem olarak tasarlanmis olmasi ile ilerideki klinik kullanimlarinda
biiyilik kolayliklar saglama yolunu agmistir. Bunun yaninda, uzman teshis sisteminin
gergek zamanli kullaniminin miimkiin olmasi1 sayesinde parametrelerin sayisi ve
cesitliligi arttirilarak teshislerin  daha dogru koyulabilmesi saglanabilir. Bu

uygulamanin veri madenciligi ile yapilmis olmasi parametrelerin artirilmasina hatta
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daha karmasik parametrelerin isleme dahil edilmesine imkan saglamakta ve
caligmanin degerini daha da arttirmaktadir. Bu c¢alisma sonucunda siniflandirilan
verilerin olusturulacak bir arayiizle dogrudan ndérofizyolojistlerin kullanimina
sunulmasi c¢aligmanin ikinci ayagini olusturabilecektir. Bir uzman doktor
olustulacak bir arayiiz araciligtyla kisilere ait verileri gozle inceleyip karar vermek
yada ek bir yonteme basvurmak zorunda kalmayacak dogrudan bilgisayar
ekranindan yada alinan ¢iktidan kisinin miyopati, ndropati hastast olup olmadigin

gorebilecektir.

Sonu¢ olarak, bu calismada bahsedilen desen siniflandirma teknikleri, EMG
isaretlerinin tam otomatik olarak, kolayca, hizli ve klinik ortamlarda kullanimina
olanak saglayacak giivenilirlikte dogru analizini miimkiin kilacak bir sistemin

gelistirilmesine 151k tutmaktadir.
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EKLER

Ek 1. Belirleyici Ozelliklerin Hesaplandigi Matlab Kodlari

for i=1:300
%Siitun Ortalamast
Tr_neu_genel(i,1)=mean(tr_neu(:,i));

% Karesel Ortalama

toplamkareler=0;

for k=1:1024
toplamkareler=toplamkareler+((tr_neu(k,i))"2);

end

% karesel ortalama

Tr neu_genel(i,2)=sqrt(toplamkareler/1024);

%max ve min
Tr_neu_genel(i,3)=max(tr_neu(:,i));
Tr_neu_genel(i,4)=min(tr_neu(:,i));
Y%standart sapma
Tr_neu_genel(i,5)=std(tr_neu(:,i));
Y%varyansi
Tr_neu_genel(i,6)=var(tr_neu(:,i));
Y%medyan
Tr_neu_genel(i,7)=median(tr_neu(:,i));
end

sifirgecis=zeros(300,1); % 1 x 300 liik sifir ge¢is olusturuldu.
for i=1:300
if(tr_neu(1,1)<0)
ekside=true;% cksi bolgesinde
else
ekside=false;
end

for k=1:1024
if (ekside==true) % su an eksi sayilar bolgesinde
if(tr_neu(k,i)>0) % art1 sayilara ge¢timi ? testi?
sifirgecis(i,1)=sifirgecis(i,1)+1; % eksi sayidan art1 sayiya gectiyse bu satira
gecer ve deger 1 arttirtlir.
ekside=false; % artik art1 bolgesini tariyacak
end
else
if(tr_neu(k,i)<0)
sifirgecis(i,1)=sifirgecis(i,1)+1;
ekside=true;
end
end
end
end




% Mod Hesabi
i=0;k=0;m=0;z=0;p=0;
veriler=tr_neu;
dizixx=zeros(1024,300);
for i=1:300

dizixx(1,1)=1;
for k=2:1024
for m=1:(k-1)
if (veriler(k,i)==veriler(m,i))
dizixx(m,i)=dizixx(m,i)+1;
break;
else
if (m==(k-1))
dizixx((m+1),i)=1;
end
end
end
end
end

for i=1:300
maksimumdeger=max(dizixx(:,1)); % en cok tekrarlanan say1 kaz kez tekrarlanmis
for k=1:1024
if dizixx(k,i)==maksimumdeger
sonuc(i,1)=veriler(k,i); % en cok tekrarlanan say1 ne?
end
end
end
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Ek 2. WEKA’dan Alinan Cesitli Algoritmalar ve Analiz Sonuclari

Linear regression model

SONUC =

0.0035 * ORTALAMA +
0.0037 * KARESEL ORT +
-0.0004 * MAX +

-0.0008 * MIN +

0 *VARYANS+

-0.002 * MEDYAN +
-0.0003 * MOD +

0.9714

Time taken to build model: 0.09 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.6269
Mean absolute error 0.5941
Root mean squared error 0.7093
Relative absolute error 89.1131 %
Root relative squared error 86.874 %

Total Number of Instances 300
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YSA

Time taken to build model: 5.27 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.502

Mean absolute error 0.5398

Root mean squared error 0.955
Relative absolute error 80.9756 %
Root relative squared error 116.9646 %
Total Number of Instances 300

Pace regression model

SONUC =

0.6551 +
0.0024 * ORTALAMA +

0.002 * KARESEL ORT +
-0.0008 * MAX +

-0.0004 * MIN +

0.0067 * STANDART SAPMA +
0 *VARYANS+

-0.0016 * MEDYAN +

-0.0002 * MOD
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Time taken to build model: 0.06 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.7696
Mean absolute error 0.4179
Root mean squared error 0.5685
Relative absolute error 62.6901 %
Root relative squared error 69.6287 %
Total Number of Instances 300

Radial basis function network

(Linear regression applied to K-means clusters as basis functions):

Linear Regression Model

SONUC =

0.0567 * pCluster 0 0 +

-0.0569 * pCluster 0 1+
2.0295
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Time taken to build model: 0.19 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0

Mean absolute error 0.6872

Root mean squared error 0.8178
Relative absolute error 103.0772 %
Root relative squared error 100.1545 %
Total Number of Instances 300
SMOreg

Kernel used :

Linear Kernel : K(x,y) = <x,y>

Machine Linear: showing attribute weights, not support vectors.
(normalized) SONUC =

1.3889 * (normalized) ORTALAMA

1.6953 * (normalized) KARESEL ORT
-1.0136 * (normalized) MAX

-0.1864 * (normalized) MIN

3.7399 * (normalized) STANDART SAPMA
-4.2582 * (normalized) VARYANS

-0.6426 * (normalized) MEDY AN

0.1233 * (normalized) SIFIR._ GECIS

-0.3959 * (normalized) MOD

0.0822

+ o+ o+ 4+ o+ o+ o+ o+

Number of kernel evaluations: 405450 (100 % cached)



Time taken to build model: 2.08 seconds

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

KStar Beta Verion (0.1b).

Copyright (c¢) 1995-97 by Len Trigg (trigg@cs.waikato.ac.nz).
Java port to Weka by Abdelaziz Mahoui (am14(@cs.waikato.ac.nz).

KStar options : -B 20 -M a

0.7728
0.3934
0.5374
59.0165 %
65.8127 %
300

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.7728
0.2926
0.5588
43.8872 %
68.4377 %
300
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Additive Regression ZeroR model ZeroR predicts class value: 2.0

Base classifier weka.classifiers.trees.DecisionStump

10 models generated.

Model number 0

Decision Stump

Classifications

KARESEL ORT <=173.346590892249 : -0.9278350515463918

KARESEL ORT > 173.346590892249 : 0.4433497536945813

KARESEL ORT is missing : 0.0

Model number 1

Decision Stump

Classifications

MAX <=1025.0: 0.18685717553447923

MAX > 1025.0 : -0.37937668972151956

MAX is missing : -3.5354435428618873E-16

Model number 2

Decision Stump

Classifications

MIN <=-456.0 : 0.13704755391579718
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MIN > -456.0 : -0.24364009585030644
MIN is missing : -1.2089095157029481E-16

Model number 3

Decision Stump

Classifications

SIFIR._ GECIS <=13.5:-0.11613580754970432
SIFIR_GECiS >13.5:0.07706609040729122
SIFIR_GECIS is missing : 7.806718234822559E-16
Model number 4

Decision Stump

Classifications

MEDYAN <=-74.25:0.11851820076512287
MEDYAN >-74.25 : -0.05634471839653419
MEDY AN is missing : -2.4646951146678477E-16
Model number 5

Decision Stump

Classifications

MEDYAN <= 106.0 : -0.020630365247885304
MEDYAN > 106.0 : 0.36618898314996345

MEDY AN is missing : -3.6267285471088446E-17
Model number 6



Decision Stump

Classifications

MIN <= -2495.5: 0.24413502403213813
MIN > -2495.5 : -0.010466970902884204
MIN is missing : 4.8175198398404796E-17
Model number 7

Decision Stump

Classifications

MAX <=1025.0:0.03521704717720506
MAX > 1025.0:-0.07150127760220447
MAX is missing : -8.943463253924872E-17
Model number 8

Decision Stump

Classifications

MIN <= -887.5 : 0.0378734589505881
MIN > -887.5 : -0.039244443889975736
MIN is missing : 8.429985105035737E-17

Model number 9

Decision Stump

Classifications
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KARESEL ORT <=175.33969086461502 : 0.06371492077153314
KARESEL ORT > 175.33969086461502 : -0.030755307720031783
KARESEL ORT is missing : -9.523246389006898E-17

Time taken to build model: 0.11 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 09117
Mean absolute error 0.3004
Root mean squared error 0.3892
Relative absolute error 45.0657 %
Root relative squared error 47.6681 %
Total Number of Instances 300

MS pruned model tree
(using smoothed linear models)

KARESEL ORT <= 136.357 : LM1 (234/0%)

KARESEL ORT > 136.357 :

| MAX <=1061 :

MOD <=240 :

MOD <= -506 : LM2 (47/0%)

MOD > -506 :

MIN <= -493 : LM3 (87/65.474%)

MIN > -493 :

SIFIR._ GECIS <=25.5:

| MIN <=-267.5:

| | SIFIR_GECIS <=12.5: LM4 (14/87.918%)
| | SIFIR GECIS> 12.5:
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | | MEDYAN <=-73:
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| | KARESEL ORT <= 188.686 :

| | | KARESEL ORT <= 156.721 : LMS (3/0%)
| | | KARESEL ORT > 156.721 : LM6 (4/0%)
| | KARESEL ORT > 188.686 : LM7 (4/0%)

| MEDYAN > -73 : LM8 (24/84.9%)

| MIN> -267.5: LM9 (15/30.551%)

| | SIFIR_GECIS > 25.5: LMI10 (21/0%)

MOD > 240 : LM11 (151/0%)

MAX > 1061 :

SIFIR. GECIS <= 12.5 : LM12 (229/0%)
SIFIR_GECIS > 12.5

SIFIR_ GECIS <=20.5 : LM13 (50/32.535%)
SIFIR_GECIS > 20.5 : LM14 (17/0%)

SONUC =

0.0002 * ORTALAMA

+0.0001 * KARESEL_ORT

-0 * MAX

-0 * MIN

+0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0001 * MEDYAN

-0.0007 * SIFIR_GECIS

-0 * MOD

+1.0321

LM num: 2
SONUC =

-0.0004 * ORTALAMA

-0.0002 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX

- 0.0004 * MIN

-0.0001 * STANDART SAPMA
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- 0.0001 * MEDYAN

- 0.0038 * SIFIR_GECIS
-0*MOD

+2.4525

LM num: 3

SONUC =
-0.0012 * ORTALAMA
-0.0002 * KARESEL ORT
+0.001 * MAX
- 0.0007 * MIN

-0.0028 * STANDART SAPMA

- 0.0005 * MEDYAN
+0.0043 * SIFIR_GECIS
+0.0002 * MOD

+ 1.9265

LM num: 4

SONUC =
0.0003 * ORTALAMA
+0.0034 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
- 0.0004 * MIN

-0.0001 * STANDART SAPMA

-0.0026 * MEDYAN
-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0014 * MOD
+1.1829

LM num: 5

SONUC =
-0.0001 * ORTALAMA
+0.0026 * KARESEL ORT
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+0.0002 * MAX

-0.0004 * MIN

-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0027 * MEDYAN

-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0016 * MOD

+1.2003

LM num: 6

SONUC =
-0.0001 * ORTALAMA
+0.0027 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
-0.0004 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0027 * MEDYAN
-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0016 * MOD
+1.1704

LM num: 7

SONUC =
-0.0001 * ORTALAMA
+0.0044 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
- 0.0004 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0027 * MEDYAN
-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0016 * MOD
+0.9434

LM num: 8
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SONUC =
-0.0001 * ORTALAMA
+0.0039 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
-0.0004 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0024 * MEDYAN
-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0021 * MOD
+0.9292

LM num: 9

SONUC =
-0.0006 * ORTALAMA
+0.0033 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
-0.0004 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0016 * MEDYAN
-0.0071 * SIFIR_GECIS
+0.0012 * MOD
+0.8549

LM num: 10

SONUC =
-0.0011 * ORTALAMA
+0.0019 * KARESEL ORT
+0.0002 * MAX
-0.0004 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0005 * MEDYAN
-0.0112 * SIFIR_GECIS
+0.0007 * MOD
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+1.0749

LM num: 11

SONUC =
0.0002 * ORTALAMA
+0.0002 * KARESEL_ORT
+0* MAX
-0.0001 * MIN
-0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0001 * MEDYAN
-0.0014 * SIFIR_GECIS
-0 * MOD
+2.7807

LM num: 12

SONUC =
0.0002 * ORTALAMA
+0.0001 * KARESEL_ORT
-0 * MAX
-0 * MIN
+0 * STANDART SAPMA
-0.0002 * MEDYAN
+0.0019 * SIFIR._ GECIS
-0 * MOD
+1.9746

LM num: 13

SONUC =
0.0013 * ORTALAMA
+0.0001 * KARESEL ORT
-0* MAX
-0 * MIN
+ 0 * STANDART SAPMA



- 0.0024 * MEDYAN

+0.0149 * SIFIR_GECIS

-0*MOD
+ 1.7772

LM num: 14
SONUC =

0.0007 * ORTALAMA

+0.0001 * KARESEL ORT

-0 * MAX
-0 * MIN

+ 0 * STANDART SAPMA

-0.0011 * MEDYAN

+0.0238 * SIFIR_GECIS

-0*MOD
+2.0756

Number of Rules : 14

Time taken to build model: 0.34 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.9382
0.1516
0.2848
22.7344 %
34.8749 %
300
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MS pruned model rules

(using smoothed linear models)

Number of Rules : 7

Rule: 1
IF

KARESEL ORT <=136.357
THEN

SONUC =
0.0002 * ORTALAMA
+0.0001 * KARESEL_ORT
-0 * MAX
-0 * MIN
+0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0001 * MEDYAN
-0.0007 * SIFIR_GECIS
-0 * MOD
+1.0321 [234/0%]

Rule: 2
IF
MAX > 1061
SIFIR_GECIS <=12.5
THEN

SONUC =
0.0002 * ORTALAMA
+0.0001 * KARESEL ORT
-0 * MAX
-0 * MIN
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Rule:
IF

+0 * STANDART SAPMA
-0.0001 * MEDYAN
+0.0023 * SIFIR._ GECIS
-0 * MOD

+1.9846 [229/0%]

MIN <= -632
SIFIR._ GECIS > 18.5

THEN

SONUC =

Rule:

IF

0.0003 * ORTALAMA

+0.0001 * KARESEL ORT
-0.0001 * MAX

-0 * MIN

+0.0001 * STANDART SAPMA
-0.0002 * MEDYAN

+0.0015 * SIFIR._ GECIS

-0 * MOD

+2.928 [131/0%]

KARESEL ORT >228.843
MAX <=1036
MAX > 967.5

THEN

SONUC =

122



123

0.0002 * ORTALAMA

-0 * MAX

+0* MIN

+0.0002 * STANDART SAPMA
-0.0002 * MEDYAN

-0.0019 * SIFIR_GECIS

+0 * MOD

+2.9096 [88/0%]

Rule: 5

IF
KARESEL ORT > 187.399
MEDYAN >-106.25
STANDART SAPMA >346.615

THEN

SONUC =
0.0006 * ORTALAMA
-0.0001 * KARESEL ORT
-0.0001 * MIN
-0.0003 * STANDART SAPMA
-0.0007 * MEDYAN
-0.014 * SIFIR_GECIS
+0 * MOD
+2.3486 [41/0%]

Rule: 6
IF
KARESEL ORT > 187.399
MEDYAN <=-90.5
MOD > -506
KARESEL ORT <=266.478



THEN

SONUC =

0.002 * ORTALAMA

- 0.0002 * KARESEL ORT

-0.0001 * MIN
-0.0018 * MEDYAN

-0.0096 * SIFIR_GECIS

- 0.0001 * MOD

+2.8474 [27/20.813%)]

Rule: 7

SONUC =

0.0029 * ORTALAMA

+0.0013 * KARESEL ORT

- 0.0005 * MIN
-0.0017 * MEDYAN

-0.0351 * SIFIR_GECIS

- 0.0005 * MOD

+1.8207 [150/76.415%)]

Time taken to build model: 1.13 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===
Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.9487
0.0945
0.261
14.1817 %
31.9606 %
300
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Decision table

Number of training instances: 900

Number of Rules : 105

Non matches covered by Majority class.

Best first search for feature set,

terminated after 5 non improving subsets.

Evaluation (for feature selection): CV (leave one out)

Feature set: 3,4,5,10

Time taken to build model: 0.3 seconds

=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.863
Mean absolute error 0.2727
Root mean squared error 0.4812
Relative absolute error 40.9065 %
Root relative squared error 58.9393 %

Total Number of Instances 300
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