Yiiriime Isaretlerinin AR Modelleri ile ALS Hastahigimin Belirlenmesi
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Ozet

Yiiriime analizi ile ilgili gelismeler, bazi hastaliklarin
ozelliklede norodejeneratif hastaliklarin teghisinde yiiriime
analizinin  yardimcit  bir faktor olarak yer almasin
saglamistir. Bu hastaliklar arasinda ALS oOnemli bir yer
tutmaktadir. ALS de noron oliimlerinin sonucunda, viicuttaki
istemli kaslar giicsiizlesir ve ilerleyici bir seyir gosteren
hastalik genel bir felcle sonuglantr.

Calismada 13 normal ve 13 ALS hastasimin verileri
kullanilmigtir.Veriler hastalarin ayaklart altindaki kuvvete
duyarl sensorler araciligy ile elde edilmislerdir. Daha sonra
bu isaretler 4. derece AR siirec ile modellenmistir. AR
katsayiart yapay sinir aglar kullamilarak simiflandirilnustir.
ALS  hastalarmmin  ayiwrtedilmesinde  %87.5 basart  elde
edilmigtir. Ayrica ALS hastalarvmn  yiiriime isaretlerinin
kutuplarimin - ¢ogunlukla reel eksen iizerinde toplandig
belirlenmistir.

Abstract

The improvements in gait analysis provided gait analysis to
be an auxiliary factor in the detection of some diseases,
especially neurodegenerative diseases. Among these diseases
ALS has a significant role. In ALS, as a result of neuron
deaths the voluntary muscles in the body get weak and the
disease, which have a progressive course, leads to paralysis.
In the study the data of 13 normal and 13 ALS patients were
used. The data was obtained through force-sensitive sensors
under the feet of the patients. Later, these signals were
modeled by using 4. degree AR progress .AR coefficients are
used as inputs of neural networks . Classification rate was
obtained 87.5%. It was found that the poles of the foot signals
of ALS patients generally accumulated on the real axis.

1. Giris

Yiirime yasamin cok basit bir pargast gibi goriinmekle
birlikte aslinda son derece karmasik bir hareketler zinciridir.
Uzun sitire yorulmadan yiriiyebilmek icin beyin, omurilik,
periferik sinirler, kaslar, kemik ve eklemler birlikte caligmali,
eklem hareketleri, kasilmanin zamami ve giicii yeterli
olmalidir [2].

Normal yiirlimenin  karmagikligit  ve ciplak  gozle
degerlendirilmesinin gii¢liigli bilim adamlarin1 ayrintili ve
giivenilir inceleme yontemleri gelistirmeye itmistir. Insan
hareketinin bilimsel degerlendirilmesi Aristo zamanina
uzanir. Aristo M.O. 350 yilinda eklem hareketlerini kas
kasilmasiin yaptirdigini bulmus, birkag ytizyil sonra Galen
(M.S. 131-201) kas kasilmasini sinirlerin yonettigini 6ne
stirmiistiir. Ronesans déoneminde Galile’nin 6grencisi Borelli,
19. yiizyilda ise Marey insan yiirllylisii ile ilgili dinamik
calismalar yapmislardir.

Edweard Muybridge adli meshur fotografci ondokuzuncu
ylizy1l sonlarinda yiirlime analizine Onemli katkilarda
bulunmustur.

Yirime analizinin gelismesinde bir sonraki agama 1895’te
Braune ve Fisher’in fotograf goruntiilerini sayisal
degiskenlere doniistiirmesidir.

1950’lerde baslayan caligmalariyla bugiin bildigimiz anlamda
bilimsel yiirime analizini klinik kullamma sokan
arastirmacilar Verne Inman ve Jacquelin Perry’dir. Kisisel
bilgisayarlarin 1980’lerde baslayan hizli gelismesi sayesinde
klinik kullanima yonelik yiirime analizi sistemleri
gelistirilmis, satisa sunulmug ve diinyanin bir¢ok iilkesinde
kullanima girmistir. Bugiin giderek laboratuvarda kullanilan
yiirime analizi teknikleri yerini dogal ortamda hareketin
analizine birakmaktadir [1].



Yiiriime analizi yiirlimenin sayisal olarak degerlendirilmesi,
tamimlanmast ve yorumlanmasidir. Modern yiiriime analizi
laboratuvarlarinda hastanin yiirtiyiisii 6nce gozle bakarak ve
video kayitlariyla degerlendirilir. Daha sonra hastanin
govdesinde uygun noktalara baglanan verici veya yansiticilar
araciligtyla hareket verileri bilgisayara aktarilir, ayrica yere
monte edilmis bir kuvvet platformuna basarken ol¢ciilen yer
tepkimesi kuvveti degisimleri de bilgisayara yiiklenir.
Geligmis laboratuvarlarda bu verilere ek olarak dinamik
elektromyografi ve enerji tiiketimi olciimleri de yapilir. Tiim
bu bilgiler 6zel yazilimlar aracilifiyla sayisal verilere
dontgtiiriiliir. Son olarak veriler hastanin klinik durumu ile
birlikte degerlendirilerek hekim tarafindan yorumlanir ve
rapor yazilir.

Kinetik analiz hareketi olusturan kuvvetlerin (yer tepkimesi
kuvvetleri, eklem momentleri, eklem giigleri) incelenmesidir.
Kinetik analizde Olciilebilen tek veri yer tepkimesi kuvveti
vektoriidiir (YTKV). YTKYV kuvvet platformu denilen (Force
plate) ve ayagin yere uyguladigi toplam kuvveti olgen
basinca duyarli plakalarla 6l¢iiliir. Platformun her iki yanina,
on ve arkasina ve igine yerlestirilmis transdiiserler kuvvet
platformu yiizeyine binen yiikiin her ¢ diizlemdeki
bilesenlerini Olgerler ve bu veriyi bilgisayara aktarirlar. Bu
sayede laboratuvarda yiirliyen insan kuvvet platformuna
basarak gectiginde basma fazinda olusan yer tepki kuvvet
vektorleri 20 ms araliklarla hesaplanir. Kuvvet platformlar
kinematik sistemlerle birlikte kullanildiginda ayakbilegi, diz
ve kalca eklemine etki eden momentler ve eklemlerde olusan
giicler hesaplanabilir. Olusan kuvvetleri hesaplamak i¢in link
segment modeli denen bir modelleme ile invers dinamik
(inverse dynamics) denilen bir analiz yontemi kullanilir. Link
segment modelinde viicudun uyluk, baldir, ayak gibi her
segmentinin bagimsiz kitlesi ve hareketi oldugu varsayilir.
Daha sonra invers dinamik uygulamasi ig¢in  kuvvet
platformundan elde edilen YTKV ve momentler, alt
ekstremitenin tiim segmentlerinin pozisyon, hiz ve hizlanma
verileri (kinematik veriler) ve kisinin antropometrik verileri
bilgisayar ortaminda bir araya getirilir. Kalca, diz ve ayak
bilegine etki eden kuvvetler (dig momentler), dolayli olarak i¢
momentler ve giicler hesaplanir [3].

Bu calisma ayagin altindaki kuvvete duyarli sensorler
araciligl ile elde edilen isaretlerin islenmesine dayanmaktadir.
[saretlerin AR Modelleri kullamlarak ALS hastaligr ile
iligkilendirilmektedir.Boylece norodejeneratif hastaliklarin
ylirime dinamikleri kullanilarak teshisinde bir secenek
sunulmaktadir.

2. Norodejeneratif ALS Hastalig:

Amiyotrofik Lateral Skleroz (ALS) gec yaslarda baslangig
gosteren, norodejeneratif bir hastahktr. ilk olarak 1869
yilinda Charcot tarafindan tanimlanmistir.

Beyin kabugu, beyin sap1 ve omurilikteki motor ndronlarin
0zgiin Oliimil ile tanimlanir.

Noron oOliimlerinin  sonucunda, viicuttaki istemli kaslar
giigsiizlesir. Tlerleyici bir seyir gosteren bu hastalikta, istemli
kaslardaki giigsiizliik genel bir fel¢le sonuglanir. Cogunlukla,
seksiiel, biligsel ve duysal islevler korunur. Ortaya g¢ikan
solunum yetmezligine bagl olarak, iki - bes y1l arasinda 6liim
gerceklesir.

ALS, erigkin tipi motor noron hastaliklarinin en sik olamdir.
Hem iist motor noron (upper motor neuron=UMN) hem de
alt motor néron (lower motor neuron=LMN) tutulumu vardir.

ALS de kas zayiflig1 fokal baslar ve komsu kaslara yayilir
(6rnegin elden kola ve aym taraf bacaga). Koldan baslamasi
en siktir, bacaktan da baglayabilir. Hastalarin %25’inde
bulber (alt kranial sinirlerin tutulusu) baslangi¢c vardir. LMN
tutulusunda el hareketlerinde giigsiizliik ve diisiik ayak, UMN
tutuluglunda hantal yiiriiyis, dengesizlik, kordinasyon
bozuklugu ve hatta yorgunluk ilk belirti olabilir [4].

3. Yontem

Normal ve ALS hastalarindan alinan yiiriime isaretleri 4.
derece AR modelin ¢ikis1 gibi diigtiniilmiistiir.Bu nedenle
once  her isaretin AR  siirecinin  olugturulmasi
gerekmistir Bunun  icin  isaretler = Matlab  ortamina
aktarilmistir.Bu program yardimi ile AR modelin katsayilart
elde edilmis ve sifir-kutup haritalar1 olusturulmustur.Daha
sonra yapay sinir aglari ile smiflandirmada bu katsayilar
kullanilarak normal ve ALS isaretleri teshis edilmislerdir.

3.1 AR Modeli

Bir zaman serisi olan y(l’l)

y(n)=b.y(n=D)+b,.y(n-2)+....... +b,.y(n—M)+v(n) (1)

fark denklemini sagliyorsa bu M. dereceden bir
ozbaglanimli AR siiregdir.
bl ,bz, ,,,,, b » sabitleri AR parametreleri v(n) ise bir beyaz

giiriilti stirecidir [5] .
(1) ifadesini genellestirirsek,

B(z)=1+bz" +.c...t+b,, 7" 2)
olmak iizere
B(2)Y(z2)=V(2) 3)

olarak yazilir.
(2) ve (3) den AR modelin transfer fonksiyonu ;

Y (z) _ 1 )

H) =9~ &
Zb.z

olur.

Sentez modelinin transfer fonksiyonu sonsuz siireli
olacagindan aymi zamanda bir (sonsuz stireli )IIR filtre
gorevi gormektedir. Dolayisiyle H (z)’in sadece kutuplari

vardir.

1+h7 ' +b7 ' +.....4b,7" =0 )

karakteristik denkleminin kokleri (6) bagintisinda gosterilen
H(2)'in p, Py ,p,; kutuplaridir [6],[7].[8].
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3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart (YSA), biyolojik noronlarin ¢aligmasinin
matematiksel olarak modellenmesine dayanir.Her noron, n
elemandan olusan x giris vektoriinin agirlikli toplamini
yapar ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis degeri olusturur.

y= f[zwjxj _“] @
=1
(7) ifadesinde f() aktivasyon fonksiyonu, W j giris

vektoriiniin j . elemani igin agirlik katsayilaridir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle

f(x)= l%ﬂx bicimindeki sigmoidal fonksiyonlar
+e

kullanilir. Yap1 olarak kapali cevre icermeyen yada c¢ikistan
geri besleme yapmayan ileri beslemeli ag yapilar1 kullanilir.
Tleri beslemeli ve 3 tane gizli katmanli temel bir YSA yapisi
Sekil 1 de gosterilmistir.

Sekil 1: Tleri beslemeli ve 3 tane gizli katmanli temel bir
YSA yapist

YSA oOgrenmeyi, egitim datalarim1 kullanarak agirliklari
giincelleyerek saglar. Ornegin gerye yayilmh egitim
yonteminde hedef vektorler ile ag ¢ikislart arasindaki farklara
gore giincelleme saglanir [9],[10].

3.3 Uygulama
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Sekil 2: Calismanin blok olarak gosterimi

Analizlerde kullanilan ham bilgiler ayagin altindaki kuvvetle
orantili ¢ikig veren kuvvete duyarl sensorler araciligr ile elde
edilmislerdir.Bu isaretlere physiologic signal archives for
biomedical research adli veri bankasinin internet sitesinden
ulagtlmigtir.

13 Normal ve 13 ALS hastasinin sol ayaklarindan alinan
isaretlerden her biri 60 sn.lik veriler olup, bunlar 18000 adet
dizilik ayrik isaretlere doniistiiriilerek bilgisayar ortaminda
analize tabi tutulmuslardir.

Her hastanin isaretinin  6nce 4.derece AR modeli elde
edilmigtir.  Daha sonra bu  modellerin transfer
fonksiyonlarinin sifir kutup haritalart olusturulmustur (Sekil
2).

13 normal hastanin sifir kutup haritas1 Sekil 3’de 13 ALS
hastasininki de Sekil 4’de yer almaktadir.
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Sekil 3: Onii¢ Normal hastanin Sol Ayak sifir-kutup haritalar1
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Sekil 4: Onti¢ ALS hastasinin Sol Ayak sifir-kutup haritalart

Daha sonra elde edilen AR katsayilari, giris katmaninda 4,
gizli katmanda 3 ve cikis katmaninda 1 nérondan olusan tek
bir gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir agina girig olarak
verilmigtir. Noronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoidal fonksiyon kullanilmistir. Kontrol grubu olarak 18,
test grubu olarak ise 8 veri kullanilmistir. Yapay sinir ag1
hatay1 geriye yayma algoritmas: ile egitilmistir. Egitimde
ortalama karesel hata degeri

1 [ )
E=— _d )
N > (v, —d,)

formiilii ile hesaplanmustir. Bu ifade de, N degeri AR

katsay1 sayisini, y, yapay sinir aginin [ . giris verisi icin

cikig degerini, d ; ise [ . giris verisi icin hedef degerini

gostermektedir (Sekil 5).
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Sekil 5: Yapay sinir aginin herbir egitim adiminda elde
edilen ortalama karesel hata degerleri

4. Sonuc¢

Yiiriime isaretlerini sistemin ¢ikis1 olarak veren 4. derece AR
modelin sifir-kutup haritalar1 Sekil 3 ve 4’ de yer almaktadir.
Haritalardaki ortak ozellik ,biri negatif digeri pozitif reel
eksende olmak iizere kutuplardan ikisi reel eksen iizerinde
bulunmaktadir.

Diger iki kutup ise sag yanm daire iginde yer
almaktadir.Ayirict 6zellik olarak ALS hastaliginda sag yarim
daire icindeki iki kutup genellikle reel eksen iizerindedir.Yani
ALS hastaliginda ¢ogunlukla kutuplar reel eksen lizerinde
bulunmaktadir.

Ayrica AR katsayilar kullanilarak yapay sinir ag ile test
grubu verileri i¢cin  %87.5 dogru siniflama orami elde
edilmistir.
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