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Oz: EMG sinyali kaslarin kasilmas: sirasinda olusan elektriksel aktivasyonun 6l¢iilmesi islemidir. EMG sinyali, kaslarin noral
aktivasyonu ve dinamikleri hakkinda bilgi saglamaktadir. Bu nedenle EMG sinyallerinin islenmesi; sinir hastaliklar1 teshisi,
protez cihazlar ve insan makine etkilesiminde olmak iizere birgok alanda giderek daha etkin olarak kullanilmaya baslanmigtir.
Ozellikle EMG sinyallerinden hareket tespiti ve EMG sinyallerinin stniflandirilmasi bu ¢alismalar icin 6nem teskil etmektedir.
Bu amagla yapilan ¢alismada EMG sinyallerinden hareket tespiti yapilmas1 amaglanmustir. ilk olarak 6 farkli harekete ait EMG
sinyalleri alinmig ve bu sinyallere Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (KZFD) uygulanmis ve sinyaller Zaman-Frekans (Z-F)
diizleminde gosterilmistir. Daha sonra bu Z-F gésterimlerinden 6znitelik ¢ikarmak amaciyla gésterimler boliitlenmis ve her bir
pencereye ait istatistiksel oznitelikler, Yerel ikili Oriintii (YIO) degerleri ve Gri Seviye Es olusum Matrisi (GSEM)
hesaplanarak EMG sinyaline ait 6znitelikler ¢ikartilmigtir. Cikarilan bu 6znitelikler Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile siniflandirilmig
ve sistemin basarimi 6l¢iilmiistiir. Sistemin dogruluk bagarimi ortalama %92 olarak hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler: EMG Sinyalleri, Hareket Tespiti, Yapay Sinir Aglari.

Classification of EMG Signals by Artificial Neural Networks Using Short-Time Fourier
Transform Features

Abstract: EMG signal is procedure that measuring electrical activation during contraction of muscles. EMG signal provides
information about neural activation and dynamics of muscles. Therefore, EMG signals have been used more and more
effectively in many areas like diagnosis of nervous diseases, prosthetic devices and human machine interaction. Especially,
motion detection from EMG signals and classification of EMG signals are important for these studies. In this study, it is aimed
to determine motion from EMG signals. Firstly, EMG signals of 6 different movements were taken and Short-Term Fourier
Transform (STFT) was applied to these signals. Thus these EMG signals were transformed to Time-Frequency (T-F) domain.
After than these representations used to extract features from EMG signal, statistical properties, Local Binary Pattern (LBP)
values and Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) were calculated from each window. These features were classified by
Artificial Neural Network (ANN) and performance of system was measured. Evaluated accuracy of the system is 92%.

Key words: EMG Signals, Motion Detection, Artificial Neural Network
1. Giris

Elektromiyografi (EMGQG) isareti kaslarin kasilmasiyla ortaya ¢ikan elektriksel potansiyeldir. EMG isaretleri
cilt lizerine yerlestirilen elektrotlarin kas liflerindeki potansiyelleri toplayarak elde edilir. EMG isaretlerinin
genlikleri kiigiik oldugu icin aktif duruma gelen kas sayist artmasi ile isaretlerin okunabilirligi artmaktadir. EMG
isaretleri kas hastaliklar1 tespitinde, protez kontrolii ve fiziksel hareketlerin siniflandiriimasinda kullanilmaktadir.
Ozellikle EMG sinyallerinin hareket tespiti amaciyla bilgisayar destekli siniflandirilmasi ve protez kol ¢aligmalari
son zamanlarda gozde c¢aligma alanlar1 haline gelmis ve bu alanlarda bir¢ok calisma yapilmistir. Yapay zeka
metotlar1 kullanilarak EMG sinyallerinin iglenmesi gilincel ¢aligma alanlar1 arasinda yer almaktadir. YSA’nin
Ogrenme ve genelleme yeteneginin olmasi yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilmasina sebep olmustur. [1] nolu
calismada Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) yontemi kullanilarak Amyotrofik lateral skleroz (ALS) hastalarina ve
normal insanlara ait EMG sinyallerinin ayristirilmast amag¢lanmgtir. [2] nolu ¢alisjmada EMG sinyallerinden
hastalik tespiti amactyla farkli sinir aglar1 yontemleri kullanilip sistemin otomatik olarak normal, nérojenik ve
miyopatik olarak siniflandirmasi amaciyla ¢aligma yapilmistir. EMG sinyalinden hastalik tespiti i¢in yapilan diger
bir ¢aligmada ise normal, norojenik ve miyopatik hastaliklar: tespiti i¢in yeni bir Pargacik Siirli Optimizasyonu-
Destek Vektdr Makinesi (PSO-DVM) modeli 6nerilmis ve bu sistemin dogruluk performans degerlerini
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gostermislerdir [3]. [4] nolu ¢alismada ise protez elin islevselligini ve dogrulugunu arttirmak amaciyla kas
kasilmasi, dinamik kol duruslarini bulmaya ¢alisan yeni bir yontem 6nermislerdir. EMG sinyallerinden hareket
tespiti igin birgok yontem ve smiflandirict ile uygulamalar yapilmig ve literatiire kazandirilmistir. [5] nolu
calismada ise alkollii Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri Z-F goriintiilerine cevrilmistir. Daha sonra bu
goriintiilerden 6znitelikler ¢ikarilarak bu 6zniteliklere gére EEG sinyallerinin siniflandirilmast amacglanmstir.
Diger bir ¢aligmada ise yiizey EMG sinyali simiflandirmasi icin Uyarlamali Yerel ikili Oriintii (UYIO) yontemi
Onerilerek hareket tespiti amaglanmistir [6]. EMG sinyalinden hareket tespitinde siniflandirict etkisi gérmek
amaciyla yapilan ¢aligmada YSA kullanilarak 3 farkli el hareketinin simiflandirma dogrulugu hesaplanmustir [7].

Bu ¢alismada 6n koldan alinan 6 farkli nesne tutmaya ait EMG sinyallerinin siniflandirilmasi hedeflenmistir.
Islem asamasinda ilk olarak alman EMG sinyallerine Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii (KZFD) uygulanmis ve
sinyal zaman-frekans (Z-F) diizlemine doniistiiriilmiistiir. Daha sonraki asamada elde edilen Z-F goriintiileri
frekans diizleminde boliitlenerek daha kii¢iik pargalara ayrigtirilmistir. Bu kiigiik alanlara istatiksel yontemler ve
doku tabanli gbriintii isleme yontemleri olan YIO ve GSEM yontemleri uygulanarak goriintiilerden 6znitelik
¢ikarimi saglanmustir. Elde edilen bu 6znitelikler YSA’a giris verisi olarak verilerek sistemin dogruluk basarisi
maksimum %93, ortalama %92 olarak elde edilmistir. Yapilan calisma su sekilde organize edilmistir. Ikinci
boliimde &znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma islemi icin kullanilan yéntemler anlatilmistir. Ugiincii béliimde
Onerilen yontem ve deneysel sonuglar gorsel ve sayisal olarak verilerek agiklamalarda bulunulmustur. Son
bolimde ise sonuglar verilmistir.

2. Materyal ve Metot
Bu boliimde bu ¢alismada kullanilan yontemlere ait bilgiler verilmistir.
2.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Fourier analizi sinyalin her frekans bilesenine ait enerji/gii¢ ayrigimini verir fakat zaman bilgisi olmadigi i¢in
frekans bileseninin hangi zaman diliminde bulundugu hakkinda bilgi vermemektedir [8], [9]. KZFD’nin
arkasindaki temel mantik, Fourier doniisiimii tim zaman dilimi boyunca uygulandigi i¢in bu sorunu ¢ézmek

amactyla belirli zaman diliminde hesaplanmasi gerektigidir. KZFD, belirli bir X(t) sinyalini belirli boyutlarda
pencereler (W(t)) ile bolerek her bir segmente Fourier doniisiimii uygulama islemidir. Béliinmiis sinyalin siirekli
zaman alaninda matematiksel denklemi Denklem (1)’de gosterilmistir [10].
X(t,,t) = x(t)w(t -t,) 1)
Denklem 1°de t, simetrik pencere fonksiyonun merkez degeridir. Boliinmiis sinyale uygulanan Fourier doniisiimii

Denklem (2)’de verilmistir.

X(t,,w,) = J'x(tc,t)e’jwctdt
- 2
Denklem 2°de W, pencerenin merkez frekansidir. Spektrogram olarak bilinen enerji yogunlugu |X(tC,WC )|2

olarak tanimlanir. Bu denklem (t_,W_) etrafindaki X(t) 'nin enerjisi hesaplar. Ayrik zaman alani igin sinyal
pencereleme ve KZFD iglemleri igin sirastyla Denklem (3) ve Denklem (4) kullanilmaktadir.

x(m,n) = x(n)w(n —m) 3)
x(m,l) = nfjx(n)w(n - m)e_Jm” n (4)

2.2. istatistiksel Oznitelikler

Ortalama, standart sapma ve entropi 6znitelikleri genellikle goriintiiniin karakteristigini elde etmek amaciyla
kullanilmigtir [11]. Ortalama, goériintii yogunlugunun ortalama degeridir. Standart Sapma, verilerin yayiliminin
matematiksel olarak ifade etmek i¢in kullanilan bir 6l¢tidiir. Entropi, verilerin diizensizlik 6l¢timiinde kullanilir.
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2.3. Yerel ikili Oriintii

YIO, gri seviyesinden bagimsiz bir doku analiz yontemidir. Orijinal YIO operatdrii resmin her pikseli i¢in bir
etiket olugturur [12]. Bu etiket, merkezi pikselin 3x3 piksel komsu pikselleri ile karsilagtirilmasi sonucunda elde

edilen ikili bir sayidir. Her piksel komgular1 arasindaki fark olarak etiketlenir ve U(X) fonksiyonu ile iki katina
cikar [13].

) B 1, y>0
LBP, . (Xc) = u(x, —X.)2°, u(x) = 0 y <0 (5)

Bu denklemde x, YIO’niin merkez pikselini, xp merkez pikselin komsularini, R komsunun merkez piksele olan
uzakligim ve P ise isleme alinacak komsularinin sayisini gdstermektedir. Sekil 1'de YO operatoriiniin uygulanma
yontemi gosterilmistir.

EEIE I
COE - OEE - -
8 //‘
/ 2'lik tabanda 8-bit gésterimi
BB L]
65

3

7.

=

Alt Resim Komsu Piksellerin Kiyaslanmasi Tamsay1 Degeri
Sekil 1. YIO operatoriiniin uygulama yontemi

Yapilan arastirmalarda, goriintiilerin doku yiizeylerinin biiyiik bir gogunlugu diizenli dokulardan olustugu
gdzlemlenmistir. YIO operatdriinde 0-1 ve 1-0 gegislerinin sayist 2 ve 2’den az olan dokulara diizenli doku
denmektedir. Diizenli dokulara; 00000000 ve 11111111 dokular1 0 adet gegise, 00011000 ve 00111100 dokular1
2 adet gecise sahip oldugu ornek olarak verilebilir [13]. Burada toplamda P X (P — 1) + 2 diizenli doku
olugmaktadir. Diizenli olmayan piksellerin degerleri 1 tamsay1 degerinde tutuldugunda, YIO histogrami 59 adet
nokta ile temsil edilebilmektedir.

2.4. Gri Seviye Es Olusum Matrisi

GSEM, Haralick tarafindan Onerilmistir ve tamimlanan dokuya ait farkli iki piksel arasindaki gri seviye
farklarina dayali bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir [14]. Referans olarak birinci piksel alinirken komsu piksel olarak

ikinci piksel alinir [15]. P(I, j | d,0), olan bu matris alt bant goriintiisiindeki ve mesafe fonksiyonu arasindaki
agisal iligki ile olusturulmustur. Pikseller arasindaki ag1 d iken, ag1 0°dir. P(I, j), gri seviyede ki | ‘dan gri

seviyesinde olan j’ye gegme olasiligini gosterir. 45 derece ag1 araligi kullanilirsa tim komsuluklar i¢in dort matris
olugmaktadir. P(0,d),P(45,d),P(90,d),P(135,d), durumlarim segilen pikselin gevresinde 45 derecelik
aciyla olacak sekilde Sekil 2'de gosterilmistir.

‘oaE’
1B
L

Xc = ilgili Piksel
Sekil 2. Secilen piksel igin agilarin gosterilmesi
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Kontrast, entropi, toplam ortalama, toplam varyans, toplam entropi, fark varyansi, fark entropisi ve korelasyon
bilgi 6l¢iisti asagidaki bigimde formiilize edilebilir [16].

Ng , kullanilan gri seviyelerinin sayisidir. P, (i), P(i, ) ’nin satirlarinin toplanmastyla elde edilen marjinal

olasilik matrisindeki | ninci girdidir.

P()=2 PG, J)

(6)
Ng
P,(i)=> P(i J)
i=1 (7)
Ng Ng
Px+y(k)zzzp(i,j), i+j=k, k=2,3,...,2Ng
i=1l j=1 (8)
Ng Ng
P, (K)=>>PG,j), [i-j=k k=01..Ng-1
i=1 j=1 (9)
Ng-1 Ng Ng
Kontrast = an{zz P(i,j)}, li—j|=n
n=0 i=1 j=1 (10)
Ng Ng
Entropi =-> > P(i, j)log[P(i, j)]
i=1 j=1 (11)
2Ng
Toplam _Ortalama = »"iP,,, (i)
i=2 (_’]_2)
2Ng |’2Ng ‘| 2
Toplam _Varyans = Z(I = LZ iP,,, (i)JJ
i=2 i=2 (13)
2Ng
Toplam _ Entropi =—> P, (i)log {PX+y (i)}
i=2 (14)
2Ng erg ‘| 2
Fark _Varyans = Z(I - LZ iP,_, (i)JJ
i=2 i=2 (15)
Ng-1
Fark _Entropi = - P,_,(i)log {P,_, (i)}
i=0 (16)
oo o HXY —HXY1
Korelasyon _ Bilgi_ Olglimi -~ {HX | HY} -
Denklem 13°te HX ve HY : PX ve Py ‘nin entropisidir.
HXY ==>">"P(i, j)log (P(i, j))
P (18)
HXY 1=-5" 3P, j)log (P, ()P, (i)
b (19)

Enerji, Denklem (20)’deki sekilde tamimlanmustir [17]:

446



Ali ARI, Furkan AYAZ, Davut HANBAY

ENERI/ =3 3 P(i, j)?
P (20)

2.5. Yapay Sinir Aglari

Bir¢ok ndrondan olusan Y'SA modeli, insan beyninin biyolojik yapis1 6rnek alinarak tasarlanmistir. Sekil 3°de
en yaygin kullanilan YSA modeli olan ileri besleme aginin semasi gosterilmektedir. YSA'daki islem elemanlari
noronlar olarak bilinmektedir. Her bir noron birden fazla girise sahip olabilirken, bir ¢ikisa sahiplerdir. Sekil 4’de
ndron yapist gosterilmistir. Burada X giris degerlerini, Y ise ¢ikis1 ifade etmektedir. Her bir agirlik degeri, ag
iizerinden aktarilan sinyal ile ¢arpilarak hesaplanan belirli bir degere sahiptir. Biitiin néronlarin ¢ikiglar1 aktivasyon
fonksiyonu ile belirlenir. Cikis degeri Denklem (21)’de ki formiil ile hesaplanmaktadir. Burada w degerleri

agirliklari, @ bias degerlerini ve a(.) aktivasyon fonksiyonu ifade etmektedir. Literatiirde bulunan ¢alismalarda

birgok aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir [18]. YSA genelleme yetenegine sahip oldugu i¢in egitilmis olan bir aga sistemin
bilinmedigi bir girdi verildiginde bu girdi igin ¢ikis tiretebilir [19].

y(t+1) = a{iwijxj(t)—ei}--- f,Anet, = Zm:wijxj -0,
=t = (21)

[Giriskatmani!|  GizliKaman [ CHISIGRHANN

Sekil 3. YSA modelinin gosterilmesi

Agirhklar

X1

X2

Girigler Cikis

X

bias &;

Sekil 4. Noronun matematiksel yapisi
3. Uygulama

3.1. Onerilen Sistem

EMG sinyallerinin Z-F diizlemine alinmastyla ¢ikarilan 6znitelikler, EMG sinyalleri ile ilgili daha fazla bilgi
icermektedir. Bundan dolay1 EMG sinyallerine KZFD uygulanarak, EMG sinyalleri Z-F diizlemene aktarilmis ve
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Z-F gosterimleri elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler normalize edilerek 8 bitlik gri tonlanmis gosterimlere
doniistiiriilmistiir. Daha sonra elde edilen 1000*160 boyutundaki goriintiiler, 100*160 boyutunda alt goriintiilere
boliitlenerek her bir parcanin sonuca olan etkisini arttirmak amaglanmistir. Elde edilen her bir alt gériintiiye ait
istatistiksel, YIO ve GSEM o6znitelikleri ¢ikarilmis ve her bir alt pencereye 6zgiin 71 adet dznitelik ¢ikarilmistir.
Toplama bakildig1 zaman ise bir resimde 10 adet boliit oldugu i¢in toplamda 710 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Veri
setinde bulunan toplam hareket sayis1 1800 oldugundan dolay1 tiim veri setinde toplamda 1800*710 adet dznitelik
cikarilmigtir ve bu cikarilan 6znitelikler YSA ile smiflandirilarak sistemin dogruluk basarisi hesaplanmistir.
Onerilen sistemin calisma semasi Sekil 5°de gdsterilmistir.

Sekil 5. Onerilen sistemin ¢alisma semast
3.2. Veri Seti

Hazir olarak alinan veri seti, kisilerin farkli nesneleri kavramasindan olusan sinyalleri igermektedir. On kola
takilan yiizey elektrotlari ile bu kavrama hareketlerini tespit etmek amaglanmistir. Bir adet saglikli erkek bireyden
yapilmasi istenen el hareketleri Sekil 6°da gosterilmistir. Sekil 6°da gosterilen alt1 hareket; silindirik nesne tutma
(A simifi), agir yiik tutma (B simifi), ince-diiz nesneleri tutma (C sinifi), avug i¢ine bakacak sekilde nesne kavrama
(D sinift), kiiresel nesne tutma (E sinifi) ve kiigiik nesne tutma (F sinifi) hareketleri olarak belirlenmistir. Hareketler
gerceklestirilirken hareketin deney hizi ve uygulanacak olan kuvvet kigiye birakilarak tekrarlamasi istenmistir.
Yapilmasi istenen nesne tutma hareketleri 3 giin artarda 5 saniyelik periyotlar ile 100 tekrar yapilmistir. Sonug
olarak her bir harekete ait 300 adet EMG sinyali kaydedilmistir. Alinan bu EMG sinyallerine 15 Hz ile 500 Hz
arasi band geciren filtre ve 50 Hz ¢entik filtresi giiriiltiileri temizlemek amaciyla uygulanmistir [20, 21].

SILINDIRIK NESNE TUTMA KUCUK NESNE

AGIR YUK TUTMA

)f)f_;

AVUC iCi KURESEL NESNE INCE-DUZ NESNE

Sekil 6. Veri setinde bulunan el hareketleri
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3.3. Deneysel Sonuclar

Programlarin kosturuldugu bilgisayar, 3.50GHz islemci ve 8 GB bellek 6zelliklerine sahiptir. Program kodlamalari
MATLAB 2016 ortaminda yapilmistir. Tablo 1°de sistemde kullanilan YSA modelinin mimari yapis1 verilmistir.

Tablo 1. YSA model ozellikleri

Katman Sayisi 3
Giris: 710
Katmanlardaki ndron sayist Gizli: 30
Cikis: 6
Baslangic agirliklar1 ve Bias Degerleri Rastgele

) ) Tanjant-sigmoid
Aktivasyon Fonksiyonu

Lineer
Egitim Parametreleri
Ogrenme kurali Scaled Conjugate Gradient
Toplam Karesel Hata 0.0000001

Yapilan ¢aligmada verilerin %80’1 egitim, %20’si ise test i¢in kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin siniflandirma
dogruluk basaris1 maksimum %93 olarak ortalama basarim ise %92 olarak hesaplanmistir. Sistemin egitim
performans grafigi Sekil 7°de, sistemin ROC egrisi ise Sekil 8’de verilmistir.

En iyi Dogrulama Performansi 0.079349 (49. Periyot)

10

Egitim

Eniyi

Capraz Entropi (crossentropy)

10" . . . . . . . . . . )
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

55 Periyot
Sekil 7. Egitim Performansi

Sekil 8’de ROC egrisinde yer alan A, B, C, D, E, F siniflari sirast ile silindirik nesne tutma, kii¢iik nesne tutma,
agir yiik tutma, avug i¢i, kiiresel nesne tutma, ince- diiz nesne tutma hareketlerini ifade etmektedir. AUC degeri

0.945 olarak hesaplanmuistir.
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Biitiin ROC
1
o ASmifi
c 08 = B Smfj|
o C Sinify|
g 0.6 == D Smif
b= = ESmfi
N
o = F Smifi
o
s 04
—
>0
)
o
0.2
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Yanhs Pozitif Orant
Sekil 8. Yapay Sinir Ag1 Modelinin ROC egrisi

Onerilen yontemin performans degerlendirmesinin daha iyi yapilabilmesi amaciyla, yapilan ¢aligmada aym veri
setini kullanan [21]’nolu ¢alismanin dogruluk oram ile kiyaslanmigtir. [21]’nolu ¢alismada EMG sinyalinden
hareket tespiti amaciyla ham sinyal ve ham sinyalin Degisen miktarlarin biiyiikliigiiniin 6l¢iilmesinde kullanilan
istatistik bir karekok ortalama (RMS) degerlerini ayr1 ayr1 hesaplamiglardir. Hesaplanan bu degerler Radyal Taban
Fonksiyon, Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) ve En Kiiciik Kareler yontemleri ile siniflandirmistir. Daha sonra
smiflandirma sonucunda ¢ikan dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir. Basarim karsilagtirmalart Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2. Onerilen yontemin mevcut yéntemler ile dogruluk oranlarmin karsilastirilmasi

Yontem Ortalama Dogruluk Orani
Sapsanis C. [21] % 80
Onerilen yontem % 92

Tablo 2’de goriildiigii 6nerilen yontemin dogruluk oranlari karsilastirilan yontemden daha iyi bir siniflandirma
orant hesaplanmigstir. Bu veriler 1s1ginda onerilen yontemin EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda etkin bir
sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

3.  Sonuglar

Yapilan bu caligmada EMG sinyallerinden el hareketi tespiti amactyla sinyallin Z-F diizlemine alinarak bu
gosterimlerden elde edilen 6znitelikler YSA ile egitilmis ve sistemin basaris1 Ol¢ililmiistiir. Z-F diizleminde ki
gdsterimlere uygulanan istatistiksel yontemler, YIO ve GSEM ile sinyaller hakkindan bilgiler cikarilmaya
calisilmistir. Bu islem uygulanirken biitiin bir sinyali degil kiigiik pencereler gozetilerek her bir pencerenin
etkisinin maksimum olmasi amaglanmistir. Bu amagla boliitleme islemi yapildiktan sonra belirtilen yontemler ile
Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Daha sonra hesaplanmis olan bu degerler YSA’ya giris verisi olarak verilmistir ve
siiflandirma bagarimi Slgiilmiistiir. Sistemim bagarim dogrulugu ortalama olarak %92 olarak elde edilmistir.
EMG sinyallerinden hareket tespiti ve protez kol ¢aligmalarinin iglevsel olabilmesi igin sistemin dogruluk orani ve
basarimu biiyiik bir 6neme sahiptir. Onerilen sistemin veri seti iizerinde basarili oldugu gozlemlenmistir. Bu
nedenle elde edilen sonuglara gore sistemin uygulamalarda kullanilabilecek bir yontem olabilecegi gorillmektedir.
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