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Ozet

Bu ¢alismada; saghkl géniilliilerden normal ve agresif fiziksel
hareketler esnasinda kol ve bacak kaslarindan kaydedilmis 8-
kanal yiizey EMG kayitlarimin alti farkl yontem kullanilarak
(Lempel-Ziv Entropi, Shannon Entropi (ShanEn), Logaritmik
Enerji Entropi, Yaklasik Entropi, Ornek Entropi, Permiitasyon
Entropi (PermEn)) karmasiklik seviyeleri hesaplanmis ve ii¢
farkly ozellik grubuna gére (tiim kanallar, sadece kollar,
sadece  bacaklar)  simflandrimistr.  Swuflandirmada;
dogrusal olmayan Destek Vektor Makineleri, 5-katl ¢apraz
validasyon  teknigi ile kullamilmigtir.  Sonuglar;  kas
hiicrelerinin uyarilmasint saglayan uyaran parametrelerinin
EMG  sinyallerinin  karmagsiklik  seviyesini  etkiledigini
gostermistiv. En iyi smiflandirma performansmi saglayan
kestivimler ShanEn ve PermEn yaklasimlaridir. Her iki
yontemin performanst birbirine zit fiziksel kas hareketlerin
smiflandiriimasinda  marjinal ~ fonksiyon ile  Topluluk
Ogrenmesi  yontemi  kullamldiginda — artmistir.  EMG
analizlerinde olciimler béliitlenmelidir.

Abstract

In the present study, entropy values of EMG series, collected

from arms and legs of healthy volunteers by using 8 recording
channels in both normal and agressive actions, by using six
different methods (Lempel-Ziv Entropy, Shannon Entropy
(ShanEn), Logarithmic Energy Entropy, Approximate
Entropy, Sample Entropy, Permutation Entropy (PermEn))
have been classified with respect to three feature sets (all
channels, only arms, only legs). In classification step; non-
linear Support Vector Machines) with 5-fold cross validaiton
was examined. The results show that stimulus parameters that
stimulate muscle cells affect the level of complexity of EMG
series. ShanEn and PermEn provide the best performance in
classifying physical actions by means of EMG. The
performance of both approaches have been improved by using
Ensemble Learning with marginal function in classifying
contrast physical actions. Measurements must be segmented
to analyze EMG series.
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1. Giris

Entropi duragan olmayan zaman serilerinin tasidigi bilgiyi
6lgmek amaciyla kullanilan bir sayisal olgiittiir. Bilgi Kurami
(information theory) gore; bir sayisal sinyalin olasiliksal
yogunluk fonksiyonu biliniyorsa, o sinyalin tasidigi bilgi
entropi degeri cinsinden hesaplanabilir. EEG ve EMG gibi
elektrofizyolojik sinyaller, duragan olmayan rastgele zaman
serileri oldugu igin, birinci ve ikinci dereceden istatistiksel
bilgileri ve entropi kestirimleri aragtirma konularidir [1].
Uyarilabilir hiicre tipi olan kas hiicrelerinin iirettigi aksiyon
potansiyellerinin toplami olarak kaydedilen EMG &lgiimleri,
hem tan1 amagli uygulamali arastirmalarda [2,3], hem de var
olan kas sisteminin ve fonksiyonlarnin anlagilmasi amagh
temel bilim aragtirmalarinda [4,5] kullanilmaktadir.

Bu calismada alti farkli entropi yaklasimi, ilk kez fiziksel
kas aksiyonlarmin smiflandirilmasi i¢in ve EMG amaciyla
uygulanmistir.  EMG  karakterizasyon yetenegi acisindan
yontemlerin bagarisint 6lgmek i¢in dogrusal olmayan DVM ve
fonksiyonel ~marjin ile Topluluk Ogrenmesi (TO)
kullanilmistir. Deneysel veri ve uygulanan yontemler izleyen
boliimlerde tanitilmastir.

2. Yontem
2.1. Deneysel Ol¢iimler ve Veri Toplama

Bu c¢alismada analiz edilen ve uluslar-arast Olgiim
standartlarina uygun 8-kanal EMG veri seti, UCI (University
of California, Irvine) veri tabanindan yiiklenmistir [6].
Goniillii katilimeilar; yaslari 25 ile 30 arasinda degisen saglikli
yetigskinlerden (3 erkek ve 1 bayan) olusmaktadir. 10 kHz
ornekleme frekansina gore kaydedilen EMG sinyallerinin
kayit siiresi 10 saniyedir. Asagida listelenen ve birbirine zit
normal ve agresif fiziksel kas hareketleri esnasinda EMG
Olciimleri igin 8 yiizey elektrotu kol ve bacaklarin 6n (Ch.1 ve
Ch.3: sag ve sol iist kol kaslart (biceps), Ch.5 ve Ch.7: sag ve
sol uyluk (right and left thigh)) ve arka (Ch.2 ve Ch.4: sag ve
sol arka kol kaslart (triceps), Ch.6 ve Ch.8: sag ve sol diz
arkas1 kaslar1 (right and left hamstring) yerlestirilmistir.
Normal Aksiyonlar (NA) ve Agresif Aksiyonlar (AA) izleyen
isimlerle gruplandirilmistir: NA-1: Running/Hugging, NA-2:
Handshaking/Clapping,, NA-3: Seating/Standing., AA-1:



Hammering/Headering, AA-2: Slapping / Elbowing, AA-3:
Kneeing / Pulling.

Tek-kanal entropi kestirimlerinden olusturulan 6zellik setleri
izleyen bicimde isimlendirilmistir: Birinci Ozellik Seti (OS-1)
tiim yiizel kanallarinin entropilerini igerir, Ikinci Ozellik Seti
(0S-2) kol kaslarina ait entropileri igerir, Ugiincii Ozellik Seti
(0S-3) bacak kaslarina ait entropileri igerir.

2.2. Entropi Kestirim Yontemleri

Bilgi teoreminde entropi kestirimi amaciyla Onerilen en
eski yontem Lempel-Ziv Entropi (LzEn) yaklasimidir ve

izleyen esitlikle tanimlanir;
N-1

HLZEn = Z pl(x)Lng(pl(x))

Burada,, p; (x) olasiliksal daglhm fonksiyonunu simgeler ve i
indisi ayrik zaman indisidir. Daha hassas entropi hesab1 i¢in
Shannon Entropi (ShanEn) ve Logaritmik Enerji Entropi
(LogEn) izleyen esitliklerle tanimlanmaigtir;

Hshangn = — Z (pi(x))z (Lo.gz(pi(x)))z
i=0
N-1 X
HLogEn == Z (LOQZ(PL'(X)))
i=0

Analiz edilen zaman serisinin rastgele olmasi ve kisa zaman
dilimleri i¢inde karmasiklik seviyesinin nasil degistigini
O0lgmek amacryla zaman serilerinin kayar pencere ile
boliitlenmesi  Approximate Entropi (ApEn) yontemi ile
onerilmistir.

N-m+1 . .
. _ 1 Z #of (@), xp(i+ D] <r
APEN TN _m+1 - N-m+1
=

Burada m indisi segmentasyon sayisini ve X, simgesi ise
segmente edilmis zaman serisi béliitiinii simgeler. iki kayar
pencere ile boliitlenmis ve ayni boyuta sahip iki alt vektor
arasindaki benzerlik toleransi r ile simgelenmistir. ApEn
yonteminin gelistirilmis bi¢imi ise Sample Entropi (SampEn)
olarak isimlendirilir ve izleyen esitlikle tanimlanir;

SN R of | (D), xm (P + D) <7
S of Xy 1 (D), X+ D < 7

HSampEn =

Bu yaklagimlardan tamamen farkli olarak gomiilii boyut
(segmentasyon boyutu) oraninda permiitasyon hesabinin bilgi
teoremine dahil edildigi PermEn yontemidir ve,

N
l i\*m
= ity L))

Hpermen = In(mb)

i=1
esitligi ile tanimlanir [7,8].

2.3. Dogrusal Olmayan DVM ve Kernel Se¢imi
Giliglii bir algoritmik alt yapiya sahip oldugu i¢in, bu

calismada elektrofizyolojik kas aksiyonlarinin  entropi
kestirimleri cinsinden smniflandirilmasinda DVM
kullanilmistir.  Kiiglik egitim verisiyle 0grenme adimini

tamamlayarak genel optimuma ulasabilen DVM, yiiksek
boyutlu az sayida veri igeren egitim kiimelerinde de basarilidir
[9]. DVM smiflandirma probleminin en temeli, dogrusal
olarak ayrilabilme durumudur. Temel mantigi, girdi uzayi
iizerinde dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in en iyi hiper
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diizlemin  belirlenmesidir. Dogrusal olarak ayrilabilir
durumlarda bu veriler hiper diizlem denilen bir diizlemle
dogrudan ayrilabilirler. Diger bir durum ise dogrusal olarak
ayrilamama durumudur. Bu durumda DVM, kernel
fonksiyonlar1 yardimryla daha yiiksek boyutlu bir uzaya taginir
ve Ozellik 6znitelik uzayinda dogrusal ayrilabilir duruma gelir.
Ger¢ek hayat problemlerinde veri her zaman dogrusal
ayrilamadigi i¢in bu c¢aligmada dogrusal olmayan DVM
kullanilmastir.

DVM, girdileri dogru siniflandirabilmek igin egitim
kiimesi  (x;,y;) (i=1,2, ,N) kullanarak model
olusturmaktadir. N adet veri vektorii ve n — boyutlu uzayda
x; ER™ (i=1,2, ,N) olmak iizere, veri vektorlerine
karsilik gelen simif etiketi y; € {—1,1} olsun. Bu calismada
smif etiketleri kas hareketlerini temsil etmektedir, 6rnegin +1
etiketi ikili kas aktivasyonunun ilkini, -1 etiketi ise ikinci kas
aktivasyonunu simgelemistir. Smiflar1 ayiracak olan hiper
diizlem, w € R™ agirlik vektori (hiper diizlemin normali), b €
R sapma terimi (bias) olmak {iizere izleyen denklem ile
tanimlanir.

N
f(X) =(w,x)+b ZZWiXi +b

i=1
fle tanimlanir. Iki smiftan olusan veri kiimesindeki veriler, iki
smifli siniflandirma probleminde bu denklem ile ayrilmakta ve
hiper diizlem iizerindeki biitiin noktalar ayni denklemi
saglamaktadir. Dogrusal smiflandirma igin karar fonksiyonu,
f: R™ - R olmak iizere, iki smf arasindaki uzaklig
maksimize ederek ayirict hiper diizlemi bulan optimizasyon
modeli asagidaki ngﬁn (Primal) Problem ile tanimlanmustir;

i _ 2
min vl +czsi

kisitlar y;(wTx; + b) =1 — fl, & =0, (i=1,..,N)

Pgyp probleminin ilk terimi dogrusal ayrilabilen DVM
problemi ile aymidir. Yam sira; ikinci terim hatal
smiflandirma noktasini kontrol eder. Lagrange ¢arpanlarinin
alabilecekleri ~maksimum deger C  parametresi ile
simgelenmistir ve 0 < a; < C araliginda deger alir. Bu
modelde Lagrange denklemi ve KKT optimallik kosullart
ortak ¢oziildiigiinde izleyen dual problem elde edilir:

1
ivlat 2 N 21 1aa]yly](leX])

2?;1 a;y; = 0. Ornekler dogrusal olarak ayrilamadiginda;

dogrusal olmayan ®(x) fonksiyonu ile ayrilabilmeleri igin;

kernel fonksiyonlar: araciligiyla daha yiiksek boyutlu bagka
bir uzaya taginir (Sekil-1).

max oyle ki
4

=

¥ DX Px)

Girdi Uzay!

Oznitelik Uzay:

Sekil-1. Girdi uzayindan 6znitelik uzayma doniisiim [10].



Dogrusal olmayan @ :X — F ile tamimlanir. Yiiksek
boyutta olusturulan 6znitelik uzaymi F ile gosterelim. Oyle ki,
F = {®(x)| x € X} olsun. Artik X; noktalar1 yerine oznitelik
uzayindan alinacak olan ®(x) noktalar1 vardir. Dolayisiyla
karar fonksiyonu 6znitelik uzaymda yazilirsa,

N
fx) = Sgn( w;P;(x) + b)
2

seklinde bir fonksiyon olusacaktir. Denklem-4 ile bulunan
karar fonksiyonu, 6znitelik uzayina tagiman x vektoriinii @ (x)
olarak ve i¢ ¢carpim seklinde asagidaki gibi yazilabilir:

N

f&) = sgn <Z @ (@(x) . ®(0) + b)
i=1

fx) = sgn(ZX, a;y; K (x;,x) +b) elde edilir. Oyle ki,

K (Xi,Xj) = (D(x;) .dD(Xj)) fonksiyonuna Kernel

fonksiyonu ad1 verilir. Bu fonksiyon Mercer kosullarini saglar

ve simetrik kesin pozitiftir [11]. @®(.) fonksiyonunu
hesaplama  gerekliligini ortadan  kaldiran  Kernel
fonksiyonunun  probleme  uygun  secilmesi  gerekir.

Uygulamalarda en yaygin kullanilan Kernel fonksiyonlar1 iig
grupta dzetlenebilir:
1. Dogrusal kernel fonksiyonu:K (x;,%x;) = (x7x;),

2. Polinom kernel fonksiyonu:K (xi,xj) = (yxiij)d,

3. Radyal tabanli (RBF) kernel fonksiyonu (Gauss
0: llx: = x;|I”
Kerneli): K(x;,X;) = exp ( _Tzl )

Bu calismada; EMG sinyalleri duragan olmayan rastgele
sinyaller oldugu i¢in, radyal tabanli Gauss Kerneli se¢ilmistir.
DVM amag fonksiyonunda yer alan hata katsayis1 C ve Gauss
Kerneli parametresi o, Capraz Gegerlilik (Cross Validation,
CV) yontemi ile egitim kiimesi {izerinde dogrulanarak en
uygun degerler se¢ilmis ve test verisi iizerinde hata analizleri
yapilmistir. CV  yoOntemi istatistiksel Ogrenme alaninda
parametre se¢iminde sik kullanilan yontemlerden biridir. Bu
caligmada veri kiimesi rastgele secilmis 5 alt kiimeye ayrilarak
S-katli CV yontemi uygulanmustir. 5 alt kiimeden 1 tanesi
dogrulamak i¢in ayrilmig, 4’0 egitim icin birakilmistir. Bu
secimin sansa dair olmasini engellemek icin 4 egitim kiimesi
icerisinde de 5 katlh CV uygulanmis ve bu islem 5 kere
tekrarlanmistir. Secilen hata katsayilar1 C ve Kernel parametre
araliklart:

C= l2-572-3’2-1,2’ 23,25’27,29’211’213’215]
o= [2-15’2-13,2-11’2-9,2-7,2-5,2-3’2-1’2’231

olarak secilmistir. Bu degerlerden en uygun olan1 5 katlh CV
ile se¢ilmistir. Her bir tekrardan ¢ikan hata yiizdelerinin
ortalama degerleri siniflandirma dogruluk yiizdeleri olarak
anilmigtir.

2.4. Fonksiyonel Marjin ile Topluluk Ogrenimi Yontemi

Coklu 6grenme ya da Topluluk Ogrenmesi (TO) ile bir
smiflandirma probleminin performansiin tek bir karar
vericinin ¢éziimiinden daha tutarli ve dogru oldugu literatiirde
yapilan pek ¢ok calismada ve farkli alanlarda da gosterilmistir
[12, 13]. Bu ¢alismada daha 6nce gelistirilen [14] Maximum
Marjin prensibini temel alan, egtim kiimesi iizerinde DVM
yonteminin gesitli parametreleri ile tiiretilmis
smiflandiricilarin -~ fonksiyonel marjin f(x) degerlerinden
olusturulan uylagim (konsensus) fonksiyonu sonsuz norm
olarak tanimlanmig ve siniflandirma problemi bu ortak karar
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nitelendiren fonksiyon ile ¢Oziilmiistir. Burada [, egitim
kiimesi tizerinde DVM ile tiiretilen farkli smiflandirilarin
toplam sayisidir. Bir tane test noktasi i¢in [ tane siniflandiric
farkli kararlar verebilir, Bu [ tane siniflandir1 fonksiyonun
ortak karar1 tamimlanan F, fonksiyonu ile alinmistir. Bu
yontemin literatiirdeki DVM yonteminden iki tane farklt
avantaji vardir: 1) DVM kullanilirken egitim kiimesi iizerinde
minimum hatay1 veren optimum parametreler CV yonteminde
ile secilerek tek bir siniflandirict yani karar verici kullanilir.
Oysaki yukarida onerilen yontem ile CV kullanilmaksizin,
tiim simiflandiricilarin test noktasi iizerindeki fikirleri ortak bir
fonksiyonun karar1 dogrultusunda gergeklesir. 2) CV
kullanilirken egitim kiimesinde optimum parametreyi bulmak
icin CVnun ka¢ kata ayrilmig ise o sayi kadar DVM
optimizasyon problemi calisir bu da programi kosturma
zamanini artirmaktadir. Diger taraftan oOnerilen yontem
parametre se¢iminden bagimsiz olmasi nedeni ile zamandan
kazang saglamaktadir. Sonuglar kisminda iki yontemin bu
calismadaki problem iizerinde verdigi dogruluk yiizdeleri ve
dakika cinsinden kosturma zaman dilimleri karsilagtirilmigtir.

3. Sonuglar

Entropi kestirim yontemleri, 10 saniye uzunlugundaki her
bir EMG &l¢iimleri 1 saniyelik pengelerle béliitlendikten sonra
uygulanmis ve her bir kas aktivasyonu i¢in (4 kisi x 8 kanal x
10 boliit x 12 (6 normal + 6 agresif) farkli aksiyon) kullanilmig
ve olusturulan 6zellik setleri siiflandirilmis ve siniflandirma
dogruluk yiizdeleri Cizelge-1’de Ozetlenmistir.
Siniflandirmasi yapilan 3 normal, 3 agresif grup, ayrica
dogrusal olmayan DVM uygulamasina ek olarak fonksiyonel
marjin ile TO yontemi kullanilarak da smiflandirilmis ve elde
edilen siniflandirma performansi % dogruluk cinsinden Tablo-
2’de 6zetlenmisgtir.

Cizelge-1. Dogrusal olmayan DVM siniflandirma performansi

N-1 N-2 N-3 A-1 A-2 A-3
LzEn
0S-1 84.08 94.38 91.65 86.87 78.42 75.71
0s-2 94.43 95.14 63.25 7778 73.00 77.14
0S-3 92.38 77.80 76.99 70.81 64.53 66.65
ShanEn
0S-1 78.42 85.46 84.75 82.63 75.71 79.85
0s-2 90.24 93.02 61.72 8743 79.13 81.28
0S-3 100 79.18 81.18 75.00 79.13 87.51
LogEn
0S-1 70.78 83.91 80.54 71.57 68.79  73.67
0S-2 89.55 88.94 70.78 68.76  64.55 70.81
0S-3 96.55 61.84 79.06 68.70 64.53 65.91
ApEn
0S-1 87.95 79.01 84.41 81.18 63.23 59.75
0s-2 96.55 90.32 63.10 7640 70.17 60.36
0S-3 88.10 68.76 70.83 6394 61.08 58.32
SampEn
0S-1 77.93 87.43 84.03 76.42 61.82 67.38
0s-2 95.86 94.48 68.69 69.45 61.20 65.98
0S-3 67.36 78.42 74.23 54.77 64.63 69.43
PermEn
0S-1 86.84 99.31 88.20 80.61 70.83 78.44
08s-2 83.34 98.59 68.81 70.07 73.67 72.24
0S-3 94.43 82.74 74.26 75.59 56.30 69.28



Cizelge 2. TO ile smiflandirma performanst

N-1 N-2 N-3 A-1 A-2 A-3
LzEn
0S-1 96.53 96.55 8539 80.62  73.65 73.67
0S-2 9724 98.62 6741 69.53 6126 62.59
0S-3 95.15 75.64 68.10 66.60 57.71 70.89
ShanEn
0S-1 100 93.08 86.82 9091 89.53 83.33
0s-2 86.82 93.05 77.04 91.01 90.99 81.31
0S-3 100 74.63 71.55 7495 7924 7512
LogEn
0S-1 97.93 95.84 73.62 8475 93.72  79.19
0S-2  94.48 95.07 6948 8542 86.85 68.82
0S-3 97.93 59.75 68.13 63.84 52.68 63.82
ApEn
0S-1 95.84 93.77 82.61 77.86 89.53 83.33
0S-2  94.46 92.36 67.34 7571 90.99  81.31
0S-3 84.75 68.77 70.12 5628 7924  75.12
SampEn
0S-1 92.34 93.74 84.01 7291 75.71 74.31
0S-2  93.05 95.15 65.32 71.27 73.67 65.99
0Ss-3 93.77 77.04 69.41 61.06 66.70 67.36
PermEn
0Ss-1 97.93 91.63 77.78 77.07 63.89 75.59
0S-2 81.33 86.06 55.54 70.22 61.92 67.32
0Ss-3 95.10 73.62 66.01 73.67 53.52 69.48

Cizelge-1'den, normal kas hareketlerinin siniflandirilmasinda,
%100 gibi en yiiksek siniflandirma dogrulugu, kosmak
(running) ve sabit durmak (hugging) gibi iki zit ve normal kas
aktivasyonunun, ShanEn yontemi ile elde edilen
ozelliklerinden {i¢iincii set smniflandirildiginda elde edilmistir.
Agresif kas hareketlerinin siniflandirilmasinda ise; en iyi
performans % 87.51 dogruluk oraniyla, ShanEn kullanilarak
elde edilen OS-2 segildiginde ve AA-1 aksiyonlar
smiflandirildiginda elde edilmistir. Yani sira; NA-2 gruplari,
PermEn yaklagimi ile elde edilen tiim OS icin (%99,31,

%98.59, %82.74) en yiiksek dogruluk yiizdeleri ile
siniflandirilmigtir.  AA-1 i¢in ise; tim oOzellik setleri ile
(%82.63, %87.43, %75.00) en yiksek smiflandirma

performansi ShanEn yontemi ile elde edilmistir.

Cizelge-2’den, N1 ve A3 gruplarinin siniflandirilmasinda
tiim entropi kestirimlerinde fonksiyonel marjin ile TO
yonteminin  performansini  arttigi  goriilmektedir. EMG
ozellikleri, ShanEn yaklasimi ile elde edildiginde birinci
normal ve birinci agresif smiflandirma iglemi sonucunda
dogrusal olmayan DVM ile elde edilen %78.42 ve % 82.63
oranlarmin, TO kullanildiginda %100 ve %90.91 gibi ¢ok
basarili oranlara ulastigin1 gormekteyiz. Yani sira; Cizelge-1’e
gore; N2 grubu igin 1.,2. ve 3. OS’te gore sirastyla %99,31,
%98.59, %82.74 oranlari1 saglayan PermEn yaklasiminin,
TO kullamldiginda ayni1 smiflandirmalar  igin  sagladig
dogruluk oranlart %91.63, %86.06 ve %73.62 olarak elde
edilmistir.

4. Yorum
Bu calismada elde edilen sonuglar; fiziksel kas aksiyonlart
sirasinda olusan aksiyon potansiyellerinin olusum ve kas
hiicreleri arasinda yayilma ozelliklerinin EMG sinyallerinin
karmasiklik seviyesine bagli oldugunu ve entropi 6lgiitleri ile
bu bagilligin dlciilebilecegini gostermektedir. Ayrica; kaslarda
gerginlik yaratan fiziksel hareketlerin kas hiicrelerini ard arda
ve uzun sire uyardigi i¢cin EMG analizlerinde normal
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aksiyonlarin tercih edilmesi gerektigini gostermektedir. EMG
sinyallerinin karakterize edilmesinde en iyi sonucu veren
entropi  kestirim  yontemleri ~ ShanEn ve  PermEn
yaklagimlaridir. Her iki yontemin sagladigi siniflandirma
basarisi; birbirine tamamen zit olan fiziksel hareketlerin
irettigi EMG sinyallerinin entropi cinsinden
simflandirilmasinda, fonksiyonel marjin ile TO y&nteminin
kullanilmasi performansi arttirmaktadir. Yam sira; kaslara
uygulanan kuvvet ve olusan gerilme durumunu agisindan
benzer olan normal ve agresif kas hareketlerinin dogrusal
olmayan DVM ile smiflandirilmasi daha elverisli sonuglar
vermektedir.
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