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Ozet

Elektromiyogram (EMG) isaretindeki Motor Unite Aksiyon
Potansiyelleri (MUAP) kas ve sinir hastaliklar: tamist icin
onemli bilgi sunarlar. Bu c¢alismada ALS hastaligi ve
saghkl verilerinin simiflandirilmas: icin her bir EMG
verisine ait MUAP’ larin zaman uzay1 ve frekans uzayinda
toplam 10 tane oznitelik vektorii ve bunlarin ¢esitli sekilde
birlestirilmesi ile elde edilen hibrit oznitelik vektorleri
hesaplanmustir. Secilen dznitelik vektirlerinin Destek Vektor
Makinesi  (DVM)  simiflandiricisi  iizerindeki  etkileri
incelenmigstir. Sonug¢ olarak, hibrit oznitelik vektorlerinin
kullanilmasi durumunda DVM simiflandirici, ALS ve saglikl
EMG isaretlerini % 98.36 dogrulukla siniflandirmistir.

Abstract

The Motor Unit Action Potentials (MUAPs) in an
electromyogram (EMG) signal provide an important source
of information  for  the diagnosis of neuromuscular
disorders. In this study, MUAPs' in an EMG data set
(that contains both healty and ALS (Amyotrophic Lateral
Sclerosis) disease subjects) are represented in time domain
and frequency domain with a total of 10 feature
vectors. The selected feature vectors and their hybridized
versions are processed by using Support Vector Machine
(SVM) classifier. An accuracy of 98.36% is obtained with
hybrid feature vectors.

1.

EMG, kasin kasilmasiyla meydana gelen elektrokimyasal
olaylar sonucu ortaya c¢ikan biyopotansiyel isaretlerdir.
Elektromiyografi ~ise, kaslarin  kasilmasini  saglayan
elektriksel aktivitenin izlendigi ve yorumlandigi bir kas
incelemesidir. Tipta bircok uygulama alaninda kendine yer
bulan EMG isaretleri ozellikle kas ve sinir davranislarinin
incelenmesinde aktif rol oynamaktadir. EMG isareti ne
periyodik ne de deterministik bir isarettir [1]. Baska bir
deyisle ayr1 ayri zamanlarda, keyfi olarak secilecek EMG
isaretlerinin istatistiksel davranisi tam olarak ayni degildir.

Giris

Belirli zaman araliklarinda EMG isaretleri kendilerini tekrar
etmezler ve tek bir matematiksel ifade kayit siiresinin tamami
boyunca elde edilen EMG isaretini temsil edemez [2].
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Isaretlerin degerlendirilmesi zaman diizleminde ve frekans
diizleminde yapilabilir. EMG isaretleri duragan isaret
degildirler. Buna ilaveten, her bir motor birimlerin atesleme
frekans1, kasilma miktariyla beraber artmakta ve yeni bir
motor inite atesleme yapincaya kadar bu davramisini
korumaktadir. Dolayistyla motor birimlerin ve bunun sonucu
olarak EMG isaretlerinin belirli bir frekans davranisindan
s0z edilmesi zordur [3].

EMG verisinde hastalik tanist MUAP dalga seklinin biitiine
bakilarak verilmelidir. Zamansal parametreler olan MUAP’
m genlik, siire, faz ve doniis sayis1 degerleri tan1 koymada
hesaplanan degerlerdir. Ancak bu zamansal degerler tan1 igin
yeterli degildir. Bu nedenle EMG verisinin tanisal degerini
arttirmak icin yiiksek dereceli istatistikler, spektral ve
dalgacik analizi, dogrusal ayrim analizi, sayisal filtreleme,
modelleme analizleri ve yapay sinir aglar1 gibi yeni isaret
isleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir [4].

Giiniimiizde EMG isaretleri iizerine yapilan ¢alismalarin
¢ogunda EMG isaretlerinin karmasik ve zamanla degisken
olmas1 gibi oOzelliklerine uymayan zaman veya frekans
diizlemli teknikler kullanilmaktadir. Arastirmacilar kas ve
sinir (ndromiiskiiler) sisteminin davranisini, o bolgeden
alman EMG isaretlerinden anlayabilmek igin tliimlestirme
(integrasyon), lineer yiizey Ortiisii, kareler ortalamasinin kare
kokii, sifir gecislerini sayma gibi bir ¢ok teknikler
uygulamislardir [5]. Son yillarda gelistirilen bu yontemlerin
bazilar1 isaretlerin istatistiksel analizinin yapilmasinda,
digerleri ise ozel dalga sekillerinin belirlenip, ayristirilip
incelenmesinde kullanilmaktadir. Bu yontemlere Ornek
olarak; zaman analizi, frekans analizi, zaman-frekans analizi
yontemi ve dalga  sekillerinin  ayristirilmast  ve
siniflandirilmasi sayilabilir [6].

Son zamanlarda yapilan c¢aligmalara baktigimizda isaret
isleme teknikleri ve yapay zeka tekniklerinin gelismesine
paralel olarak bilgisayar tabanli EMG analiz algoritmalar1
gelismistir.

Bu calismada EMG isaretlerinden gerekli olan bilgilerin
¢ikarilmasi ve siniflandirilmas: bes asamada gergeklestirildi:
i) on islem asamasinda, EMG isaretindeki girilti ve
izoelektrik c¢izgideki kayma/dalgalanmayr yok etmek igin
bant geciren siizge¢ kullamildi. ii) Boliitleme asamasinda,
MUAP’ larin baslangic ve bitis noktalart bulunarak
boliitleme yontemi ile EMG isaretindeki MUAP’ lar
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belirlendi. iii) Benzer olan MUAP’ larm kiimelenmesi
hiyerarsik kiimeleme yontemi ile saglandi. iv) Kiimelenmis
MUAP’ larin zaman uzayr ve frekans uzayinda dznitelik
vektorleri hesaplandi v) Son olarak ¢ikarilan 06znitelik
vektorleri Destek ~ Vektdor ~ Makinesine  verilerek
siniflandirildi.

2. Materyal ve Yontem

2.1.Veri Edinme Ve Onislem

Bu ¢aligmada kullanilan veriler EMGLAB [17] deki internet
sitesinden alinmugstir.  Veriler 8 saniye boyunca brachial
biceps, vastus medialis kaslarindan igne elektrot ile
alinmistir. Bu EMG isaretleri 10’u saglikli, 7 ALS hastalig:
olan kisilerden toplam 371 veri alinmigtir. EMG o6l¢iimii
sirasinda  elektrotlarin  viicutla etkilesimi ve hareketleri
nedeniyle EMG isaretinin izoelektrik cizgide
kayma/dalgalanmalar  (Baseline drift/Baseline  wander)
meydana gelmektedir. Bu kaymalar EMG’ den elde edilen
bazi 6nemli bilgilerin bozulmasina neden olur. EMG isaretini
dogru yorumlamak i¢in bu kaymalar1 yok etmek
gerekmektedir. EMG isaretindeki yiiksek frekans bilesenli
giirtiltiiyli ve diistik frekansli kaymalar1 gidermek i¢in frekans
aralign 10-1500 Hz olan “cheybshev” band gegiren siizgeg
kullanildi. Izoelektrik ¢izgideki dalgalanmay: gidermek igin
yikksek geciren siizge¢ kullanilmasi durumunda elde edilen
EMG isareti Sekil 1’ de verilmistir.

Guriltiden
arindirilmg

EMG

Guritili EMG

Sekil 1: Izoelektrik ¢izgideki dalgalanmanin
giderilmesi

2.2. MUAP’ larin  Baslangic Ve Bitis Noktalan
Bulunarak Béliitleme
Bu bolimde, EMG isaretindeki MUAP’ larm

boliitlenmesi 3 adimda gergeklestirildi.
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Adim 1: EMG isaretinde esigi asan tepeler belirlenir:

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda MUAP genligi igin standart
bir esik seviyesi kullanilmamaktadir. Dorfman ve McGill [7]
deki calismalarinda esik genligini 20-50 uV, Stalberg ve
ark., 1995° deki ¢aligmalarinda esik genligini, 50 uV olarak
secmistir [8]. Bu calisma icin esik degeri 50 uV olarak
secilmistir.

Adim 2: MUAP’ larin baslangi¢ ve bitis noktalarini bulmak
icin EMG isareti iizerinde kayan, 1 ms siiren pencerenin alt
ve iist esik degerinin belirlenmesi:

Isaret iizerinde kayan pencerenin dalga bigimine gore tolerans
aralign bu calismada Ims siiren pencere igerisinde kalan
noktalardan genlik olarak ortanca genligin +40uV degeri alt
ve list esik degeri olarak belirlenmistir [9].

Adim 3: Baslangi¢ ve bitis noktasina aday olacak noktalarin
belirlenmesi ( Sekil 2):

eger Adim 2’de belirlenen pencere igerisinde alt ve iist
esigi asan tepe yoksa bu noktalardan
ortancasi baslangic veya bitis noktasi olmaya
adaydir.

degilse (pencere igerisinde en az bir nokta esik degerini

asarsa) pencere icerisindeki noktalar dikkate

alinmaz.

Adim 1’de EMG isaretinde esigi asan her bir MUAP
tepesinin solunda kalan Adim 2’de bulunan ilk aday nokta
MUAP’ m baslangi¢ noktas: olurken; saginda kalan ilk
aday nokta MUAP’ 1n bitis noktasidir
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Sekil 2: Baglangic ve bitig noktasina aday olacak

noktalar
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2.3. Asamal (Hiyerarsik) Kiimeleme Teknigi ile
MUAP Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme metotlari, veri setinin birimlerinin
birbirlerine olan uzaklik degerlerini kullanarak, veri
setindeki  birimlerin  hiyerarsik  ayristirmasini  yapar.
Hiyerarsik ayristirma sirasinda, “agac veri yapist” olarak da
bilinen dendogram kullamilir. Dendogram, hiyerarsik
kiimeleme teknigiyle elde edilen kiimelerin
gorsellestirilmesini saglar.

Sekil 3’ te Tek Baglantili Kiimeleme Yontemi ile kiimeleme
kullanilarak elde edilmis agac¢ veri yapist ve belirli esik
degerine karsilik elde edilen kiimeleme sonuglart verilmistir.
Bu uygulamada esik degeri her bir eslestirme sonucunda elde
edilen Oklid mesafesinin en biiyiik degeri belirli bir katsay:
ile carpilarak elde edilmistir. Denemeler sonucunda en iyi
sonucu veren katsay1 0.66 olarak belirlenmistir.

1

1.8 0.8
1.6 0.6
14 0.4
1.2 02
1 0 2
0.8
0.6 -0.2
0.4 -0.4
0.2 m?j -0.6
L1 o8

13475826 0 10 20 30 40 50 60
Sekil 3: Agac Veri Yapist ve Belirli Esik Degerlerine
Karsilik Elde Edilen Kiimeleme Sonuglari

2.4. Oznitelik vektorlerinin ¢cikarilmasi

Bu calismada Cizelge 1’de verilen zaman uzay1 ve frekans
uzayinda toplam 10 tane 6znitelik vektorii ve bunlarin gesitli
sekilde birlestirilmesi ile elde edilen hibrit 06znitelik
vektorleri her bir EMG verisi i¢in hesaplanmistir. Zor oriintii
tanima problemlerinde ham veriden elde edilen ¢oklu
oznitelik setleri cesitli sekilde birlestirilip siniflandiriciya
giris olarak verilmesi halinde genel simiflandirma
performansint artirmak miimkiindiir [10]. Bu ¢aligmada
siniflandirma isleminin verimini arttirmak amaciyla, EMG
verisinden elde edilen MUAP’ den ¢ikartilan &zniteliklerin
cesitli sekilde birlestirilmesi siniflandiriciya giris olarak
verilmesi ilkesine dayanmaktadir. Bu ¢aligmada her bir EMG
verisine ait MUAP’ larin dznitelikleri hesaplandiktan sonra
ortalamalar1 ve standart sapma degerleri siniflandiriciya giris
olarak verilmistir.
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Cizelge 1: Zaman ve Frekans Uzayinda Oznitelik
Vektorleri

Tiimlesik EMG Ortalama Frekans
N M M
TEMG = |x] ORTF =" fip [ >
i=1 i=1 i=1
Ortalama Mutlak Deger Ortanca Frekans (OCF)
;& OCF M ;U
oMD=-->" x| PRI EEDW
N 4= i1 i=OCF i=1

Emg Varyans

Ortalama Gii¢

1 & ( _ OCF
EVAR = — X, — X 0G = P /M
v S/
Etkin Deger Toplam Giig

ED =

I &,

G = P,

e

Il
~

Willison Genligi

Sitfir Gegis Sayisi (SGS)

{xl- >0 ve x;y; <0} veya

{xl-<0 ve X, >0} ve

WG = Sf[f(lxn ~ 3,

. |xl-—xl-+1 | > esik
f(x)z 1, x=esik
’ 0, aksidurumda
2.5. Destek Vektor Makinesi (DVM) file

Simiflandirma

Destek vektér makineleri (DVM), Vladimir N. Vapnik
tarafindan ortaya konulan istatistiksel Ogrenme teorisine
dayali 6grenme algoritmasidir [12]. Genellikle DVM” de ikili
siniflandirmada etiketlenmis egitim verisi (1) ifadesindeki

gibi belirtilir. Burada /; 6rnek sayist x;; ornekler, y;; bu
orneklere ait etiketleri temsil etmektedir.
{xi’yi}li:/ X, €R, yie{_]’+]} (M

Ikili simiflandirma probleminde dogrusal olarak ayrilabilen
bir veri setinin oldugu diisiiniiliirse, bu veri setini ayirabilen
sonsuz sayida hiper-diizlem vardir. DVM Kkarar yiizeyini
olustururken iki sinifa olan uzakligi maksimum (en fazla)
yapmaya c¢alisir. Bu diizlemler arasinda maksimum sinira
sahip sadece bir hiper-dizlem bulunmaktadir. Sinir
genisligini sinirlandiran noktalara ise destek vektorleri adi
verilir. Sekil 4° de M maksimum aralik, x;, Xy siir
genisligini sinirlandiran destek vektorleridir. Destek vektor
algoritmas1 en bilylik sinir genisligine sahip ayirici hiper-
diizlem ile siniflandirma yaparak egitim hatasini minimize
etmeye caligir.
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Simf 1

Sekil 4: 1kili siniflandirmada karar diizlemi.

Sinir1  maksimum yapmak; denklem (2)° deki amag
fonksiyonunu, (3)’ deki kisitlar altinda minimize etmeye
denktir. (3) ifadesindeki w:agirlik parametreleri vektorii, b
ise: dteleme degeridir.

I’

2
S lw )

y[(wa[+b)21 3)

Eger veriler olusturulan sinirin iginde veya hatali tarafinda
ise bu veri noktalar1 i¢in genelleme yapilir ve kisitlar
gevsetmek icin yapay/aylak degiskenler tanimlanir [13]. (2)
ve (3) denklemlerine yapay/aylak degiskenler eklenmesi
durumunda (4) ve (5) denklemleri elde edilir.

1 2 =z

Sl +c2 ¢ 0
i=1

yi(wrxi+b)21—§i i=1,2,.,Nvel, >0 5)

(4) denklemini minimize etmek igin; Lagrange c¢arpanlari
yontemi kullanmilmaktadir. Bdylece problem, denklem (6)’
daki ikili (dual) bicime doniislir. Denklem (6)’ daki o; © ler
lagrange carpanlaridir. Karush-Kuhn-Tucker sartina goére
[14]; herhangi bir veri ig¢in o; >0 ise bu veriler destek
vektorleri olarak adlandirilir, o; =0 ise bu veri destek vektori
degildir ve yeni verilerin simiflandirilmasinda higbir rol
oynamamaktadir. Denklem (7)’ deki o;’ nin {ist sinir1 olan C
kullanic girislidir.

N 1 & N .
Zai_?z Zaiajyzijzxj (6)
0<a,<Ci=12.,N (7)

Diger bir ¢dziim yolu olarak giris uzayinda dogrusal olarak
ayrilamayan veriler haritalama fonksiyonu, ¢(.) : RY -R%
ile yiiksek boyutlu bir uzaya haritalanarak ayrilabilir bir
duruma gelmektedir. Ozellik uzayna aktarilan iki vektdr
carpilir bu garpima kernel fonksiyonu denir: K(x,2)= ¢(x)"
¢(z). Boylece denklem (6)’ daki ikili problem, denklem (8)’
e doniisiir.
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N 1 N
Zai—zz ZaiaiyiyjK(xisxj)
i=1

=1 j=I

@®)

DVM, Mercer kosullarim1 saglayan kernel fonksiyonlarini
kullanir. Yaygin olarak kullanilan kernel fonksiyonlarindan
biri denklem (9)’ da verilen radyal tabanli fonksiyon (RBF)

kerneldir [15]. Denklem (10)’ daki o degeri RBF
fonksiyonunun genisligidir.
! 2
K(x;,x;)=exp| ——||x;, —x,|| ©)
4
y=1/2c" (10)

3. Sonuglar

Bu calismada EMG analizi i¢in toplam 17 kisiye (10°u
saglikli, 7 ALS hastas) ait veriler Matlab’ 1 Bioinformatics
Toolbox™  da yer alan ikili destek vektdor makinesi
kullanilarak siniflandirild [16]. Siniflandiricinin
performansint belirlemek icin c¢apraz gegerlilik (Cross
Validation- CV) yontemi kullanilmistir. Capraz gecerlilikte k
degeri 10 secilmistir. Kernel fonksiyonu olarak RBF
secilmistir. Deneysel calismalarda degisen gauss genisligi: v
ve ceza faktorii: C degerleri i¢in denemeler yapilmis; en iyi
sonu¢ y=0.85, C=100 icin elde edilmistir. Bu calismada
zaman uzayl ve frekans uzayinda toplam 10 tane Oznitelik
vektorii ve bunlarin gesitli sekilde birlestirilmesi ile elde
edilen hibrit 6znitelik vektorleri ile siniflandirma sonuglari
Cizelge 2’ de verilmistir. Sonug olarak ALS ve sagliklit EMG
isaretleri hibrit TEMG+SGS+WG vektoriiniin  ortalama
olarak % 98.36 dogrulukla siniflandirmistir. Cizelge 2” deki
simiflandirma sonuglarina baktigimizda, zaman diizleminde
¢ikartilan Oznitelik vektorlerinin siniflandirma basarimlari,
frekans diizlemi Oznitelik vektorlerine gore daha yiiksek
oldugu  gozlenmistir.  Bundan  sonraki  ¢alismada,
kullandigimiz veri seti literatiirde gecen farkli Oznitelik
vektorleri ve siniflandirma algoritmalar ile denenecektir.

Cizelge 2: Simiflandirma Sonuglar

Oznitelik Vektorii Test Basarim (%)
TEMG+SGS+WG 98.36
OMD+SGS+WG 97.90
OMD 97.09
TEMG 96.98
EVAR 96.67
OMD+0G 95.17
oG 94.55
ED 93.74
WG 92.01
TG 73.67
OCF 71.72
ORTF 66.03
SGS 50.83
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