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OZET

MYO BILEKLIK KULLANILARAK ALINAN PARMAK HAREKETLERINE
AIT EMG ISARETLERININ MAKINE OGRENME YONTEMLERI ILE
SINIFLANDIRILMASI
Muhammed ERDIM
Ondokuz Mayis Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisi
Elektrik-Elektronik Mithendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Subat/2021
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE

Kaslar hareket yapabilmemizi saglayan temel yap1 taslarindan biridir. Kaslarin
kasilmasi ve gevsemesi sonucunda biyoelektriksel isaretler olugsmakta ve
biyoelektriksel isaretler hareket olusumunu saglamaktadir. Bu isaretler elektrotlar ile
olgiilerek yiizey Elektromiyogram (EMGQG) isareti elde edilmektedir. Yizey EMG
isaretlerinin iglenmesiyle insan hareketleri taklit edilebilmekte ve bir¢ok farkli alanda
kullanilabilmektedir.

Insan eli, parmaklarn farkli hareket kabiliyetleri sayesinde bircok el hareket
kombinasyonu gerceklestirebilmektedir. Bu nedenle protez ellerde parmaklarin
birbirinden bagimsiz hareket edebilmesiyle farkli el hareketlerini yapabilmesi
kolaylagabilecektir. Bu ¢alismada bu goriis 6n planda tutularak parmak hareketlerinin
bagimsiz hareket edebilmesi amaciyla isaretler ¢evrimdist ve gercek zamanli
siniflandirilarak modeller 6nerilmistir. Yizey EMG ve jiroskop isaretleri myo bileklik
kullanilarak alinmistir. Veri seti 10 kisiden alinan 6 parmak hareketinden
olusturulmustur. Bu 6 hareket bagparmak, isaret parmak, orta parmak, ser¢e parmak,
yuzuk parmak ve dinlenme hareketidir. Veri seti filtrelenmis, hareketin yapildig: kistm
belirlenmis ve pencereleme islemi uygulanmistir. Oznitelik matrisinde 17 adet
oznitelik kullanilmistir. Ardigil ilert yonli 6znitelik se¢imi yontemi ile en yiksek
basarim gosteren Oznitelik grubu belirlenmigtir. Matlab® igerisinde bulunan
siniflandirma &greticisi uygulamasi ve sinir agr orinti tanima aract kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. Cevrimdist siniflandirmada dort model onerilmistir. 11k
modelde yizey EMG verileri ile CSVM siniflandiricisi kullanilarak %91.56 basarim
elde edilmistir. Ikinci modelde yiizey EMG ve jiroskop verileri ile CSVM
siniflandiricist kullanilarak %92.56 basarim elde edilmistir. Ugiincii modelde yiizey
EMG verileri ile YSA’mn CGB egitim algoritmast kullamlarak yapilan
siniflandirmada %94 .4 basarim elde edilmistir. Son modelde yiizey EMG ve jiroskop
verileri ile YSA’nin SCG egitim algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirmada
%96.3 basarim elde edilmistir. Gergek zamanli siniflandirmada egitim seti igin
cevrimdist olarak siniflandirilan model segilmistir. Test seti igin myo bileklikten anlik
veriler alinarak siniflandirma yapilmistir. Tim veri setini kullanilarak olusturulan
modelde basarim %90.36’dir. Bireysel veri seti kullanilarak olusturulan modelde
basarim %98.33 diir.

Parmak verileri iglenerek protez kol ve sanal el kontrolu i¢in yiiksek bagarim
veren modeller onerilmistir. Bu modeller protez kollar ve sanal el kontrolleri i¢in
uygulanabilir bir yapidadir. Parmak verilerinin islenmesiyle protez kol islevselliginin
arttirtlacagl tahmin edilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Yiizey EMG, Jiroskop, Myo Bileklik, Veri Isleme ve
Siniflandirma, Parmak Hareketleri
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ABSTRACT

CLASSIFICATION USING MACHINE LEARNING METHODS OF FINGER
GESTURE EMG SIGNALS ACQUIRED WITH MYO ARMBAND
Muhammed ERDIM
Ondokuz May1s University
Institute of Graduate Studies
Department of Electric Electronic Engineering
Master, February/2021
Supervisor: Asist. Prof. Dr. Cengiz TEPE

Muscles are one of the basic building blocks that enable us to move. As a result
of the contraction and relaxation of the muscles, bioelectrical signals are formed and
the bioelectrical signals provide the formation of movement. Surface Electromyogram
(EMQ) signal is obtained by measuring these marks with electrodes. Human gestures
can be imitated by processing surface EMG signals and can be used in many different
areas.

The human hand can perform many hand gesture combinations thanks to the
different mobility of the fingers. For this reason, it will be easier for the fingers to
move independently of each other in prosthetic hands and to perform different hand
gestures. In this study, by keeping this view in the foreground, models are proposed
by classifying the signals offline and in real time in order to make finger gestures move
independently. Surface EMG and gyroscope signals were received using the myo
armband. The data set consists of 6 finger gestures taken from 10 people. These 6
movements are the thumb, index finger, middle finger, ring finger, little finger and
rest. The data set was filtered, the part where the gesture was made was determined
and the windowing process was applied. 17 features are used in the feature matrix. The
most successful feature group was determined with the sequential forward feature
selection method. Classification was made using the Classification Learner App and
Neural Network Pattern Recognition Tool in Matlab®. Four models have been
proposed for offline classification. In the first model, 91.56% performance was
achieved by using surface EMG data and CSVM classifier. In the second model,
92.56% performance was achieved by using surface EMG and gyroscope data and
CSVM classifier. In the third model, a 94.4% performance was achieved in the
classification made by using surface EMG data and ANN's CGB training algorithm.
In the last model, a performance of 96.3% was achieved in the classification made
using the surface EMG and gyroscope data and the SCG training algorithm of ANN.
In real-time classification, the offline classified model was chosen for the training set.
For the test set, instant data was taken from the myo armband and classified. The
performance is %90.36 in the model created by using the whole data set. In the model
created using the individual data set, the performance is 98.33%.

High performance models have been proposed for prosthetic arm and virtual
hand control by processing finger data. These models are applicable for prosthetic
arms and virtual hand controls. It is estimated that prosthetic arm functionality will be
increased by processing finger data.

Keywords: Surface EMG, Gyroscope, Myo Armband, Data Processing and
Classification, Finger Gestures
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1. GIRIS

Insanlar, viicudu kaplayan kas dokularindan olusmaktadir. Kaslarin kemik ve
eklemlerin hareket ettirilmesi, 1s1 Gretilmesi, i¢ ve dis organlarin desteklenmesi gibi
bir¢ok farkli gorevleri bulunmaktadir. Kaslarin kasilmast sonucunda biyoelektriksel
isaret Uretilir ve bu isaretlere yizey Elektromiyogram (EMG) denir. Yizey EMG
isaretleri islenerek insan hayatim kolaylastirma adina robot kontrolleri (Ulkir et al.,
2017), protez kontrolleri (Said et al., 2019; Tepe et al., 2020), sanal el kontrolleri
(Ganiev et al., 2016), isaret dili siniflandirma (Z. Zhang et al., 2019), uzaktan kontrollu
cihazlar (Kristof et al., 2019) gibi bir¢ok alanda ¢aligma yapilmaktadir. Bu ¢alismada
myo kol band1 ile yiizey EMG ve jiroskop isaretleri alinarak veri seti olusturulmus ve
parmak hareketleri ¢evrimdigt ve gercek zamanli siniflandirilarak modeller
olusturulmustur. Ardigil ileri yonlii 6znitelik se¢imi ile 17 farkli 6znitelikten en yitksek
basarimi veren Oznitelik grubu secilmigtir. Jiroskop verilerinin siniflandirma
basarimina etkisi incelenmistir. Elde edilen siniflandirma basarimlari gostermistir ki
ger¢ek zamanli siniflandirmalarda ve protez kontrollerinde kullanilabilir yapidadir.

Tezin ikinci bolimiinde kuramsal temeller ve kaynak 6zetlerine yer verilmigtir.
Ugiincii boliimiinde materyal ve yontem anlatilmistir. Dérdiincii boliimde bulgulara ve
yapilan c¢aligmalara deginilmigtir. Beginci bolimde tartigmalar ve son bolimde
sonuglara yer verilmistir.

1.1. Tezin Amaci

10 kisiden 5 parmak ve 1 el dinlenme hareketi i¢in myo kol bandi ile alinan
yuzey EMG ve jiroskop isaretleri ile veri seti olusturmaktir. Parmak verilerinin
siniflandirilmast zordur. Kol kaslar birbirleri tizerinde sarmal seklindedir. Bir parmak
hareket ettiginde diger parmak da kasilabilmektedir. Bu ¢aligmada parmak verileri
cevrimdist ve gergek zamanl yiksek basarimla siniflandirilarak protez ve sanal el
kontrollerinin daha iy1 yapilmasi i¢in bir model 6énerimi amaglanmaktadir.

1.2. Tezin Kapsami

Veri setinin olugturulmasi, filtrelenmesi, pencerelere boliinmesi, 6zniteliklerinin
cikartilmasi, cevrimdist ve gercek zamanli simiflandirilmast gibi islemlerin
gergeklestirilerek parmak verilerinin incelenmesinde yuksek basarimli sonug elde

edilerek model olusturulmasi ¢aligmanin kapsamini olugturmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1. Kaynak Ozetleri

Literatiirde isaretlerinin siniflandirilmasi ile ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmisgtir.
Myo bileklik kullanilarak alinan parmak hareketlerinin siniflandirilmasi ile ilgili
caligmalar sunlardir:

Castiblanco vd. (2016), 7 kisiden 5 parmak hareketi i¢in 4 tekrar olarak myo
bileklikle veri almiglardir. IEMG, MAV, SSI, VAR, RMS, WL, AAC, DASDV,
MYOP, WAMP ve SSC o6znitelikleri kullanilmig ve normalizasyon yapilmigtir. SVM
ve karar agacglan ile siniflandirma yapilmistir. Siniflandirmada en yiiksek bagarimi
SVM smiflandiricist  gostermistir.  Siniflandirma basarimi %92.00 olarak elde
edilmisgtir.

Caesarendra vd. (2018), 1 kisiden 5 parmak hareketini 10 tekrar olarak myo
bileklik ile almiglardir. IEMG, MAV, MAV1, MAV2, SSI, VAR, RMS, WL, DASDV,
H1, H2 ve H3 oOznitelikleri kullanmiglardir. Verileri %50 egitim ve %50 test olarak
bolmusglerdir. ANFIS mimarisini kullanarak 5 parmak hareketini %72.00 basarim ile
siniflandirmiglardir. ANFIS, YSA'nin uyarlanabilir kabiliyetini ve bulanik mantigin
kalitatif yaklagimini birlestiren spesifik bir néro-bulanik siniflandirma yaklagimi
tiradur.

Naseer vd. (2018), yaptiklart ¢alismada 5 parmak hareketi ve bir dinlenme
hareketi i¢in 10 kisiden 20 kez tekrarlanarak myo bileklik ile veri almiglardir. STD,
RMS, WL ve WAMP oznitelikleri kullamlmigtir. PCA ve genetik algoritma
kullanilarak 6znitelikler azaltilmistir. Veri seti LDA, KNN, SVM ve DNN kullanilarak
siniflandirilmigtir.  Ayrica gergek zamanli siniflandirma islemi de yapilmustir.
Siniflandirma bagarimi %95 ve gergek zamanli siniflandirma basarimi %92.00 olarak
elde edilmigtir. Bu bagarim1 DNN siniflandiricist vermistir.

Singhvi vd. (2018), 6 parmak hareketi i¢in (bagparmak ve isaret parmagin farkl
hareketleri) 6 kisiden 6 tekrar olarak myo bileklik ile veri seti olusturmuslardir.
Verilerin %80°1 egitim i¢in %20’si test i¢in ayrilmistir. MAV, STD, VAR, RMS, WL,
ZC ve IEMG oznitelikleri kullanilmig, KNN ve SVM gibi makine 6grenme teknikleri
ile siniflandirilmigtir. KNN modelinde bagparmak ve isaret parmak hareketi i¢in
siniflandirma bagarimi %80.00 -%86.00 araligindadir.

Srinivasan vd. (2018), 5 parmak ve 1 dinlenme hareketini myo kol bandi

kullanarak almiglardir. Hareketler 10 kisiden alinmis ve 20 kez tekrarlanmigtir. M,
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STD, VAR ve RMS 6znitelikleri kullanilmistir. SVM, RF, LR ve YSA kullanilarak
siniflandirilmistir. YSA olarak CNN mimarisi kullanilmigtir. Siniflandirma basarimi
%72.50 olarak verilmigtir.

Stephenson vd. (2018), 12 parmak hareketi i¢in 4 kisiden 20 kez tekrarlanarak
myo bileklik ile veriler alinmigtir. Veri seti %70 egitim, %15 test ve %15 dogrulama
icin bolunmistir. RMS 6zniteligi kullanilmigtir,. CNN mimarisi kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma basarimi %94.90 olarak verilmistir.

Altan vd. (2019), 1 kisiden myo kol bandi ile veri alarak wveri seti
olusturmusglardir. Veri setinde 37 Hz kesim frekansina sahip algak gegiren filtre
kullanmiglardir. VAR 6zniteligini kullanarak 7 parmak hareketini siniflandirmislardir.
Karar agaglari, SVM ve KNN siniflandiricilarini kullanarak %94.00 civarinda basarim
elde etmiglerdir.

Krishnan vd. (2019), 8 parmak hareketini siniflandirmak i¢in myo kol bandi ile
veri almiglardir. Veri seti 1 kisiden hareketler 4 kez tekrarlanarak olusturulmustur.
Veri seti %50 egitim ve %50 test olarak aynlmistir. 200 ms’lik pencere boyutu
secilmig ve 60 ms’lik ortigsme kullanilmigtir. RMS, enerji, medyan, ZC, SSC, VAR,
MAYV, SS, KURT ve AR oznitelikleri kullanilmigtir. SVM, LDA ve MLP yontemleri
ile siniflandinlmigtir. En yiksek bagarimi LDA siniflandiricist %97.70 ile vermistir.

Arozi vd. (2020),1 kisiden 6 tekrar olmak tizere myo bileklik ile veri almiglardir.
RMS 6zniteligini kullanmiglardir. Veri setinin %70°1 egitim ve %30 test seti olarak
kullanilmigtir. 7 parmak hareketini Uyarlamali Noro-Bulanik Cikarim  Sistemini
(ANFIS) kullanarak siniflandirmiglardir. Siniflandirma bagarimi %698.09 olarak elde
edilmisgtir.

Millar vd. (2020), myo bileklik kullanarak veri setini olusturmuslardir. Veriler 1
kisiden alinmig ve 12 parmak hareketi i¢gin 70 kez tekrarlanmistir. Pencere boyutu 200
ms olarak sec¢ilmis ve 20 ms’lik ortiisen pencere kullanilmistir. MAV, WL, VAR, SSC,
AR, ZC, WAMP, RMS, STD, MAD, KURT oznitelikleri kullanilmistir. Verilerin
%80’1 egitim ve %20’si test igin kullanilmigtir. LSTM yapay sinir agt kullanilarak
veriler siniflandirilmigtir ve %90.00 basarim elde edilmisgtir.

Tepe vd. (2020), 5 parmak hareketi ve 1 dinlenme hareketini myo kol bandi ile
almiglardir. Hareketler 4 kisiden 10 kez tekrarlanarak alinmistir. Veriler 100 ms’lik
pencerelere boliinmiistiir. Ortiisen pencere kullanilmis 6rtiisme oramt %50 olarak
belirlenmistir. EWL, RMS, MMAV, DASDV ve MFL o6znitelikleri kullanilmistir.
SKNN, FKNN, CSVM, WKNN ve QSVM yontemleri ile siniflandirilmigtir. En
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yiksek basarimi1 EWL 6zniteligi ve SKNN yontemi ile siniflandirilan model vermistir.
Siniflandirma bagarimi 95.83 olarak verilmisgtir.

Farkli veri alim yontemleri kullanilarak alinan parmak verilerinin
siniflandirilmast ile ilgili yapilan ¢alismalar asagida gosterilmektedir.

Peleg vd. (2002), genetik algoritma ile parmak hareketlerini siniflandirmay1
amaglamiglardir. 4 kigiden 5 parmak hareketlerini siniflandirmak i¢in 30 kez tekrar ile
veri alinmistir. 2 kanal kullanilmig ve 6rnekleme frekansi 500 Hz’dir. Ortalama, AR
ve VAR oznitelikleri kullanilmigtir. Veri seti KNN yontemi ile siniflandirilmigtir.
Siniflandirma bagarimi %98.00°dir.

Jiang vd. (2006), dalgactk dontsimi kullanarak parmak hareketlerini
siniflandirmay1 amaglamiglardir. Verileri 16 kanalli isaret algilama sistemi ile
almiglardir. Ornekleme frekans: 2000 Hz’dir. 6 parmak hareketi i¢in 10 kisiden veri
alinmigtir. VAR, maksimum ve MAYV 0Oznitelikleri kullanilmigtir. YSA ile
siniflandirilmis ve bagarimi %80.00’in tizerindedir.

Tenore vd. (2008), 1 ampute 5 saglikli bireyden 32 kanalli bir cihaz ile veri
almiglardir. 2000 Hz ornekleme frekans: kullanilmis ve 500 Hz algak gegiren filtre
uygulanmigtir. 12 parmak hareketi 25-30 kez tekrarlanmistir. 25 ms’de bir 6rtiigen 200
ms’lik pencere kullanilmistir. MAV, VAR, WL ve WAMP o6znitelikleri kullanilmigtir.
MLP yapay sinir ag1 kullanilarak siniflandirilmistir. Veri seti %50 egitim, %25 test ve
%25 dogrulama olarak boliinmustiir. Bireysel siniflandirma yapilmig bagarim ortalama
alarak hesaplanmistir. Bagsarim %90.00 civarindadir. Saglikli ve ampute bireylerde
siniflandirma basarimlarinda 6nemli bir fark olmadigi sonucuna varilmis ve bu
caligmada paylagilmigtir.

Cipriani vd. (2011), robot eli gercek zamanli kontrol etmek i¢in siniflandirma
yapmiglardir. 5 ampute ve 5 saglam bireyden 7 parmak ve 1 dinlenme hareketini
siniflandirmak i¢in 8 ¢ift yizey yizey EMG sensoru kullanarak veri alinmigtir.
Omekleme frekanst 10 kHz dir. MAV 6zniteligi kullamlmistir. Her hareket 3 kez
tekrarlanmistir. Denetimli 6grenme ile veri eSitilmistir. Stniflandirma bagarimi ampute
bireylerde %79.00 saglikl bireylerde %89.00 olarak belirlenmisgtir.

Kanitz vd. (2011), 12 parmak ve 1 dinlenme hareketini siniflandirmiglardir.
Veriler 5 saglikli ve 1 ampute bireyden alinmig ve hareketler 5 kez tekrarlanmigtir. 16
kanaldan veri alinmistir. Ornekleme frekansi 1.6 kHz dir. 10 Hz ile 500 Hz arasinda
Butterworth bant gegiren filtre ve 50 Hz i¢in ¢entik filtre kullanilmigtir. 250 ms’lik
pencere boyutu sec¢ilmis ve 25 ms’lik ortiigen pencere kullanilmigtir. ZC, WL, SSC ve
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MAYV oznitelikleri kullandmigtir. LDA, KNN ve SVM yontemleri ile veri setini
siniflandirmiglardir. Siniflandirma bagsarimi %80.00°dir. Bu ¢alismada kanal sayisini
azaltarak siniflandirma yapilmig ve siniflandirma basarimini ¢ok az azalmsgtir.

Khushaba vd. (2012), parmak hareketlerini dogru ayirt etmeye yonelik bir
calisma yapmuslardir. Iki yizey EMG elektrot kullanilarak 8 kisiden 10 parmak
hareketi 6 kez tekrarlanarak i¢in veri alinmistir. Ornekleme frekans: 4000 Hz’dir. 20-
450 Hz arasinda bant gegiren filtre ve 50 Hz ¢entik filtre yapilmigtir. Verilerin %67’ si
egitim %330 test i¢in kullanilmistir. SSC, ZC, WL, Hjort parametreleri, SS ve AR
oznitelikleri kullanilmistir. Bayes fiizyon yaklagimi kullanilarak LIBSVM ve KNN
yontemleri ile siniflandirma yapilmistir. Pencere boyutu 50, 100 ve 150 ms arasinda
secilmigtir. LIBSVM siniflandirict ve Bayes yaklagimi ile ¢cevrimdist %92.00 gercek
zamanlt %90 siniflandirma basarimi elde edilistir.

Al-Timemy vd. (2013), 10 kisiden 15 parmak hareketi i¢in 6 tekrar ve 6 dirsek
alti ampute bireyden 12 parmak hareketi ig¢in 6 tekrar olarak veri almiglardir. Veri
aliminda saglam bireylerde 12 elektrot ampute bireylerde 11 elektrot kullanilmigtir.
2000 Hz ornekleme frekansinda veri alinarak 20-450 Hz arliginda bant gegiren filtre
uygulanmstir. Oznitelik olarak AR, boyut azaltmak icin OFNDA ve siniflandirma igin
LDA yontemi kullanilmistir. Saglikli bireylerde 15 parmak hareketinin siniflandirma
bagsarimi %98 ve ampute bireylerde 12 parmak hareketinin siniflandirma bagarimi
%90.00 olarak elde edilmistir. Bu ¢aligmada protez kontroli igin parmak hareketlerini
siniflandirarak ¢ok kanalli yizey EMG kullanimi amaglanmistir.

Birdwell vd. (2014), 7 kisiden 6 parmak hareketi i¢in 12 kez tekrar ile veri
almiglardir. Veriler kas i¢i nikel alagimli bipolar ince telli elektrotlar ile alinmigtir.
Ornekleme frekans: 1000 Hz’dir. 20-450 Hz arasinda bant gegiren filtre kullamlmstir.
250 ms’lik pencere ve 25 ms’lik ortiigme kullanilmigtir. MAV 6zniteligi kullanilmisgtir,
Sanal el kontrolii yapilmistir. Oriintii tanima ile simiflandirilmis ve basarim %85.00
olarak verilmigtir.

Anam vd. (2015), yizey EMG isaretlerini 2 kanal yiizey elektrot kullanarak
almiglardir. Ornekleme frekansi 2000 Hz’dir. 10 parmak hareketini igin 8 kisiden veri
alinmistir. 100 ms’lik pencere kullanilmistir. AR, MAV, WL, SSC, ZC ve Hjorth
parametreleri oznitelikleri kullanilmistir. ELM ve SRELM yontemleri kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. SRELM ile yapilan siniflandirmada parmak hareketlerinin
farkli siniflandirma gruplarinda %95.67 ile %86.73 arasinda degisen basarim elde

edilmistir.



Castro vd. (2015), 5 parmak ve 5 el hareketini 4 kisiden 30 tekrar alinarak veri
seti olusturmuglardir. Veri aliminda 5 yuzey elektrot kullanilmis ve 1000 Hz
ornekleme frekansinda veri alinmuistir. Oznitelik olarak giic spektral yogunluk
ortalamasi se¢ilmistir. Veriler LDA ile siniflandirilmistir. 10 hareketin bagarimi %80
olarak elde edilmigtir. PNM yontemi ile her sinifin performansi elde edilmig siniflar
bagsarimlarina gore simiflandirilmigtir. Diuisik basarim gosteren siniflar tek tek
cikarilarak tekrar siniflandirilmistir. 4 hareket siniflandirmadan ¢ikarilarak 6 hareketle
yapilan siniflandirmada dogruluk %96.50, hassasiyet %96.50 ve 6zginlik %99.30
olarak elde edilmistir. Protez el kontroli i¢in yiiksek bagsarimli hareketlerin segilmesi
amaglanmigtir.

Celadon vd. (2016), 8 parmak ve 1 dinlenme hareketini siniflandirmiglardir.
Yuzey EMG isaretleri ELSCHO64NM 3-3, OT Bioelettronica (192 kanal elektrot)
cihaz1 kullamlarak alinmistir. Ornekleme frekansi 2048 Hz’dir. Pencere boyutu 200
ms ve %50 ortigme kullanilmigtir. Regresyon, LDA, CSP-PE ve THR kullanilarak
cevrimi¢i ve c¢evrimdist siniflandirma  yapilmigtir. Kanal sayist  azaltilarak
siniflandirma yapilmigtir. Cevrimdist siniflandirmada 9 kisiden 10 kez tekrarlanarak
veri alinmigtir. RMS ve MSE 6znitelikleri kullanilmistir. Veri seti %70 egitim ve %30
test olarak aynstinlmistir. LDA kullanilarak 192 kanal sayist ile yapilan
siniflandirmada  %97.00 basarim elde edilmis kanal sayisi azaldik¢a basarim
azalmistir. 8 kanal ile yapilan siniflandirmada %92.00 basarim elde edilmistir. Gergek
zamanli siniflandirmada CSP-PE ve LDA %91.00 olarak verilmistir.

Cerci (2017), hazir veri seti kullanmistir. 4 kisiden 6 tekrar olarak 8 parmak
hareketini 2 yiizey elektrotu ile 4000 Hz 6rnekleme frekansinda veri alinmistir. 20-450
Hz araliginda bant geciren filtre uygulanmigtir. Sifir ge¢is noktasi sayisi, dalga formu
uzunlugu, egim isareti degisikligi, ortalama mutlak deger, willison genligi, carpiklik,
varyans, karekok ortalama degeri ve Hjorth zaman bolgesi parametreleri, degiskenlik
ve karmagiklik 6znitelikleri kullanilmigtir. KNN yontemi ile siniflandirmada basarim
%88.00°dir. Y SA ile siniflandirildiginda basarim %93.00 civarindadir.

Emayavaramban vd. (2020), 12 parmak hareketini siniflandirmiglardir. Veriler
5 Ag-AgCl katotlari ile alinmistir. 10 kigi her hareketi 10 kez tekrar ederek veri alim1
gergeklestirilmistir. Ornekleme frekans: 400 Hz dir. AR Burg, AR Yule-Walker, AR
Covariance, AR Modified Covariance, LDR ve LPC 6&znitelik ¢ikarma yontemleri
kullanilmigtir. GRNN, PNN ve RBFNN ‘de siniflandirilmigtir. En yiksek bagarimi AR
Burg 6zniteligi ve RBFNN siniflandiricist %94.04 ile vermistir.
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Zhang vd. (2020), protez el kontroli i¢in parmak hareketlerini
siniflandirmiglardir. 5 kisiden 11 parmak hareketi igin 36 kez tekrarlanarak veri
alinmistir. Veriler 8 kanalli Ag-AgCl yiizey elektrotlan ile alinmistir. Ornekleme
frekansi 1500 Hz’dir. Veri setinin %67’si egitim ve %33’ test i¢in kullanilmistir. 20-
450 Hz araliginda bant gegiren filtre kullanilmistir. 200 ms’lik pencere boyutu se¢ilmis
ve 50 ms’lik artig miktari ile diger pencereye gecis yapilmigtir. RMS, ZC, WL, SSC
ve MAV oznitelikleri kullanilarak YSA, SVM ve KNN yontemleri ile
siniflandirilmistir. 8 kanalli siniflandirmada en yuiksek bagarimi YSA yontemi vermis
ve basarim %91.10°dur. 7 kanal kullanilarak yapilan siniflandirmada en yiiksek
basarimi YSA vermis ve basarim %90.52 olarak elde edilmigtir. Kanal sayisini
azaltarak siniflandirma basarimina etkisini gozlemlemis ve yuksek basarim elde
etmeyi amaglamiglardir.

2.2. Yiizey Elektromiyogram Isareti Yapisi

Yiuzey EMG isaretlerinin ana kaynagi kaslarda kasilma ve gevseme ile meydana
gelen elektrokimyasal olaylardir. Kas hiicreleri serbest durumdayken bile
biyoelektriksel potansiyele sahiptir. Bu potansiyele dinlenme potansiyeli adi
verilmektedir. Kas hiicreleri kasildiklarinda ise aksiyon potansiyeli adi verilen
biyoelektriksel potansiyel artar ve ylizey EMG isaretleri olusur. Aksiyon potansiyeli
ile kas aktivitesi saglanir. Kas aktiviteleri ile olusan isaretlerin kaydedilmesi i¢in
kullanilan yonteme Elektromiyografi yontemi denir. Elektromiyografi yonteminde kas
aktivitelerinin algilanmasi ve kaydedilmesi i¢in yiizey elektrotlari ve igne uglu
elektrotlar kullanilmaktadir (Tagar, 2016).

2.2.1. Kaslarmin Yapisi

Kaslar kimyasal enerjiyi mekanik enerjiye donustirme yetenegine sahip
uyarilabilen hiicrelerden olugsmaktadir. Kaslar kasilma, uyarilma, uzama, kisalma ve
normal boyuna donme 6zelliklerine sahiptir. Kaslar kimyasal, elektriksel ve mekanik
olarak hareket ettirilebilir ve bu hareket sonucunda aksiyon potansiyeli olustururlar
(Tagdemir, 2018). Kas hiicreleri kaslar boyunca uzanan lif yapisini olustururlar. Lifler
1-50 mm uzunlugunda ve 10-100 um ¢apindadir. Viicut agirhginin yaklasik %401
kaslardan olugmaktadir. 600’den fazla kas iskelet sisteminde bulunmaktadir. Kaslar
iskelet sistemine destek olarak hareketlerin yapilmasini, organlarin dig faktorlerden
korunmasini ve organlarin gorevlerini yerine getirmesine yardimci olmaktadir. Kaslar
¢ekme islemini yapabilirken itme islemini yapamazlar. itme islemini yapabilmek i¢in

zit yondeki kaslar ¢ekme islemi yaparlar. Bu islemler sonucunda hareket ve 1si
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olusumu gergeklesmektedir (Obus, 2019).

2.2.2. Kaslarm Cesitleri ve Kasilmasi

Kaslar yapilarina ve ¢aligmalarina gore iki sinifa ayrilir. Caligsma sekillerine gore
istemli olarak galisan kaslar ve istemsiz olarak calisan kaslar olarak ayrilir. Iskelet
kaslari istemli kaslardan olugmaktadir. Kalp kast ve duz kaslar istemsiz olarak ¢aligan
kaslardir. Yapilarina gore kaslar diiz kaslar, ¢izgili kaslar ve kalp kast olmak tizere 3’e
ayrilmaktadir.

2.2.2.1. Cizgili Kaslar

Cizgili kaslar iskelet etrafini sardig1 ve hareketlerin olugsmasini sagladig: igin
iskelet kaslar1 olarak da adlandirilmaktadir. Iskelete yapisik halde bulunurlar ve viicut
seklini olustururlar. Istemli olarak ¢ok hizli kasilip gevserler ve gabuk yorulurlar.
Iskelet kaslart uzun silindirik bir yapiya ve enine gizgilerden olusmaktadir (Bagci,
2016).

Kas dokulart miyofibril adi verilen ¢ok kiigik liflerden olugmaktadir.
Miyofibriller miyofilamentlerden ince ve kalin uzantilardan olugmaktadir.
Miyofilamentler boyut degistirebilen proteinler olan Aktin, Myozin, Tropomiyozin ve
Troponin (Troponin I, Troponin T, Troponin C) olugmaktadir (McGinnis, 2013).
Cizgili kaslar demetlerden olusmaktadir. Miyofibriller kas lifini, kas lifleri, lif
demetini, lif demetleri kas govdesini olusturmaktadir.

Cizgili kaslar acik ve koyu renkli bantlardan olugsmaktadir. A¢ik renkli bantlar 1
bandi ve koyu renkli bantlar A bandidir. A bandinin ortasinda H bandi, I bandinin
ortasinda ise Z bandi bulunmaktadir. Iki Z band: arasindaki bolgeye sakromer adi
verilmektedir. Kas kasilmasinda I ve H band1 kisalir, A bandi sabit kalir. Boylece kas
boyu kisalmakta ve kasilma ger¢ceklesmektedir. Gevsemeyle birlikte kas eski haline
geri doner. Cizgili kaslarin yapist Sekil 2.1°de gosterilmektedir (Cerci, 2017). Kas
kasilmasi dinamik ve statik olmak tzere iki sekilde gerceklesmektedir. Statik
kasilmada kas boyu sabit kalir ve kas siser. Dinamik kasilmada ise kas boyu kisalir ve
kas siser. Kas kasilirken glikojen depolart bosalir ve oksijenle kullanimiyla
karbondioksit olusur. Glikojen pruvik asitle pargalanarak ATP molekiilii olusur ve
enerji agiga cikar. Oksijen yetersizliginde laktik asit tretilir ve enerji olusur. Laktik
asidin bir kism1 oksitlenerek karbondioksit ve su ile enerji olusur. Olusan enerji ile
laktik asidin kalan kismi1 glikojene donustirilir. Kas kasildiginda enerjinin bir kismi
mekanik enerjiye diger kismi 1siya dontigir. Kalp kaslart enerjilerinin yaglardan

kargilarlar. Kan igerisindeki glikoz dengesini etkilemezler (Tasar, 2016).

8



Kag Govdesi
\ N2 ' Lif Demeti
/ Kas Lifi
£ (5 Myofibril

I
H Balgesi
Sacromer
Sekil 2.1. Cizgili kaslarin yapist (Obus, 2019)

2.2,2.2, Diiz Kaslar

Istemsiz olarak yani kendiliginden calisan kaslardir. Sindirim, solunum, tireme,
i¢i bog organlarin duvarlarinda ve kalp damarlarinda bulunmaktadir. Az enerji ile uzun
siire kasilabilmektedir. Igcik seklinde lif yapisina sahiptir (Tasdemir, 2018).

2,2,2.3. Kalp Kas1

Kalp kast yap1 olarak ¢izgili kaslara benzemektedir. Istemsiz olarak
kendiliginden calisan ¢ok gelismig bir kastir. Sinir sisteminden uyarim olmadan
kasilabilirler. Sinir sistemindeki uyarim sadece kasilma zamanint etkiler. Diiz bir lif
yapisina sahip kalin ve kisa liflerden yogun bir ag yapist olusturmaktadir. Kalp kasi
diger kaslardan daha ¢ok oksijen ve enerjiye ihtiya¢ duymaktadir (Tasar, 2016).

2.2.3. Motor Unite ve Motor Hareketi

Kas hareketlerinin biyolojik tiniteleri motor tinitelerdir. Motor tinitesinde, sinir
sisteminden baslayip motor ug plakalarina kadar uzanan bir motor sinir bulunmaktadir.
Ug plakalar bir kas lifi ile eslesir ve plakalarin uyarilmasi ile kas lifleri de uyarilmig
olur. Motor Unitesi sayisi kaslarin yogunluguna gore farklilik gostermektedir. Kas
buytdikge motor Unitesi sayist da artar. Motor tnitesinde 0.1-250 gram arasinda
kuvvet iretilmektedir. Motor tinitesinde 25-2000 arasinda kas lifi bulunmaktadir. Kas
lifleri bir¢ok motor Unitesi ile etkilesim halindedir (Tagdemir, 2018; Verma et al.
2017).

Motor sinirleri sinir hicrelerinden olusmaktadir. Bu hiicreler motor ug

plakalarina iki bilgi yani var ya da yok bilgisini vermektedir. Bu nedenle motor
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sinirleri dinlenme veya aktif durumda olabilir. Kas hareketleri yumusak, devamli ve
hassastir. Bunun nedeni kaslarin birgok motor Ttnitesinden olugsmasindan
kaynaklanmaktadir. Kasin kasilmasi ile birgok motor tinitesi harekete geger. Kasilma
kuvvetli ise tim motor Uniteleri faal olur ve kas hareketlerinde duzgiinlik saglanir.
Motor uniteler tek bir kas lifinin kasilmasini saglar. Birim zamandaki kasilma sayisi
kas liflerinin giiclenmesini saglar. Kas hareketinin dizgunligii uyarilan motor
uinitelerinin sayisina ve motor tGnitelerinin uyarilma hizina baglidir. Kas hareketlerinin
degisimi ile gergeklesen motor Unitesi hareketleri Sekil 2.2°de gosterilmektedir. Kas

kasilmasi artmasi ile daha fazla motor initesi aktif olmaktadir (Tasar, 2016).

e s —  —  —eNPe - e —— e ——

Hafif Siddetli Kastlma

e

Orta Siddeth Kasilma

Yiiksek Siddetli Kasilma

Ugtincia Motor Unitesi
Sekil 2.2. Kaslarin kasilmasinin artmast ile motor tinite hareketleri (Tasar, 2016)

2.2.4. Kaslarda Servo Mekanizmasi

Kaslardaki servo sistemi ¢alisgama su sekilde agiklanmaktadir. Duyu alicist bir
hiz veya konum igareti ureterek bu isareti duyu siniri yoluyla beyne aktarmaktadir.
Beyin bu bilgi ile hafizada bulunan bilgileri isleyerek bir kontrol isaret tiretmektedir.
Bu kontrol isareti motor sinirler araciligiyla kas hicrelerine aktarilmaktadir. Servo
sistemi bir kontrol yapisidir ve akis diyagrami Sekil 2.3’de gosterilmektedir

(Tagdemir, 2018).
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Sekil 2.3. Kaslardaki servo sisteminin akis diyagrami (Tasdemir, 2018)

Acil ¢ikig kapist olarak adlandirilan bélim normal durumlarda olugsmaz. Bu
durum genellikle acil durumlarda meydana gelir. Refleksler duyu alicilarinin kuvvetli
bir isaret algilamasi ile tetiklenir. Bu durumda acil ¢ikis kapist beyinden gelen isareti
bloke ederek kasin hizli ve aniden hareket etmesine neden olur. Refleksler acil ¢ikig
kapilarinin kullanilmasi sonucu olugmaktadir (Tagar, 2016).

2.2.5. Kas Hareketleri Sonucunda Biyolojik Isaretin Olusumu

Kaslar hareketleri sonucunda + ve — yukli molekiiller bir bolgeden bagka bir
bolgeye hareket ederler. Boylece iki bolge arasinda iyon konsantrasyon farkindan
dolay1 bir potansiyel olusur. Dinlenme potansiyeli -50mV ile — 100mV arasinda
degismektedir. Bu ortamin yapisina gore farklilik gosterebilir. Hiicre zar1 dinlenme
potansiyelinde Na, K ve Cl iyonlarina karg1 az gegirgendir. Hiicre i¢i disartya kargt
negatiftir. Aksiyon potansiyelinde iyonlar hizla hiicre i¢ine hareket eder ve negatiflik
degisir. Hucre i¢i pozitif bile olabilir. Kasilmanin bitimi ile kas hiicreleri eski
konumuna tekrar doner ve iyon konsantrasyonu eski halini alir. Biyolojik isaretin

olusumu Sekil 2.4’ de gosterilmektedir (Tepe, 2014).
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Sekil 2.4. Kas kasilmasi sonucunda biyolojik isaretin olusumu (Tepe, 2014)

2.2.6. On Koldaki Kaslar

Kol kaslart ayni anda ve birbirinden bagimsiz olarak birgok hareketi (donme,
bitkme, kavrama vb.) yapabilmektedir. On koldaki kaslar sarmal seklinde birbirinin
ustiindedir ve 4 bolimden olusur. Sekil 2.5’de 6n koldaki kaslari ve bolumla yapi
gosterilmektedir. Fleksor kaslan ile bikme, ekstansor kaslar ile germe hareketleri
yapilabilmektedir. Kaslarin birbiri igerisinde ve katmanli yapida olmast nedeniyle kas

hareketlerinin incelenmesi zorlagmaktadir.

Sekil 2.5. On koldaki kaslar A)1. Bolim, B)2. Bolum, C)3. Bolim, D)4. Bolim(Moore et al., 2015)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Myo kol bandi ile yizey EMG ve jiroskop isaretleri alinarak veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setine filtreleme, 6n isleme ve Oznitelik ¢ikartma
islemleri uygulanmistir. Sonra veri seti siniflandiriciya gonderilerek siniflandirma

islemleri uygulanmistir. Bu ¢alismada yapilan islemler Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Myo Kol Bandi
@ Egitig
Veri Alimi

E> @ Smiflandirma E> Tanima

(Hare(lzztililgnal;ﬂdlgl (CLA and nprtool) Sonucu

Kisim ve Filtreleme)

U

Oznitelik Cikartma
(17 Oznitelik)

Test

Parmak Hareketlerinin Taninmasi

Sekil 3.1. Calismada kullanilan ana metodlar

3.1. Myo Bileklik

Myo bileklik giyilebilir teknolojik bir cihazdir. Dusik maliyetli, yiiksek
performansli ve agik kaynak kodlu bir cihazdir. Myo kol bandi igerisinde 8 adet yiizey
EMG sensoru, 9 eksenli IMU (Atalet Olgiim Birimi) ve bir adet bluetooth modiilii
bulunmaktadir. IMU igerisinde 3 eksenli jiroskop sensoru, 3 eksenli manyetometre
sensoru ve 3 eksenli ivmeolger sensoru bulunmaktadir. yizey EMG elektrotlart insan
on kolundaki kas hareketlerini algilayarak myo bileklikte gomuli bluetooth modulu
ile olusturulan sisteme aktarabilmektedir (Visconti et al., 2018). Myo bileklik Sekil
3.2°de gosterilmektedir.

Logo Led

Durum Led

Micro-USB
Port

EMG Sensor

Sekil 3.2. Myo bileklik (Tepe et al., 2020)
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Yiuzey EMG isaretleri 200 Hz ve IMU verileri 50 Hz 6rnekleme frekansinda
alinabilmektedir (Srinivasan et al., 2018). Myo bileklik 93 gram agirliginda ve 1,14
santimetre kalinligindadir. Myo bileklik dairesel bir yapidadir ve 34 ile 79 santimetre
arasinda genisletilebilmektedir. Islemcisi ARM Cortex M4 ve pili lityum iyon pildir
(Abreu et al., 2016).

3.2. Isaretlerin Olciilmesi ve Kaydedilmesi

Yizey EMG isaretleri yiizey elektrotlar ve igne uglu elektrotlar ile
olgiilmektedir. Koldaki deri uizerinden yiuzey EMG isaretleri dlgmek igin yuzey
elektrotlari kullanilmaktadir. Yuzey elektrotlari deriye yapistirilir ve herhangi bir yara,
act veya agriya neden olmaz. Deri uizerine yerlestirildiginden kas dokusunun st
kismindan veri alinmaktadir. Altta bulunan kaslardan bilgi alinmaz. I¢ ice ge¢mis,
sarmal ve bitisik kaslardan toplama bilgi alinabilmektedir. Tek bir kas hareketinden
bilgi alinmaz (Farina et al., 2004).

Eger isaret kol igindeki kaslardan alinacak ise igne uglu elektrotlar
kullanilmaktadir. Yiizey EMG isaretlerinin alinmasi i¢in konsantrik igne, monopolar
igne ve dogrudan tek bir kas i¢ine sokulmus fiber igne elektrotlar kullanilmaktadir.
Deri igerisindeki kaslardan verileri almaktadir. Bu islemde aci, agri ve yara
olusabilmektedir. Kas igerisinde uygun bir yere yerlestirilmeleri zor olabilmektedir.
Kasa batirildiginda igne hareket edebilmekte ve verimli sonuglar alinamamaktadir

(Cerci, 2017). Yuzey elektrot ve igne elektrot Sekil 3.3’ de gosterilmektedir.

(A) (B)
Sekil 3.3. EMG elektrotlart (A) Igne elektrot (B) Yuzey elektrot(Tasar, 2016)

EMG isaretleri yuzey elektrot kullanan myo kol bandi ile alinmigtir. Veri seti 5
parmak hareketi ve 1 dinlenme hareketinden olusmaktadir. Hareketler 30 kez
tekrarlanmistir. Caligmada kullanilan hareketler Sekil 3.4’ de gosterilmektedir. Saglikli
5 kadin ve 5 erkek katilimcidan veri alinmistir. Yaslann 15 ile 60 arasinda
degismektedir. Veriler alinirken myo bileklik sag kola takilmig ve katilimcilar

sandalyeye oturmuslardir. Kol yere dik olacak sekilde konumlandirilmigtir. Veriler 5
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saniye boyunca alinmisgtir. 5 saniye igerisinde katilimcilardan hareketi 1 saniye
boyunca yapmast ve hareketi yaptiktan sonra eli baslangi¢ pozisyonuna yani dinlenme
haline getirmeleri istenmigtir. Olusturulan yazilim ile isaretin genligi -1 ile +1
araliginda ve 8 kanall1 olarak kaydedilmistir. Yiizey EMG isaretleri ile olugturulan veri
seti 1800x8 boyutundadir. 10 kisi 6 hareket 30 tekrardan 1800 satirdan ve myo
bileklikten 8 kanalli yiizey EMG verisi alindigt i¢in 8 sttundan olugan veri seti
olusturulmustur. Ayrica jiroskop verileri 3 kanal olarak alinmig ve veri setine
eklenmigtir. Boylece veri seti 1800X11 olmustur. 11 sttunda 8 yizey EMG ve 3

jiroskop verisi bulunmaktadir.

Basparmak [saret Parmak Orta Parmak
Yuzik Parmak Ser¢e Parmak Dinlenme

Sekil 3.4. Caligmada kullanilan hareketler

Bagparmak verisinin kaydedilen yizey EMG isareti Sekil 3.5°de

gosterilmektedir.

EMG Sinyali 1. Kanal EMG Sinyali 2. Kanal
= O'S = O'S ipetdphos n h ™
(=) (= A
@ -0.2 @ -0.2
04 Ao
0 200 400 600 1000 0 400 600 1000
Ornek sayisi Ornek sayisi
EMG Sinyali 3. Kanal EMG Sinyali 4. Kanal
x 05 X 05
c c 0
g ° ' &-05
-0.5 -
0 400 600 1000 0 200 400 600 1000
Ornek sayisi Ornek sayisi
EMG Sinyali 5. Kanal EMG Sinyali 6. Kanal
x 02 x 05
& O ‘ & 0
O 0.2 (Ol
0 200 400 600 1000 0 200 400 600 1000
Ornek sayisi Ornek sayisi
EMG Sinyali 7. Kanal EMG Sinyali 8. Kanal
0.5 0.2
= = 0.1
Q 05 9 -01
o 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Ornek sayis! Ornek sayis!

Sekil 3.5. Kaydedilen ylizey EMG isareti
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Verilerin islenmesinde MATLAB® R2018b programi ve 1.70 GHz Intel Core
[5-4210U CPU, 8 GB ram ve 64 bit isletim sistemi ozelliklerine sahip bir diziistii
bilgisayar kullanilmistir.

3.3. isaretlerin Filtrelenmesi

Yiuzey EMG isaretleri kaydedilirken olusan gurtltilerin giderilmesi ve daha 1yi
siniflandirma bagsarimi gerceklestirilebilmesi igin filtreleme islemi uygulanmasi
gerekmektedir. Yizey EMG isaretlerinin anlamli frekans araligi 10 Hz ile 400 Hz
araliginda degismektedir. 400 Hz’den yiiksek frekanslar elektronik bilesenler
tarafindan uretilmekte ve yizey EMG isaretinin ektisi azdir (Merlo and Campanini,
2010). Yizey EMG isareti myo kol bandi ile 200 Hz 6rnekleme frekansi ile veri
alinmigtir. Nyquist teoremine gore frekans bilegeni 100 Hz olmalidir. Bu nedenle 10
Hz kesim frekansinda yiiksek gegiren filtre kullanilarak filtreleme gerceklestirilmigtir.
Ayrica myo kol band igerisinde sebeke gurtltiisii engellemek amaciyla 50 Hz kesim
frekansina sahip g¢entik filtre kullanilmistir (Pizzolato et al., 2017). Filtrelenmemis

ylizey EMG isaretinin frekans diizleminde gosterimi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

3
7 x 10 .

Genlik

! |
M J

I

\\*
M : | JNF’ |M|I
‘M w.n it

'{ f"'wm MI "ﬂ‘ I|l ‘."“ wl‘ \ .{U ]” ‘| |

0 10 20 30 40 100
Frekans (Hz)

&

Sekil 3.6. Filtrelenmemis yuzey EMG isaretinin frekans diizleminde gosterimi

Filtrelenmis yizey EMG isaretinin frekans diizleminde gosterimi Sekil 3.7°de
gosterilmektedir. Bu grafikte 0-10 Hz aralig: filtrelendigi gorilmektedir. Ayrica S0 Hz
sebeke frekansi da filtrelenmistir. Veri seti olusturulduktan sonra bu filtreleme islemi

uygulanmistir.
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Sekil 3.7. Filtrelenmis yuzey EMG isaretinin frekans diizleminde gosterimi

3.4. On isleme

Hareketler 5 saniye uzunlugundaki kayitlar igerisinde yaklasik olarak 1 saniyelik
bolimlerden olugsmaktadir. Bu nedenle isaret icerisinde hareketin yapildigr kisim
belirlenmesi gerekir. On boliimde hareketin yapildigi kismi belirleme ve pencerelere
ayirma kisimlart anlatilmigtir.

3.4.1. Hareketin Yapildigi Kismin Belirlenmesi

Yiksek siniflandirma basarimi elde etmek igin parmak hareketlerin yapildigi
kismin belirlenmesi gerekmektedir (Xu et al., 2018; Z. Zhang et al., 2019). Bu kismi
belirlerken iki esik noktast belirlenmistir. Ik esik (E1) yiizey EMG isaretinin zarfi
alinarak (VZ) ortalamasinin alinmis halidir. Ikinci esik (E2) belirlenirken yiizey EMG
isaretinin 6nce mutlak degeri alinmig ve sonra zarfi alinarak (VMZ) ortalamasi
belirlenmigtir. Hareketin bagladigi noktayr bulabilmek i¢in ilk esik kullanilmigtir.
Verinin esik degerini gectigi nokta baslangi¢ degeri olarak kaydedilmigtir. Hareketin
bittigi noktayr bulabilmek i¢in ikinci esik kullanilmigtir. Baglangig degerinin
bulundugu veriden sonraki veriden baglanarak tarama yapilmis ve isaretin degerinin
ikinci esik degerinden az oldugu deger bitis noktast olarak belirlenmistir. Boylece
baglangi¢ ve bitis noktast bulunmustur.

Boylece baslangic ve bitis noktasi

bulunmugtur. Sinirlar belirlenmis hali Sekil 3.8°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. Sinirlart belirlenmis yizey EMG igareti

Yizey EMG isaretinin zarfinin alinmig hali ve esik noktalart Sekil 3.9’da

gosterilmektedir.
06 -
Baslangig=450 Bitis=580 YMZ
\/4
0.5F E1
h F‘ E2
il | |
| k |
x
S 03 ﬂ
8 a
. i
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0 ‘ o ‘ ‘ ‘ .
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Ornek Sayisi

Sekil 3.9. Yuzey EMG isaretinin esik noktalar1 ve zarfinin alinmis hali

Jiroskop verilerinin simirlarinin - belirlenmis  gosterimi  Sekil  3.10°da
gosterilmektedir. Jiroskop verisinin 6érnekleme frekansi 50 Hz ve yiizey EMG verisinin
ornekleme frekanst 200 Hz’dir. Jiroskop verilerinin baslangi¢c noktasi belirlenirken
yluzey EMG verisinin 8 kanalinin baglangi¢ noktast belirlenir. 8 kanal i¢in belirlenen
baglangi¢ noktalarindan en buiytk deger hesaplanir ve bu veri 4’e boltunerek jiroskop
verisinin baslangi¢ noktast olarak belirlenir. Jiroskop wverilerinin bitig noktasi
belirlenirken yiizey EMG verisinin 8 kanalinin bitig noktast belirlenir. 8 kanal igin
belirlenen bitis noktalarindan en kiigiik deger hesaplanir ve bu veri 4’e bolinerek

jiroskop verisinin bitig noktasi olarak belirlenir. 4’e boliinmesinin nedeni yiizey EMG
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verisinin  frekansinin  jiroskop verisinin frekansimin 4 katt olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Veri
Sinirlar

Genlik
o

, . : , )
0 50 100 150 200 250 300
Ornek Sayisi

Sekil 3.10. Sinurlar belirlenmis jiroskop isareti

3.4.2. Pencerelere Bolme

Pencerelere bolme islemi gergek zamanli galisan sistemlerde hizli sonuglar
alabilmek amaciyla yapilmistir. Gergek zamanli veri islemde belirli bir veri kiimesi
olusturulmas: gerekir. Pencerelere ayrilan isaret Ozniteligi ¢ikartilabilecek hale
gelmistir. Pencere sayist asagidaki denklemde gosterilmektedir (Khushaba et al.,

2012).

Veri Uzunlugu — Pencere Boyutu 3.1
Pencere Sayist = +1 3.1
Pencere Artist

Pencerelere bolme islemi iki yontemden olugsmaktadir. Bunlar ortligen
pencerelere ayirma yontemi ve bitisik pencerelere ayirma yontemidir.

3.4.2.1. Ortiisen pencerelere ayirma yontemi

Yizey EMG isareti pencere pencerelere ayrigtirilir. Bu yontemde pencere
olusturulurken gecilen pencerenin son kisminin verileri yeni pencereye eklenmektedir.
Buna aym1 zamanda kayan pencere de denilmektedir. Ortiisen pencereleme Sekil

3.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.11. Ortiigen pencereleme gosterimi (Englehart and Hudgins, 2003)

3.4.2.2. Bitisik pencerelere ayirma yontemi
Bu yontemde ise pencere olusturulurken gegilen pencerenin devami geklinde
yeni pencere olusturulur. Gegilen pencereden herhangi veri yeni pencerede bulunmaz.

Bitisik pencereleme Sekil 3.12°de gosterilmektedir.

Wi e T

-4
o |
@

256 512
Time (ms)

=]

Sekil 3.12. Bitisik pencereleme gosterimi (Englehart and Hudgins, 2003)

Bitisik ve ortiisen pencerelemede gosterilen sekillerde w siniflandirma zamanini
D ise karar verme zamanini gostermektedir. Ger¢cek zamanli iglemlerde bitisik
pencerede veri alinirken pencereler arasinda veri kayb1 olabilmektedir ancak ortiigen
pencerede zaman kaybi olsa bile veri kayb1 olmamaktadir (Englehart and Hudgins,
2003).

3.5. Oznitelik Cikarma

Oznitelik olusturma yiizey EMG isaretlerini daha anlamli verilerle ifade etme
yontemidir. Béylece veri kiimesi daha az veri ile olusturulur, niteligini kaybetmez ve
siniflandirma islemi hizlandirilmis olur. Oznitelik segimi siniflandirma basarimim

etkileyen en onemli faktorlerdendir. Yizey EMG isareti tizerinde yapilan son
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islemlerden biridir. Bu islem sonucunda veriler siniflandirict yontemlerine gonderilir.

Yiizey EMG isaretlerinin analizinde genel olarak ¢ ¢esit 6znitelik secim alani
bulunmaktadir. Bunlar zaman alani 6znitelikleri, frekans alani 6znitelikleri ve zaman-
frekans alani 6znitelikleridir. Bu ¢alismada zaman alani 6znitelikleri kullanilmigtir.
Sekil 3.13’de bagparmak yizey EMG verisi gosterilmektedir. Bagparmak verisi
filtrelenmis ve hareketin yapildigi kisim gosterilmektedir. Oznitelikler kisminda
Veri 100 ms’lik

pencerelere bolinmis 20 ornekten olusmaktadir. Veri kaybi olmamast igin %50

verilen sekiller bagparmak verisi kullanilarak olusturulmustur.

ortigme kullanilmigtir.
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Sekil 3.13. Bagparmak ytizey EMG verisinin gosterimi

3.5.1. Ortalama Mutlak Deger

Ortalama mutlak deger en yaygin kullanilan ylizey EMG o0zniteliklerinden
biridir (Akhmadeev et al., 2017; Too et al., 2019). Ilk olarak olusturulan penceredeki
verilerin mutlak degeri alimir. Mutlak degeri alinan verilerin ortalamasi alinarak

ortalama mutlak deger hesaplanir ve denklemi 3.2’de gosterilmektedir.
L

1
MAV = ZZ Ix,]

i=1
Ortalama mutlak deger denkleminde L pencere igerisindeki toplam veri sayist,

(3.2)

x; pencere igerisindeki veriyi ifade etmektedir. Ortalama mutlak deger 6zniteligi Sekil

3.14°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.14. MAV 6zniteliginin gésterimi

3.5.2. Gelistirilmis Ortalama Mutlak Deger

Ortalama mutlak deger 6znitelik denkleminin gelistirilmis halidir (Too et al.,
2019). Ortalama mutlak deger denklemini gelistirmek i¢in bir p fonksiyonu
kullanilmigtir. Gelistirilmis ortalama mutlak deger denkleminde L pencere igerisindeki
toplam veri sayisi, x; pencere igerisindeki veriyi ifade etmekte ve denklem 3.3°de

verilmektedir. EMAV o6zniteligi Sekil 3.15°de gosterilmistir.

L
1 0.75 0.2L <i<0.8L
= = P — , SiLs
EMAV = L Zl(x‘) . p {0.5, diger durumlar (3-3)
i=1
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Sekil 3.15. EMAYV 6zniteliginin gosterimi
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3.5.3. Modifiye Edilmis Ortalama Mutlak Deger 1

Ortalama mutlak degerin degistirilmis halidir (Caesarendra et al., 2018). Bu
denklemde w; fonksiyonu tanimlanmig ve c¢arpilarak modifiye edilmis ortalama
mutlak deger 1 o6znitelik denklemi olusturulmustur. Modifiye Edilmis Ortalama
Mutlak Deger 1 denkleminde L pencere igerisindeki toplam veri sayisi, x; pencere
igerisindeki veriyi ifade etmekte ve denklem 3.4’de verilmektedir. Modifiye Edilmig

Ortalama Mutlak Deger 1 6zniteligi Sekil 3.16°da gosterilmektedir.

L
1 1, 025L<i<0.75L
MMAV1 = ZZ wis x|, owp = {0,5, diger durumlar (3-4)
i=1
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Sekil 3.16. MMAV 1 6zniteliginin gosterimi

3.5.4. Modifiye Edilmis Ortalama Mutlak Deger 2

Ortalama mutlak deger denkleminin farkl bir halidir (Phinyomark et al., 2012).
w; fonksiyonu denkleme eklenerek modifiye edilmig ortalama mutlak deger 2
ozniteligi olusturulmustur. Modifiye edilmis ortalama mutlak deger 2 denkleminde L
pencere igerisindeki toplam veri sayisi, x; pencere igerisindeki veriyi ifade etmekte ve
denklem 3.5’de verilmektedir. Modifiye edilmig ortalama mutlak deger 2 6zniteligi
Sekil 3.17’de verilmigtir.

1, 0.25L <i < 0.75L

L 4
1 i .
MMAV2 = 2> wislxl, wi=4 T <02l (3.5)
i=1 4(l - L) .y
— diger durumlar
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Sekil 3.17. MMAV?2 6zniteliginin gosterimi

3.5.5. Egim Isareti Degisikligi

Yiizey EMG isaretlerinde siklikla kullanilan 6zniteliklerden biridir (Coté-Allard
et al., 2019). Yizey EMG isaretinin frekans bilgisini temsil etmektedir. Egim isareti
degisikligi yonteminde egimin isaretini ka¢ kez degistirdigi hesaplanarak bulunur.
Denklemi 3.6’da verilmektedir.

1,x = esik

0,x < esik (3.6)

SSC = Z[f[(xi —xi ) (g — x)l, F(x) = {

Egim isareti degisikligi denkleminde L pencere igerisindeki toplam veri sayisini,
x; pencere igerisindeki veriyi ifade etmektedir. Egim isareti degisikligi 6zniteligi Sekil
3.18’de verilmektedir. Oznitelik degerlerinin genliginin yiiksek olmasinin nedeni

pencere igerisindeki verilerin denklem igerisinde toplanmasindan kaynaklamaktadir.
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Sekil 3.18. SSC ozniteliginin gosterimi
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3.5.6. Sifir Gegisi Sayisi

Sifir gegis sayist bir yizey EMG isaretinin sifir noktasimt ka¢ kere gectigi
hesaplayan denklemdir (Fonseca et al., 2017). Zaman alaninda frekans bilgisinin bir
olgitudir. Bu denklem igin belirli bir esik belirlenebilir ve belirlenen esikten gegcme
sayist sifir gecis sayist olarak hesaplanabilir. Sifir ge¢is sayisini hesaplamak igin
signum fonksiyonu kullanilir. Belirlenen esik noktasinda ve esik noktasini gectiginde
signum fonksiyonu 1 degerini ve esigin altinda ise 0 degerini vermektedir. Her 1
degerinde sifir gecis sayist 1 artmaktadir. Esik tasarlanan sisteme gore istenildigi gibi

degistirilebilir. Denklemi 3.7’ de verilmektedir.

N-1
2= ) IsgnGeis %) 0% = xial] 2 esik
= 3.7
(1, x = esik
sgn (x) = {0, x < esik

L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x; ise pencere igerisindeki veriyi

temsil etmektedir. Sifir gegis sayist 6zniteligi Sekil 3.19°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.19. ZC 6zniteliginin gosterimi

3.5.7. Dalga Formu Uzunlugu

Dalga formu uzunlugu yizey EMG isaretlerinde siklikla kullanilan
ozniteliklerden biridir (Wahid et al., 2018). Isaretin karmasikliginin bir 6lgiisii olarak
da ifade edilmektedir. Denkleminde L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x;

pencere igerisindeki verileri ifade etmektedir. Denklemi 3.8’de verilmektedir.
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L
WL = Z % — %4 3.8)
i=2

Dalga formu uzunlugu o6zniteligi Sekil 3.20’de gosterilmektedir. Dalga formu

uzunlugu ardigik verilerin farklarinin toplami oldugundan genligi yiiksektir.
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Sekil 3.20. WL 6zniteliginin gosterimi

3.5.8. Gelistirilmis Dalga Boyu

Gelistirilmis dalga boyu 6zniteligi dalga formu uzunlugu 6znitelik denkleminin
geligtirilmis bir versiyonudur (Too et al., 2019). Denklemi gelistirmek i¢in p
fonksiyonu eklenmigtir. Denklemi 3.9°da verilmektedir. Gelistirilmis dalga boyu

ozniteligi Sekil 3.21°de gosterilmisgtir.

L
1 0.75, 02L<i<08L
WL =Y |G- %Pl p= | (39)

0.5, diger durumlar
i=1
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Sekil 3.21. EWL ozniteliginin gosterimi
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3.5.9. Etkin Deger

Etkin deger yiizey EMG verilerinin 6znitelik ¢ikartma yontemlerinden biridir ve
yaygin olarak kullanilir (Yang et al., 2017). Etkin deger pencere igerisindeki isaretin
karelerinin toplaminin 6rnek sayisina bolundikten sonra karekokinin alinmasiyla

elde edilmektedir. Ayni1 zamanda isaretin gicii de demektir. Denklemi 3.10°da

verilmektedir.

(3.10)

Etkin degerdeki L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x; pencere
igerisindeki ornekleri ifade etmektedir. Etkin deger ozniteligi Sekil 3.22°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.22. RMS 6zniteliginin gosterimi

3.5.10. Ortalama Genlik Degisimi

Ortalama genlik degisimi popiiler yiizey EMG 6zniteliklerindendir (Phinyomark
et al., 2012). Ortalama genlik degisimi denklemi ardisik verilerin farkinin mutlak
degerinin ortalamasidir. Bu denklem dalga uzunlugu denklemini benzemektedir.
Ortalama genlik degisimi denklemindeki L pencere igerisindeki toplam veri sayisini,
x; pencere igerisindeki ornekleri ifade etmektedir. Denklemi 3.11°de verilmektedir.

Ortalama genlik degisimi 6zniteligi Sekil 3.23’de verilmektedir.

L-1
1
AAC = ZZ |xi+1 — xil (3.11)
i=1
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Sekil 3.23. AAC 6zniteliginin gosterimi

3.5.11. Mutlak Standart Sapma Degerlerinin Farki

Mutlak standart sapma degerlerinin farki dalga boyunun standart sapma

degeridir (Caesarendra et al., 2018). Etkin deger Oznitelik denklemine benzerlik

gostermektedir. Denklemi 3.12°de verilmektedir. Mutlak standart sapma degerlerinin

farki denklemindeki L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x; pencere

icerisindeki ornekleri ifade etmektedir. Mutlak standart sapma degerlerinin farki

ozniteligi Sekil 3.24’de verilmigtir.
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Sekil 3.24. DASDV 6zniteliginin gosterimi
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3.5.12. Log Detektor
Log detektor kas kasilma kuvvetini tahmin etmede iy1 bir 6zniteliktir. Denklemi
3.13’de verilmektedir. Log detektor denklemindeki L pencere igindeki toplam veri

say1sini, x; pencere i¢erisindeki 6rnekleri gostermektedir. Log detektor 6zniteligi Sekil

3.25°de verilmektedir.

L
1
LOG = exp I log(lx;]) 3.13)
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Sekil 3.25. LOG 6zniteliginin gosterimi

3.5.13. Miyopiilse Yiizde Orami

Yiuzey EMG isaretinin mutlak degerinin tanimlanan esik degerini astigi
noktalarda 1 degerini almaktadir. Bu verilerin ortalamasi alinarak miyopulse yiizde
orant 6zniteligi hesaplanir (Castiblanco et al., 2016; Too et al., 2019). Denklemi
3.14°de verilmektedir. Miyoptlse ylizde orant denklemindeki L pencere igerisindeki
toplam veri sayisini, x; pencere igerisindeki ornekleri ifade etmektedir. Miyopiilse
ylzde orani1 6zniteligi Sekil 3.26’da gosterilmektedir.

x = esik

x < esik (3.14)

1 L
MYOP = szaxiD. o =g
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Sekil 3.26. MYOP 6zniteliginin gosterimi

3.5.14. Basit Kare Integral

Basit kare integral ozniteligi yizey EMG isaretinin enerjisinin endeksi olarak
adlandirtlir (K. S. Krishnan et al., 2017). Pencere igerisindeki yiizey EMG verilerinin
karelerinin toplami olarak hesaplanir. Denklemi 3.15°de verilmektedir. Basit kare
integrali denklemindeki L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, Xx; pencere
igerisindeki ornekleri ifade etmektedir. Basit kare integral ozniteligi Sekil 3.27°de

verilmigtir.
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Sekil 3.27. SSI 6zniteliginin gosterimi
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3.5.15. Varyans

Varyans Ozniteligi yizey EMG isaretinin giic endekslerinden biridir (Singhvi
and Ren, 2018; Z. Zhang et al., 2019). Yiizey EMG isaretlerinin karelerinin ortalamast
olarak adlandirilir. Denklemi 3.16°da verilmektedir. Varyans 6zniteligi denklemindeki
L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x; pencere igerisindeki 6rnekleri ifade

etmektedir.

1 <,
VAR = mz x; (3.16)
i=1

Varyans Ozniteligi Sekil 3.28’de gosterilmektedir. Oznitelik verilerinin genligi
cok kiigiiktiir. Bunun sebebi ylizey EMG isaretinin genliginin az olmasi nedeniyle

isaretin karesinin alinmasi genligi daha da kiigultmektedir.
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Sekil 3.28. VAR 6zniteliginin gosterimi

3.5.16. Willison Genligi

Willison Genligi isaretin frekans bilgisinin  bir ol¢iiti  olarak da
tanimlanmaktadir (Phinyomark et al., 2012). Willison Genliginde pencere igerisindeki
ardisik iki veri alinir. Bu verilerin arasindaki fark hesaplanir. Hesaplanan verinin
mutlak degeri alinir. Olusturulan deger esik noktasindan buyiikse 1 kiigiikse O degerini
alir. Yani ardigik iki verinin farkinin mutlak degeri belirlenen esik degerini kag kez
gectigi hesaplanir. Denklemi 3.17’de verilmektedir.

1,x > esik

0,x < esik 3-17)

WAMP = imxi —xal, =

Willison Genligi denklemindeki L pencere igerisindeki toplam veri sayisini, x;

pencere igerisindeki verileri ifade etmektedir. Willison Genligi 6zniteligi Sekil 3.29°da
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gosterilmektedir.
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Sekil 3.29. WAMP 6zniteliginin gosterimi
3.5.17. Maksimum Fraktal Uzunluk

Maksimum fraktal uzunluk ozniteligi distik seviyeli kas kasilmasinin
aktivasyonunu 6l¢gmek igin kullanilmaktadir (Too et al., 2019). Denklemi 3.18’de
gosterilmektedir. Maksimum fraktal uzunluk denklemindeki L pencere igerisindeki
toplam veri sayisini, x; pencere igerisindeki verileri ifade etmektedir. Maksimum

fraktal uzunluk 6zniteligi Sekil 3.30°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.30. MFL 6zniteliginin gosterimi
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Bagparmak verisinin Ozniteliklerinin  alinmig gosterimi  Sekil  3.31°de
verilmektedir. 16 oznitelik birlikte verilmektedir. 8 kanalli yizey EMG verisi

kullanilmaktadir. Her kanalin 6zniteligi birlikte gosterilmektedir.
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Sekil 3.31. Ozniteliklerin birlikte gosterimi

3.6. Ardisil ileri Yonlii Oznitelik Secimi Yontemi

Ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi yonteminde yiiksek bagarim veren 6zniteligin
yanina diger oOznitelik eklenerek siniflandirma yapilir. Bagsarim artip artmadigi
incelenir. Son 6znitelige kadar bu islem gergeklestirilir. En yiksek basarimi veren
oznitelik grubu secilir (Stanczyk, 2015).

3.7. Isaretlerin Smiflandirilmasi

Siniflandirma islemi insanlarin 6grenme yeteneginin makinalara ve olusturulan
sistemlere kazandirilmasidir. Siniflandirma isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in ilk
olarak bir veri olusturulmasi veya toplanmasi gerekir. Veri degerlendirilir ve analiz
edilir. Veriler incelenerek gerekli bilgiler ¢ikarilarak model olusturulur. Olusturulan
model egitilir ve test edilerek performansi olgulir. Yuksek performanslt modeller

olusturmak amaglanir.
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3.7.1. Karar Agaclan

Karar agacinda her yaprak digimi bir sinifi temsil etmektedir. Yapraksiz
digimlerde ise siniflarin niteliklerine iliskin kurallara dayanarak olusturulan agag
yapisina gore siniflandirilir. Aga¢ yapist kok dugim, i¢ dugim ve yaprak dugimui
olarak ¢ bolimden olusur. Baglangigta verilerin oznitelikleri kok dugimiine
yerlestirilir. Farkli 6zniteliklerde agag farkli dallara ayrilir. Veriler hangi sinifa ait ise
yaprak dugumlerine gonderilir. Karar agaglart bu gekilde olusturulur (X. Zhang et al.,
2011).

Karar agaglar algoritmalart biyomedikal isaretleri siniflandirmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu c¢alismada kaba agag, orta aga¢c ve gilizel agag
siniflandiricilan kullanilmigtir. Karmagik veri yapilarinda iyi ve hizli performans
vermektedir. Verileri siniflandirirken aradigt sinifi sirali dal yapisindan dolayir hizli
olarak bulabilmektedir. Bu yapisindan dolay1 gercek zamanli sistemlerde 6nemli
avantaj olusturmaktadir (Gokgoz and Subasi, 2015).

3.7.2. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi yontemi diskriminant fonksiyonlarini kullanan istatiksel
siniflandirma  teknigidir. Diskriminant fonksiyonlar siniflar arasinda simirlar
olusturmaktadir ve ayrim yaparak siniflandirma islemini gerceklestirmektedir.
Uygulanmast kolay ve hizlidir (Alkan and Guinay, 2012).

3.7.3. Destek Vektor Makineleri

Klasik 6grenme yaklagimlarinda egitim setindeki hata orani en az yapmak i¢in
olusturulmaktadir. Bu yonteme ampirik risk minimizasyonu denilmektedir. Destek
vektor makinalari ise istatiksel 6grenme teorisinden dolayi yapisal risk minimizasyonu
prensibine dayanmaktadir. Bu yaklagim ile genelleme yetenegi artmakta ve hata en aza
indirgenmektedir (Widodo and Yang, 2007). Destek vektor makinalar iki sinifa ait
verileri birbirinden en uygun sekilde ayiran hiper diizlemler belirlemektedir. Yiiksek
genelleme yetenegine sahip oldugundan biiyikk ve karmagik veri setlerinde kolayca
uygulanabilmektedir. Sistem Tasarimlarinda sik¢a kullanilan yontemlerden biridir.
Lineer veriler ve lineer olmayan veriler i¢in birgok farkli varyasyonu bulunmaktadir
(Bagc1, 2016). Bu caligsmada farkli destek vektor makinalan ile siniflandirma iglemi
yaptlmigtir. Destek vektéor makinalarinin  siniflandirma yontemi  Sekil 3.32°de
gosterilmektedir. Bu calismada CSVM, MGSVM ve QSVM yontemleri ile
siniflandirma yapilmistir. Kibik SVM (CSVM) siniflandiricisimin tahmini hizlidir.
Hafiza kullanimi orta seviyededir. Model esnekligi normaldir. Orta Olgekli Gauss
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SVM (MGSVM) de orta aynmlar c¢ekirdek olgegi olarak ayarlanmaktadir.
Yorumlanmast zor ve model tahmini hizlidir. Kuadratik SVM (QSVM) hafiza

kullanimi fazla ve model tahmini hizlidir. Yorumlanmasi zordur (MathWorks, 1994).
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Sekil 3.32. Destek vektor makinalar siniflandirma sistemi(Baget, 2016)

3.7.4. K-En Yakin Komsu Smiflandiricilar

K-en yakin komsu simiflandiricist en yaygin ve bilinen desen siniflandirma
yontemlerinden biridir. Siniflandirmalarda problemlerinde sade ve etkin olmasindan
dolay1 tercih edilmektedir. Veriler dagilimi1 hakkinda herhangi bir sey bilinmiyorsa bu
siniflandirma yontemi ilk sirada tercih edilmelidir (Al-Faiz et al., 2010). KNN uzakliga
bagli olarak siniflandirma yapan bir algoritmadir. Bir veriyi siniflandirmak i¢in ve
etrafindaki en yakin k tane verinin sinifina bakmakta, en yakin ve en ¢ok hangi veri
bulunuyorsa veriyi o simifa dahil etmektedir. Ornegin k degerini 5 segtigimizde KNN
yonteminde siniflandirilacak veri etrafinda en yakin 5 veriyi seger. 5 veri igerisinde
ayni sinifa ait en fazla sayidaki veri sinifin1 belirler. Siniflandirilacak verinin sinifi
belirlenen veri sinifina eklenir. Siniflar belirlenirken ¢esitli uzaklik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Euclidean, Manhattan ve Minkowski uzaklik fonksiyonlart ve
Hamming mesafesi bunlardan bazilaridir. KNN siniflandirma yontemi Sekil 3.33°de
gosterilmektedir. Bu ¢alismada WKNN, FKNN ve SKNN yontemleri ile siniflandirma
yapilmigtir. Agirlikli KNN(WKNN) yontemi KNN’nin farkli bir versiyonudur.
WKNN en yakin k noktasini belirlerken ¢ekirdek fonksiyonu kullanmaktadir.
Kullanilan fonksiyon ters mesafe fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. Bu
fonksiyon ile noktalara agirlik atamaktadir. Noktalarin mesafesi arttik¢a agirligin
degeri azalmaktadir. Verilen agirliklara gore siniflandirma yapilmaktadir. Hassas
KNN (FKNN) de siniflar arasinda ince detaylar mevcuttur. Komsgularin sayist 1 olarak

belirlenmistir. Yorumlanmasi zordu ve orta buiyiikliikte hafiza kaplamaktadir. Altuzay
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KNN (SKNN) birgok yonteme gore iyi sonug vermektedir. Tahmin hizi normal ve
hafiza kullanim1 ortadir. Yorumlanabilmesi zordur (MathWorks, 1994).

Sekil 3.33. KNN siniflandiricisinin gosterimi (Bagei, 2016)

Bu g¢aligmada, Matlab 2018b ® siniflandirma ogreticisi uygulamasi
(Classification Learner Application-CLA) kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Veriler 100 ms’lik ve %50 ortismeli pencerelere aynstirilarak 6znitelikleri
hesaplanmigtir. Siniflandirma iglemi i¢in veri seti egitim verisi ve test verisi olarak iki
esit parcaya bolunmustiir. Veri setindeki matrisin tek sayili satirlart egitim verileri i¢in
cift sayilt satirlar1 test verisi i¢in kullanidlmistir. Egitim seti i¢in simiflandirma
oncesinde etiket matrisi eklenmistir. Etiket matrisi hareketlerin hangi sinifa ait
oldugunu gostermektedir. Bagparmak hareketi i¢in 1, isaret parmak hareketi igin 2,
orta parmak hareketi igin 3, ylziik parmak hareketi i¢in 4, ser¢e parmak hareketi i¢in
5 ve dinlenme hareketi i¢in 6 sayilarn etiket olarak olusturulmustur. Etiket matrisi
egitim verisinin son siitununa eklenmistir. K-kez capraz dogrulama sayist 50 olarak
secilmigtir.

3.7.5. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglart merkezi sinir sisteminin bilgi birikimini, hafizasin1 ve karar
verme yetenegini taklit etmek amaciyla tasarlanmis yapilardir. Geleneksel hesaplama
yontemlerinin zorlandigr karmagik problemleri ¢ozebilmektedir. YSA nin verimliligi,
saglamlig1 ve gergek sistemlere uygulanabilir olmasi siniflandirma, analiz ve karar
destegi amaciyla bir¢ok farkli alanda kullanimini arttirmakta ve hizla yayginlasmasina
olanak saglamaktadir (Tka¢ and Verner, 2016).

YSA, bir problemi ¢ozmek igin ¢ok sayida birbirine bagli birlikte ¢alisan

noronlardan olusmaktadir. Insanlar bir problemle karsilastiginda beyin ¢oziim iiretmek
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icin dusunur, gozlemler ve eski bilgileri karsilagtirmaktadir. YSA da beyin gibi
gozlemler ve bilgileri karsilastirarak bir ¢oziim yontemi olusturmakta ve ¢ozim
uretmeye caligmaktadir. Biyolojik sistemlerde oldugu gibi YSA noéronlar arasinda
baglanti kurarak 6grenmeye amaglamaktadir. YSA ¢ok boyutlu, karmagik, problemli,
eksik, kusurlu, kesin olmayan hatali ve ¢éziim i¢in herhangi bir modelin olmadig1 ve
algoritmalarin olusturulamadigt durumlarda yagin olarak kullanilmaktadir. Havacilik,
otomotiv, savunma, elektronik, eglence, saglik, robotik tiretim gibi birgok farkli alanda
siklikla kullanilmakta ve hayatin her alaninda kullanimi giin gectikge artmaktadir
(Ayaz, 2018).

3.7.5.1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturulmakta ve
yapilart benzerlik gostermektedir. YSA nin en temel birimidir ve diger sinir hiicreleri
ile bag kurarak YSA olustururlar. Isaretleri alir, isler ve bag kurduklar diger yapay
sinir htcresine iletirler. Yapay sinir hiicreleri girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak tizere bes bolimden olugsmaktadir. Yapay sinir
hiicresinin yapist Sekil 3.34’de gosterilmektedir (Cergi, 2017).
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Sekil 3.34. Yapay sinir hiicresinin yapist (Tasar, 2016)
3.7.5.2. YSA'nin Yapisi
Yapay sinir aglart yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucunda
olugmaktadir. Girig katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tzere ii¢ ana

bolimden olugmaktadir. YSA’nin yapist Sekil 3.35”de gosterilmektedir.
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Sekil 3.35. YSA nm yapist (Kaynar et al., 2011)

Girig katmani siniflandirilmak istenen verinin YSA’na verildigi bolgedir. Veriler
YSA’nin girig katmanina verilmeden once filtreleme, 6n isleme, pencereleme ve
oznitelik ¢ikartma gibi islemler uygulanmaktadir. Bu islemler daha iyi siniflandirma
bagsarimi elde etmek i¢in uygulanir ve veri karmasasini azaltmak amaglanir. Bu
islemlerden sonra veriler YSA’nin girig katmanina gonderilir.

Gizli katmanda giris katmanmindan gelen veriler bir agirlik degiskeni ile
carpilarak veriler arasinda bir baglanti olusturulmaya c¢aligilir. YSA’ nin bazilarinda
gizli  katman kullamlmazken bazilarinda birden fazla gizli katman
kullanilabilmektedir. Karmagik  problemlerde gizli katman  kullanilmasi
onerilmektedir. Gizli katmanda bulunan yapay sinir hiicreleri sayilart diger
katmanlarda bulunanlardan bagimsizdir. Bu sistemle problemlere ¢6ziim tretmek
kolaylagmaktadir.

Cikis katmani gizli katmanda islenen verileri agirlik katsayilar ile ¢arparak
almaktadir. Verilerin hangi sinifa ait olduklar1 bu katmanda islenerek belirlenmekte ve
ayrilmaktadir (Cer¢i, 2017).

3.7.5.3. Yapay Sinir Aglarimn Egitilmesi

YSA insan beynine benzer sekilde 6grenme islemini gergeklestirir. Insanlar
duyu organlari ile bilgi toplar ve bu bilgileri degerlendirerek sorunlara ¢6ziim tretirler.
Hi¢ karsilagmadiklart bir sorun ise tecriibelerine gore en dogru ¢6ziimi bulmaya

caligirlar. YSA ogrenme siirecinde veri toplar ve aksiyon fonksiyonlar ile bu
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verilerden ¢ikt1 Uretirler. Her ¢ikti daha onceki ¢iktilarla karsilastirilarak hata orani
hesaplarlar. Hata oran1 6grenme algoritmalart ile sifirlanmaya galisilir. Bunun igin
agirliklan degistirilerek siniflandirma tekrarlanir. Uygun agirliklar bulundugunda bu
degerler saklanir. YSA egitim sirasinda verilmeyen veriler test i¢in girdi katmanina
gonderilir ve c¢ikiglar hesaplanir. YSA’na gonderilen test verileri dogru alarak
siniflandiralabiliyorsa ag 6grenmis olur (Tasar, 2016). Bu ¢alismada veri seti %75
egitim, %15 dogrulama ve %15 test verisi olarak bolinmus, YSA’nin 6grenmesi ve
simiflandirmasi bu veri setine gore gergeklestirilmistir. Ogrenme algoritmalarindan 12
adet kullanilmigtir. Bunlar asagida agiklanmaktadir.

Levenberg-Marquardt algoritmast agirlik  degerlerini  giincelleyerek agi
egitmektedir. Performansi belirlenirken kareler toplami bigiminde hesaplanmaktadir.
Fazla bellek gerektirmesine ragmen en hizli algoritmalardan biridir. Bu algoritma, orta
buyuklikteki ileri beslemeli yapay sinir aglarimi egitmek igin en hizli yontemdir.
Egitim veri seti ¢ok biiyiik oldugunda hatiza azaltma 6zelligi bulunmaktadir. Bayesian
Regularization algoritmasi agirliklarint Levenberg-Marquardt optimizasyonuna gore
gincellemektedir. Kare hatalarini ve en aza indirir ve dogrusal kombinasyonu
diizenler. Boylece agin genelleme yetenegi arttirilmig olur. Optimum ag mimarisini
belirleme zorlugunu azaltmaktadir. BFGS Quasi-Newton algoritmasi, agirlik
degerlerini BFGS Quasi-Newton yontemine gore degistiren bir yapar sinir ag1 egitim
algoritmasidir. Ag1 egitirken her yenilemede fazla hesaplama ve depolama
gerektirmektedir. Kiguk veriler i¢in verimli ve kullanigh bir algoritmadir.

YSA sonsuz bir girig araligin1 sonlu bir ¢ikig araligina sikigtirirlar. Sigmoid
fonksiyonlarda giris sayist bityiidiik¢e egim sifira yaklagsmaktadir. Ag1 egitmek i¢in en
dik inisi kullandigimizda sorunlar olusabilir ¢iinkii gradyan ¢ok kiigiik olabilir.
Resilient Backpropagation algoritmast kismu tiirevler ile bu buytk girdilerin zararlar
ortadan kaldirmaktadir. Agirliklarin giincellestirilmesi sadece tiirevin igaretini belirler.
YSA egitiminde kullanilan algoritmalardan biridir. Hizli yakinsama ve az yer
kaplamasi ile kullaniglt bir algoritmadir.

Scaled Conjugate Gradient algoritmast agirliklarini 6lgeklenen eslenik gradyan
yontemi ile belirlemektedir. Tirev fonksiyonlarina gore agr egitmektedir. Satir
aramast gerektirmeyen tek eslenik gradyan algoritmadir. Cok islevli egitim
algoritmasidir. Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts algoritmast ag egitim
algoritmalarindan biridir. Fletcher-Powell Conjugate Gradient algoritmasi agirliklarini

Fletcher-Reeves giincellemeleriyle eslenik gradyan geri yayilimina gore degistiren bir
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ag egitim algoritmasidir. Degisken 6grenme hiz1 geri yayilim hizindan daha fazladir.
Bu algoritma ¢ok sayida agirliga sahip aglarda daha iyi sonug¢ vermektedir.

Polak-Ribiére Conjugate Gradient ag egitim algoritmalarindan biridir.
Depolama gereksinimi fazladir. One Step Secant algoritmasi agirlik ve sapma
degerlerini tek adimli sekant yontemine gore giincellemektedir. Depolama alani
kiguktir. Eslenik gradyan algoritmalart ve yart Newton algoritmalar arasindaki
boslugu gidermek amaciyla olusturulmustur. Variable Learning Rate Gradient Descent
algoritmasi agirlik degerlerini gradyan inig momentumuna ve uyarlanabilir 6grenme
hizina gore belirleyen bir ag egitim algoritmasidir. Gradient Descent with Momentum
algoritmasi agirlik ve sapma degerlerini momentum ile egim degisimine gore belirler.
Ag egitim algoritmalarindan biridir. Gradient Descent algoritmasinda agirliklar ve
sapmalar performans islevinin negatif gradyan yoniinde giincellenmektedir. Ogrenme
orani ne kadar biiyiikse adim o kadar biiyiik olur. Ogrenme hiz1 ¢ok biiyiik segilirse,
algoritma kararsizlasir. Ogrenme hizi ¢ok kiigiik belirlenirse, algoritmanin
yakinsamast uzun zaman alir (MathWorks, 1994).

Bu caligmada Matlab 2018b ® sinir ag1 6riinti tanima aract (Neural Network
Pattern Recognition Tool-nprtool) kullanilarak YSA’da siniflandirma yapilmistir. Veri
seti 100 ms’lik %50 ortiigmeli pencerelere boliinmiis ve en yuksek basarim veren
EMAYV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2, MMAV 1, MFL, MYOP, MAV
ve ZC oznitelikleri kullanilmistir. Veri setinin %70°1 egitim, %15 test ve %15

dogrulama olarak ayrilmistir. Etiketler Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. YSA ile smmiflandirmada kullanilan etiketler

Hareket Smiflar Etiketler
Basparmak 100000
Isaret Parmak 010000
Orta Parmak 001000
Yiiziik Parmak 000100
Serce Parmak 000010
Dinlenme Hareketi 000001
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4. BULGULAR

4.1. CLA Kullanilarak Yapilan Siniflandirmanin Bulgular:

CLA’da 22 farkli makine oOgrenme yontemi kullanilarak siniflandirma
yapitlmigtir. Tablo 4.1°’de 22 adet siniflandiricida 5 adet 6zniteligin siniflandirma
bagsarimlart gosterilmektedir. EMAYV o6zniteligi i¢in en yiksek bagarimi WKNN
siniflandiricist vermistir. Basarim %90.11 olarak elde edilmistir. EWL 6zniteligi i¢in
en yilksek basarimi WKNN siniflandiricist vermigtir. Basarim %89.22 olarak elde
edilmigtir. MAV 06zniteligi i¢in en yiiksek basarimi CSVM siniflandiricist vermistir.
Basarim %89.11 olarak elde edilmigtir. WL 6zniteligi i¢in en yiksek bagarimi WKNN
siniflandiricist vermigtir. Basarim %88.78 olarak elde edilmistir. ZC 6zniteligi i¢in en
yiksek basarimi LSVM simiflandiricisi vermigtir. Basarim %55.33 olarak elde

edilmistir.

Tablo 4.1. EMAV, EWL, MAV, WL ve ZC 6znitelikleri ile simiflandirma

OZNITELIKLER

SINIFLANDIRICILAR EMAV EWL MAV WL 7C
FT 75.78 76.67 75.33 74.33 45.56
MT 72.78 71.44 73.11 72.00 44.89
CT 57.89 57.11 58.67 57.56 41.11
LD 70.44 71.11 66.89 68.33 53.45
QD 79.78 80.00 78.22 78.11 54.33
LSVM 76.22 76.67 76.78 77.67 53.22
QSVM 88.78 86.56 88.56 87.67 53.67
CSYM 88.78 88.33 89.11 88.67 50.67
FQSVM 87.22 86.11 84.00 83.22 49.78
MGSVM 87.44 87.00 86.56 85.78 55.33
CGSVM 73.44 73.89 72.11 72.78 52.11
FKNN 89.00 88.56 87.33 88.00 46.89
MKNN 87.67 86.56 86.56 85.89 52.33
Coar.KNN 64.67 64.78 61.89 62.45 51.33
Cos.KNN 85.44 85.67 85.78 84.89 51.00
Cu.KNN 86.44 86.22 85.56 84.44 51.33
WKNN 90.11 89.22 88.56 88.78 53.56
Bo.T 78.11 77.11 75.78 77.556 46.33
Ba.T 86.89 85.33 86.67 84.22 52.45
SD 69.44 70.00 66.22 67.67 52.00
SKNN 87.33 85.33 85.56 85.11 48.44
RUST 72.77 71.11 73.11 72.00 42.78

Tablo 4.2’de 22 adet siniflandiricida 4 adet ozniteligin basarim yiizdeleri
gosterilmektedir. SSC 6zniteligi i¢in en yiiksek basarimi LSVM siniflandiricisi
vermigtir. Bagsarim %46.56 olarak elde edilmigtir. RMS 06zniteligi i¢in en yuksek
basarimi CSVM siniflandiricist vermigtir. Basarim %88.89 olarak elde edilmistir.

AAC ozniteligi i¢in en yuksek bagarimi WKNN siniflandiricist vermigtir. Bagarim
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%88.78 olarak elde edilmistir. DASDV 06zniteligi i¢in en yiiksek bagarimi WKNN

stniflandiricist vermistir. Bagsarim %88.56 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.2. SSC, RMS, AAC ve DASDYV 6znitelikleri ile siniflandirma

OZNITELIKLER

SINIFLANDIRICILAR SSC RMS AAC DASDV
FT 39.22 74.67 74.33 75.67
MT 41.22 73.22 72.00 68.44
CT 37.33 58.89 57.56 57.22
LD 46.11 68.11 68.33 69.00
QD 45.78 77.78 78.11 77.89
LSVM 46.56 76.22 77.56 77.00
QSVM 42.67 88.11 87.56 86.44
CSYM 42.00 88.89 88.33 87.67
FQSVM 42.44 85.11 83.22 84.22
MGSVM 46.00 86.44 85.78 85.78
CGSVM 45.89 72.67 72.78 73.44
FKNN 39.78 87.78 88.00 87.89
MKNN 43.78 86.56 85.89 85.78
Coar.KNN 43.67 62.33 62.45 62.67
Cos.KNN 44.22 85.56 84.89 84.78
Cu.KNN 43.44 85.00 84.44 85.33
WKNN 43.78 88.78 88.78 88.56
Bo.T 42.44 75.67 77.56 76.44
Ba.T 43.78 85.33 86.56 86.22
SD 44.22 67.22 67.89 68.55
SKNN 40.67 86.33 85.78 85.89
RUST 40.45 73.22 72.00 68.55

Tablo 4.3’de 22 adet simiflandiricida 4 adet Ozniteligin basarim yiizdeleri
gosterilmektedir. LOG ozniteligi igin en ylksek basarimi WKNN siniflandiricist
vermistir. Basarim %75.22 olarak elde edilmistir. MMAV1 6zniteligi i¢in en yiiksek
bagsarimi Cu. KNN siniflandiricist vermigtir. Bagarim %71.67 olarak elde edilmistir.
MMAV?2 6zniteligi igin en yiksek bagsarimi WKNN siniflandiricist vermistir. Bagarim
%88.44 olarak elde edilmistir. MYOP Ozniteligi igin en yuksek basarimi WKNN

siniflandiricist vermistir. Basarim %82.22 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.3. MMAV 1, MMAV2, MYOP ve LOG o¢znitelikleri ile siniflandirma

OZNITELIKLER
SINIFLANDIRICILAR LOG MMAV1 MMAV2 MYOP

FT 65.33 53.33 74.33 66.33
MT 59.56 57.00 71.67 63.11
CT 46.67 49.89 58.33 48.78
LD 58.11 71.44 67.00 66.89
QD 69.00 71.67 77.67 73.89
LSVM 66.44 73.89 76.78 68.89
QSVYM 74.44 68.11 88.00 77.56
CSYM 75.11 60.78 87.44 78.00
FQSVM 68.44 4433 84.33 82.22
MGSVM 74.67 63.11 86.11 79.00
CGSVM 63.33 69.55 71.55 70.33
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Tablo 4.3. (devam)

FKNN 72.78 68.22 87.56 79.45
MKNN 73.78 70.33 86.22 80.00
Coar.KNN 55.22 65.67 62.56 67.00
Cos.KNN 72.56 70.78 85.33 78.78
Cu.KNN 73.22 71.67 85.56 79.11
WKNN 75.22 69.44 88.44 82.22
Bo.T 62.56 59.33 75.78 68.89
Ba.T 74.56 59.00 84.89 78.78
SD 57.00 67.00 67.22 69.11
SKNN 70.11 64.78 85.67 76.56
RUST 59.22 57.00 71.67 63.00

Tablo 4.4’de 22 adet simflandiricida 4 adet Ozniteligin basarim yiizdeleri
gosterilmektedir. SSI 6zniteligi igin en yiksek bagarimi CSVM siniflandiricist
vermigtir. Basarim %85.56 olarak elde edilmistir. VAR Ozniteligi igin en yuksek
basarimi Ba.T siniflandiricisi vermigtir. Bagsarim %86.11 olarak elde edilmistir.
WAMP 6zniteligi i¢in en yiiksek basaritmi MGSVM siniflandiricist vermigtir. Bagarim
%72.22°dir. MFL 6zniteligi i¢in en yiiksek basarimi1 FQSVM siniflandiricist vermistir.

Siniflandirma bagarimi %90°dir.

Tablo 4.4. SSI, VAR, WAMP ve MFL oznitelikleri ile siniflandirma

OZNITELIKLER
SINIFLANDIRICILAR SSI VAR WAMP MFL
FT 76.22 76.22 59.44 75.33
MT 69.89 69.89 57.44 69.89
CT 58.67 58.67 52.45 56.11
LD 57.78 57.78 60.56 72.11
QD 73.00 73.00 65.11 82.89
LSVM 75.67 75.56 62.67 75.11
QSVM 84.89 84.78 70.55 85.78
CSYM 85.56 85.22 68.67 89.11
FQSVM 78.78 78.78 67.11 90.00
MGSVM 80.89 80.89 72.22 88.22
CGSVM 67.67 67.67 66.22 73.44
FKNN 81.56 81.56 65.22 89.00
MKNN 78.22 78.22 71.00 87.78
Coar.KNN 56.89 56.89 63.33 68.55
Cos.KNN 79.22 79.22 67.22 85.22
Cu.KNN 77.56 77.56 71.22 87.33
WKNN 82.89 82.89 72.33 89.56
Bo.T 75.67 75.67 62.45 75.67
Ba.T 85.44 86.11 69.22 83.33
SD 56.78 56.45 60.78 71.89
SKNN 83.56 83.33 66.11 86.11
RUST 69.89 69.89 57.78 69.33

Ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi yontemi 1. asamada En yiiksek bagarimi
veren Oznitelik EMAV ve basarim %90.11°dir. En yiksek siniflandirma bagarimi

gosteren siniflandiricilar WKNN, FKNN, CSVM, MGSVM, QSVM ve SKNN olarak
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belirlenmigtir. Tablo 4.5°de ardisil ileri yonli oOznitelik se¢imi 2. asamanin
siniflandirma basarimlart verilmistir. EMAYV ve SSI 6znitelikleri ardigil ileri yonli
Oznitelik se¢imi 2. asamada en ylksek basarimi vermistir. Bu Oznitelikler i¢in en
yiksek basarimi QSVM siniflandiricist vermistir. Basarim %90.89 olarak elde

edilmisgtir.

Tablo 4.5. Ardisil ileri yonlt 6znitelik se¢imi 2. Asama

.. . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
F1,F2 89.22 89.00 89.78 87.56 88.22 86.67
F1,F3 89.67 88.11 89.00 87.00 89.33 89.67
F1,F4 89.00 88.67 89.22 87.00 89.00 86.67
F1,F5 86.22 83.89 86.11 84.89 86.22 53.77
F1,F6 85.44 84.67 84.78 83.89 84.44 47.56
F1,F7 89.89 88.56 88.89 87.11 89.00 89.44
F1,F8 89.00 88.67 88.89 87.00 89.00 88.56
F1,F9 89.00 88.67 88.89 87.00 89.00 88.56
F1,F10 85.11 83.78 87.44 84.78 86.44 87.89
F1,F11 89.33 89.56 89.00 86.78 89.00 90.00
F1,F12 89.78 88.22 88.44 87.11 88.67 90.22
F1,F13 90.22 88.56 89.89 87.00 87.33 87.56
F1,F14 89.00 87.11 88.67 85.78 90.89 86.00
F1,F15 89.00 87.11 88.89 85.78 90.78 89.89
F1,F16 90.78 89.67 86.89 86.00 86.33 71.56
F1,F17 90.22 89.89 90.22 88.67 88.44 89.22

Tablo 4.6’da ardisil ileri yonli 6znitelik 3. asamanin siniflandirma bagsarimlar
gosterilmistir. EMAV, SSIve VAR oznitelikleri ardigil ileri yonli 6znitelik 3. agamada
en yuksek bagarimi vermis ve QSVM yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Bagarim

%90.78 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.6. Ardisil ileri yonlt 6znitelik se¢imi 3. Asama

.. . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F2 90.22 88.78 89.67 86.67 89.67 89.11
F1,F14,F3 89.00 87.33 89.00 86.00 90.67 86.11
F1,F14,F4 89.89 87.78 88.56 86.67 89.89 87.33
F1,F14,FS 86.11 85.11 86.00 86.00 88.00 71.33
F1,F14,F6 86.56 86.78 86.67 84.11 88.00 70.67
F1,F14,F7 89.00 87.33 88.78 85.78 90.67 86.56
F1,F14,F8 89.89 87.78 89.33 86.67 89.56 87.56
F1,F14,F9 89.56 88.33 88.56 86.78 90.22 87.44
F1,F14,F10 85.67 85.89 88.67 84.11 89.00 85.67
F1,F14,F11 89.11 87.33 89.11 86.11 90.11 86.89
F1,F14,F12 88.89 87.56 88.44 86.11 90.56 86.67
F1,F14,F13 90.56 89.00 89.22 87.44 88.11 88.44
F1,F14,F15 87.33 86.33 88.22 85.00 90.78 86.44
F1,F14,F16 89.67 89.44 89.33 87.00 87.78 83.33
F1,F14,F17 90.00 89.89 90.22 87.67 89.78 90.44
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Tablo 4.7°de ardisil ileri yonli oznitelik secimi 4. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmistir. EMAYV, SSI, VAR ve DASDV oznitelikleri ardisil ileri
yonli oznitelik se¢imi 4. asamada en ylksek basarimi vermig ve QSVM yontemi

kullanilarak siniflandirilmigtir. Bagsarim %90.67 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.7. Ardisil ileri yonlt 6znitelik se¢imi 4. Asama

.. . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F2 89.33 87.67 88.78 86.56 89.89 89.22
F1,F14,F15,F3 88.33 86.56 88.33 85.00 90.00 86.89
F1,F14,F15,F4 88.67 87.33 88.00 85.00 90.67 87.00
F1,F14,F15,F5 86.44 86.11 86.33 85.22 88.78 72.67
F1,F14,F15,F6 86.11 86.67 87.00 83.67 87.33 68.11
F1,F14,F15,F7 88.44 86.44 88.22 85.22 90.33 86.67
F1,F14,F15,F8 88.67 87.33 88.67 85.00 90.44 87.33
F1,F14,F15,F9 88.89 87.00 88.44 84.89 90.67 87.33
F1,F14,F15,F10 85.78 85.89 88.00 83.89 88.89 86.67
F1,F14,F15,F11 88.22 86.56 88.44 85.00 90.00 86.67
F1,F14,F15,F12 88.22 86.56 88.56 85.11 90.33 87.56
F1,F14,F15,F13 88.78 87.56 89.33 86.89 89.33 88.78
F1,F14,F15,F16 88.33 87.67 89.22 86.44 88.00 82.67
F1,F14,F15,F17 88.67 88.56 90.33 86.56 90.33 90.33

Tablo 4.8’de ardisil ileri yonli oznitelik se¢imi 5. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmistir. EMAYV, SSI, VAR, DASDV ve RMS 6znitelikleri ardisil
ileri yonli oznitelik segimi 5. asamada en yiiksek basarimi ve QSVM yoOntemi

kullanilarak siniflandirilmigtir. Bagsarim %91.11 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.8. Ardisil ileri yonlt 6znitelik se¢imi 5. Asama

P . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F2 90.22 87.33 88.56 86.67 90.00 88.56
F1,F14,F15,F9,F3 88.78 86.89 88.56 85.67 90.56 87.33
F1,F14,F15,F9,F4 89.44 86.78 88.78 86.00 90.44 88.78
F1,F14,F15,F9,F5 87.89 88.11 88.00 86.33 88.67 71.89
F1,F14,F15,F9,F6 87.22 84.89 85.89 85.11 87.44 71.00
F1,F14,F15,F9,F7 88.44 86.89 88.56 85.89 91.11 88.00
F1,F14,F15,F9,F8 89.44 86.78 88.22 86.00 90.44 87.78
F1,F14F15,F9,F10 88.11 86.56 89.33 84.78 89.33 87.11
F1,F14,F15,F9,F11 88.78 86.89 88.33 85.78 90.56 86.89
F1,F14,F15,F9,F12 88.78 86.89 88.00 85.33 90.11 87.22
F1,F14,F15,F9,F13 89.22 88.44 89.67 87.00 90.00 89.00
F1,F14,F15,F9,F16 89.11 87.33 90.33 86.89 88.22 81.67
F1,F14,F15,F9,F17 89.44 88.11 90.00 87.00 90.11 90.44

Tablo 4.9°da ardisil ileri yonli Oznitelik se¢imi 6. asamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmistir. EMAYV, SSI, VAR, DASDV, RMS ve EWL o6znitelikleri
ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi 6. asamada en yiiksek basarimi vermis ve QSVM

yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Bagarim %90.89 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.9. Ardisil ileri yonlt 6znitelik se¢imi 6. Asama

.. . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2 90.00 87.78 88.78 86.44 90.89 89.11
F1,F14,F15,F9,F7,F3 88.78 86.89 88.44 85.89 90.33 88.00
F1,F14,F15,F9,F7,F4 89.56 87.56 88.89 86.11 90.56 88.78
F1,F14,F15,F9,F7,F5 87.78 89.00 88.56 86.44 89.33 73.11
F1,F14,F15,F9,F7,F6 88.00 88.44 89.33 84.78 88.78 71.44
F1,F14,F15,F9,F7,F8 89.56 87.56 88.11 86.11 90.67 87.89
F1,F14,F15,F9,F7,F10 86.11 86.11 87.67 85.89 86.89 85.89
F1,F14,F15,F9,F7,F11 88.89 87.00 88.78 85.89 89.89 87.22
F1,F14,F15,F9,F7,F12 88.89 87.11 88.67 85.78 90.11 87.22
F1,F14,F15,F9,F7,F13 89.44 88.89 89.67 87.44 89.89 88.56
F1,F14,F15,F9,F7,F16 89.11 87.67 89.33 86.56 89.11 83.00
F1,F14,F15,F9,F7,F17 89.67 88.67 90.22 86.78 90.44 89.89

Tablo 4.10’da ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 7. asamanin siniflandirma

bagsarimlart gosterilmistir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL ve MMAV2

oznitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik secimi 7. agsamada se¢iminde en yiiksek

bagsarimi vermig ve QSVM yontemi kullanilarak siniflandirlmistir. Bagarim %91

olarak elde edilmistir.

Tablo 4.10. Ardisil ileri yonli 6znitelik secimi 7. Asama

P . SINIFLANDIRICILAR

OZELIKLES WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM  SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F3 90.11 87.89 88.56 86.22 90.00 89.22
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F4 90.11 87.89 88.67 86.22 90.89 87.89
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F5 88.00 89.56 89.00 86.56 89.78 87.78
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F6 89.33 89.00 89.67 86.00 88.56 87.78
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F8 89.89 88.00 88.33 86.44 89.78 88.89
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F10 89.11 87.89 89.22 85.11 90.00 88.89
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F11 90.11 88.00 89.00 86.22 90.33 89.44
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12 89.89 88.00 88.67 86.33 91.00 89.11
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F13 89.56 89.67 89.56 87.67 90.22 89.44
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F16 89.78 88.44 89.78 87.67 88.22 88.22
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F17 89.44 88.78 89.78 86.89 90.00 90.56

Tablo 4.11’de ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 8. asamanin siniflandirma

bagsarimlart gosterilmistir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2 ve

MMAV1 oznitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 8. asamada en yuksek

bagarimi vermis ve QSVM yontemi kullanilarak siniflandirilmigtir. Basarim %90,56

olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.11. Ardisal ileri yonli 6znitelik secimi 8. Asama

.. . SINIFLANDIRICILAR

OZNITELIKLER WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F3 89.67 88.33 88.78 86.33 90.33 88.00
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F4 89.78 87.89 88.44 86.33 90.33 89.11
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F5 88.11 89.00 89.00 87.00 89.56 87.56
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F6 89.11 88.78 89.22 86.22 89.44 88.67
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F8 89.78 87.89 88.78 86.33 90.00 89.00
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F10 88.78 87.67 89.44 85.56 89.89 89.44
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11 89.67 88.22 88.78 86.33 90.56 89.33
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F13 89.11 89.11 89.33 87.67 90.22 89.22
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F16 89.56 88.56 89.22 87.78 88.44 89.44
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F17 89.33 88.89 90.11 87.22 90.22 90.00

Tablo 4.12°de ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 9. asamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1 ve MFL oznitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 9. agsamada en
yuksek basarimi vermis ve SKNN yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Basarim

%90.67 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.12. Ardisil ileri yonli 6znitelik secimi 9. Asama

R A SINIFLANDIRICILAR
OZPUIKLER WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F3 89.67 88.22 88.89 86.22 90.33 89.00
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F4 89.78 87.89 88.67 86.56 90.11 88.78
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F5 88.44 88.89 89.56 87.11 89.67 87.78
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F6 88.78 88.22 89.22 86.11 89.33 87.89
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F8 89.78 87.89 88.78 86.56 89.78 89.67
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F10  §89.33 87.67 89.33 85.56 90.11 88.89
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F13  89.11 89.11 89.89 87.67 90.00 89.44
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F16  89.44 88.44  90.00 87.44 89.22 88.78
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,F17  89.11 88.89 89.78 87.22 90.00 90.67

Tablo 4.13°de ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 10. agsamanin siniflandirma
bagsarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL ve MYOP 6znitelikleri ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi 10. asamada
en yiksek bagarimi vermis ve SKNN yontemi kullanilarak siniflandirilmigtir. Bagarim

%90.89 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.13. Ardisal ileri yonlil 6znitelik se¢imi 10. Asama

OZNITELIKLER WKNN  FKNN SlgézfﬁNDﬁé%%ﬁR QSVM  SKNN
FIFFII;EII i’FFf;lj;;Fz’ 89.33 88.78  89.44 87.11 9000 9033
FIFFII;E i’FFf;lj;;Fz’ 89.22 89.00  89.44 87.00 89.89  89.00
FIFFII ;1511 i’FFf;ljgng’ 88.67 89.67  89.44 88.11 90.67  87.33
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Tablo 4.13. (devam)

Fl?ggf;ffgfz 89.33 88.78  90.11 87.33 89.89  89.11
FIFFII ;1511 i’FFf;ljgéFz’ 8922  89.00  89.56 87.00 90.00  90.22
FIFF1124FF1115FF197FF710F 2 89.33 8789  89.78 87.00 89.89 9022
FIFF1124FF1115FF197FF713F 2 8944  89.67  90.11 88.22 90.67  90.89
FIFF1124FF1115FF197FF716F 2 90.00 8922  89.67 88.44 8933  89.11

Tablo 4.14°de ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 11. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP ve MAV oznitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 11.
asamada en yiiksek bagarim1 vermig ve SKNN yontemi kullanilarak siniflandirilmigtir,

Basarim %91.33 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.14. Ardisal ileri yonlil 6znitelik se¢imi 11. Asama

OZNITERIELER WKNN  FKNN Slg ;EIIIJ\&ANDI;}ECSI\EQR QSVM  SKNN
FFllgllflfllfll?Ff;g 89.22 89.33 90.22 87.78 90.22 9133
FFllgllflfllfl?Ff;Ei 89.56 89.89  90.44 87.78 90.67  90.00
F;j‘;‘j‘;fﬂf;g 89.44 90.00  90.89 88.22 90.89  88.89
FFllgllflfllfl?Ff;Ez 90.11 89.67  90.44 87.78 89.33 88.67
Fglf‘;‘lf‘lfllﬂf;g 89.56 89.89  89.78 87.78 90.44  90.56
iluFElF ;?;719:1173715120 89.11 89.11 90.44 86.89 90.56  90.33
iluFEIF gf;lF;FF& 89.89 90.33 89.44 88.44 89.00  89.56

Tablo 4.15°de ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 12. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAYV ve ZC o6znitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik segimi
12. asamada en yuksek basarimi vermis ve CSVM yontemi kullanilarak

siniflandirtlmistir. Siniflandirmanin bagarimi %91.56 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.15. Ardisal ileri yonlil 6znitelik se¢imi 12. Asama

OZNITELIKLER WKNN  FKNN SIE ;QIIJ\?NDII\I/IQECS%I:?[R QSVM  SKNN
Fﬁ;’;ﬁﬁ’;ﬁi’;ﬁ’;ﬁi;"‘ 89.11 89.56 90.00 88.00 90.67 89.33
Flilzzl;}l‘:’;lli’;%’i ;’;: i,’s 89.44 90.11 91.56 88.33 91.11 88.11
Fﬁ?}i?;ﬁ%;ﬁ{%iéz 90.22 89.56 90.67 87.89 89.33 90.00
Fﬁ?}i?;ﬁ%;ﬁ{%:;% 89.11 89.56 90.11 88.00 90.56 90.22
Ff;:g;;‘:g;i’;ffgf;io 88.78 89.11 90.11 86.44 90.78 90.22
FLF14,F15,F9.F7,F2, 89.78 90.22 89.78 88.22 89.11 90.00

F12,F11,F17,F13,F3,F16

Tablo 4.16°da ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 13. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV?2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC ve AAC oznitelikleri ardisil ileri yonli 6znitelik
secimi 13. asamada en yiiksek bagsarimi1 CSVM siniflandiricisinda vermistir. Bagarim

%91.33’dur.

Tablo 4.16. Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi 13. Asama

OZEUFELIKLAE WKNN  FKNN SIE;?IJ\[/[&NDII\I/IQE}CS%QR QSVM  SKNN
F?f;j;f;j;fg:g;:g;’giz’ 89.44 89.56 91.00 88.33 90.89 88.89
F?f;j;f;j;fg:g;ﬁ;ﬁ;z’ 90.11 90.11 90.33 87.89 90.33 87.11
F?f;j;f;j;fg:g;ﬁ;ﬁ;z’ 89.44 89.56 91.33 88.33 90.78 88.67
F;]ﬁt;’?;’gigi?iﬂ?’ 89.67 89.22 90.56 88.00 90.67 88.56
FLF14,F15,F9,F7,F2,F12, 89.56 90.11 91.00 88.89 90.89 88.33

F11,F17,F13,F3,F5,F16

Tablo 4.17°de ardisil ileri yonli 6znitelik se¢imi 14. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC, AAC ve WL oznitelikleri ardigil ileri yonli
Oznitelik se¢imi 14. asamada en yuksek basarimi vermis ve CSVM yontemi

kullanilarak siniflandirilmigtir. Bagsarim %91.33 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.17. Ardisal ileri yonlil 6znitelik se¢imi 14. Asama

OZNITELIKLER i i fien CsvM MGSVM QSVM SKAN
FFIHF 1F17F }7513F§3F ;SF ésF lFi 89.33 89.89 9133 87.78 90.89  89.56
FFIHF 1F17F }7513F§3F ;SF ésF 1F26 89.67  89.89  90.00 87.56 9022  86.56
FFII ;?f;?ffgfgg?glgfa 89.56  89.33  91.00 87.00 90.89  88.33
FLEL4FISFO.FT.FLELL,  og 50 8980 91.00 88.44 90.89  88.00

F11,F17,F13,F3,F5,F8,F16

Tablo 4.18’de ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 15. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC, AAC, WL ve WAMP o6znitelikleri ardisil ileri
yonli oznitelik se¢imi 15. agsamada en yuksek basarimi vermig ve CSVM yoOntemi

kullanilarak siniflandirilmigtir. Basarim %91 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.18. Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi 15. Asama

. SINIFLANDIRICILAR
OZNITFIEESIR WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,
FILF17F13 F3FS FsFapg 504 8978 89.89 87.89 90.56  87.56
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,
FILFI7.F13 F3.05 F FaF10 3967 8944 9056 86.89 90.56  88.67
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12, 89.56  90.00  91.00 88.89 90.11  89.11

F11,F17,F13,F3,F5,F8,F4,F16 -

Tablo 4.19°da ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 16. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC, AAC, WL, WAMP ve LOG o6znitelikleri ardisil
ileri yonlu 6znitelik se¢imi 16. asamada en ylksek basarimi vermig ve CSVM yontemi

kullanilarak siniflandirilmigtir. Bagsarim %90.89 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.19. Ardisal ileri yénlil 6znitelik se¢imi 16. Asama

. SINIFLANDIRICILAR
OZNITELIKLER WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM SKNN
F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,
FI7.FI3.F3F5 F8 FaFl6Fs 5007 8989 9067 88.33 89.78  88.78
FLEI4FISFO.FTFLFIZFIL oy 0 9956 90.89 88.89 90.67  88.78

F17,F13,F3,F5,F8,F4,F16,F10

Tablo 4.20°de ardisil ileri yonli 6znitelik segimi 17. agsamanin siniflandirma
basarimlart gosterilmigtir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC, AAC, WL, WAMP, LOG ve SSC oznitelikleri

ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi 17. agsamada en yiiksek bagarimi vermis ve CSVM
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yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Bagarim %90.33 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.20. Ardisal ileri yonlil 6znitelik se¢imi 17. Asama

SINIFLANDIRICILAR
WKNN FKNN CSVM MGSVM QSVM SKNN

90.11 88.89 90.33 87.67 89.22 88.22

OZNITELIiKLER

F1,F14,F15,F9,F7,F2,F12,F11,
F17,F13,F3,F5,F8,F4,F16,F10,F6

Sekil 4.1’de ardigil ileri yonlii Oznitelik se¢iminde gerceklesen bagsarimlar
gosterilmektedir. En yiiksek basarnrmi EMAYV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL,
MMAV2 MMAV1, MFL, MYOP, MAYV ve ZC oznitelikleri vermistir. Siniflandirma
dogrulugu %91.56 olarak elde edilmistir. Ardisil ileri yonli Oznitelik se¢iminde
yapilan siniflandirmalarda belirli bir noktaya kadar bagsarim yiikselmistir. En yiksek
basarim veren oznitelikler ardigil ileri yonli 6znitelik secimi yontemi ile belirlendikten

sonra yapilan siniflandirmalarda basarim kademeli olarak azalmisgtir.

91.56
9111 91.33 91.3391.33

91.00 91.009
90'8990'7890.67 90.89 90,5690-6790.89 0.89
90.33

90.11

Basarimlar

4 S X 5 6 A D 9 0 N IOV O X B b 9
@YVQ?%QV% SN N N N
O ¢ Lo

@@ . Ardigil Ileri Yonlii Oznitelik Seciminde Asamalar

&

Dogruluk

Sekil 4.1. Ardisil ileri yonlu 6znitelikler se¢imi ve bagarimlar

Tablo 4.21°de bireysel siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Siniflandirma
i¢cin en yuksek basarimi veren EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV?2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAYV ve ZC 6znitelikleri kullanilmigtir. Katilimer 1 ve 6’nin
siniflandirma basarimi 100, katilimci 2’nin siniflandirma bagarimi 93.33, katilimct
3’0n siniflandirma basarimi 97.73, katilimer 4’in siniflandirma bagarimi 98.89,
katilimcr 5’in siniflandirma bagarimi 92.22, katilimci 7’nin siniflandirma bagarimi
94.44, katilimci 8’nin siniflandirma basarimi 98.89, katilimci 9°nin siniflandirma
bagarimi 96.67 ve katilimci 10’ nin siniflandirma bagsarimi 98.89 olarak elde edilmistir.
Katilimcilarin  bagarimlarinin  ortalamast alindiginda basarim 95.44 olarak elde

edilmistir. Kattlimcilarin yuizey EMG verileri birlikte siniflandirldiginda ise
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siniflandirma bagarimi 91.56 olarak elde edilmistir. Bireysel siniflandirmada daha
yiksek basarim elde edilmistir. Bunun nedeni ylizey EMG isaretlerinin katilimcilara
ozel olmasidir. Her katilimcinin verisi kendi veri setinde benzerlik gosterdiginden

bagarimi yuksek olmustur.

Tablo 4.21. Secilen 6znitelikler ile bireysel siniflandirma bagarimlari

SINIFLANDIRICILAR

KATILIMCILAR WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN

K1 98.89 100 98.89 100 100 100
K2 90.00 90.00 93.33 91.11 92.22 87.78
K3 92.22 92.22 97.78 91.11 96.67 90.00
K4 98.89 97.78 95.56 94.44 95.56 97.78
KS 90.00 91.11 91.11 91.11 90.00 92.22
K6 97.78 95.56 98.89 100 98.89 98.89
K7 87.78 88.89 88.89 94.44 91.11 84.44
K8 97.78 98.89 96.67 98.89 96.67 98.89
K9 96.67 95.56 94.44 94.44 93.33 96.67
K10 93.33 96.67 98.89 96.67 97.78 95.56
Ortalama 95.34 94.67 95.44 95.22 95.22 94.22
Tiimii 89.44 90.11 91.56 88.33 91.11 88.11

Tablo 4.22°de jiroskop verileri eklenerek yapilan siniflandirma basarimlart
verilmistir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MAV2, MMAV1, MFL,
MYOP, MAV ve ZC oznitelikleri kullanilmigtir. Jiroskop verisi 3 kanal olarak
alinmigtir. Veri setine jiroskop verisi 3 kanal olarak eklenerek ve ayri ayrn tek kanal
olarak eklenerek siniflandinlmistir. Yiizey EMG verisi bir pencere i¢in 100 ms olarak
alinmistir. 100 ms 20 ornek sayisina esittir. Ornek sayilart esit olmast amaciyla
jiroskop verileri de 20 6rnek alinmistir. En yiiksek basarim 3. jiroskop kanalinin
eklenmesi sonucunda elde edilmistir. Siniflandirma basarimi %92.56 olarak elde

edilmisgtir.

Tablo 4.22. Jiroskop verileri eklenerek yapilan siniflandirma basarimlar

. SINIFLANDIRICILAR
JIROSKOP WKNN FKNN CSVYM MGSVM QSVM SKNN
G1,G2,G3 90.00 91.00 91.11 89.89 91.11 54.48
G1 90.67 91.44 91.11 87.89 91.33 62.56
G2 89.33 89.89 90.33 89.67 90.00 78.78
G3 89.67 90.44 92.56 89.33 90.22 77.67

Farkli pencere boyutlart ile siniflandirmanin bagarima etkisi Tablo 4.23°de
gosterilmigtir.  Gergek zamanli biyomedikal wveri isleyerek yapilan protez
kontrollerinde tepki siiresi 300 ms’den az olmasi gerekmektedir. Bu nedenle veri
islemede pencere boyu 300 ms’den az olmalidir (Englehart and Hudgins, 2003). 50
ms, 100 ms, 150 ms, 200 ms, 250 ms ve 300 ms siniflandirma yapilmigtir. EMAV,
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SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV2, MMAV1, MFL, MYOP, MAV ve ZC
oznitelikleri kullanilmistir. Yapilan siniflandirmalarda 100 ms ile yapilan siniflandirict
daha iyi sonug verdigi gozlenmistir. Bagsarim %92.56 olarak elde edilmis ve CSVM

siniflandiricist kullanilmigtir. Siniflandirmada %50 ortisme kullanilmigtir.

Tablo 4.23. Farkli pencere boyutlarinda smiflandirma basarimlar

PENCERE SINIFLANDIRICILAR

BOYUTU WKNN FKNN CSYM MGSVM QSVM SKNN
50 ms 90.44 90.56 91.78 89.22 90.89 79.67
100 ms 89.56 90.44 92.56 89.33 90.22 77.67
150 ms 88.11 90.00 90.78 88.33 89.67 80.44
200 ms 88.11 89.67 90.22 87.89 90.00 87.22
250 ms 89.89 90.67 90.67 88.00 90.67 88.00
300 ms 90.00 90.89 91.11 87.78 89.89 88.22

Bu calismada CLA kullanarak elde edilen en yiiksek basarim %92.56’dir.

Siniflandirmanin karmasiklik matrisi Tablo 4.24’de gosterilmektedir.

Tablo 4.24. Karmagiklik matrisi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN S"IN.IFLAR .
SINIFLAR Bogilietek Isaret Orta Yuzuk Serge Dmlenm§
Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi
Bagparmak 135 1 5 2 7 0
Isaret Parmak 2 139 5 3 1 0
Orta Parmak 2 6 137 3 2 0
Yuzik Parmak 2 3 4 132 9 0
Serce Parmak 5 0 0 5 140 0
Dinlenme 0 0 0 0 0 150

Test veri setinin basarim yuzdelerini hesaplamak i¢in dogru pozitif (TP), dogru
negatif (TN), yanlig pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerlerini hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu degerler hesaplamak i¢in veriler ger¢ek siniflar ve tahmin edilen
siniflar olarak ayristirilmaktadir. Gergek siniflarda 150 adet verimiz bulunmaktadir.
Siniflandirict bagparmak verilerden 135 tanesini bagparmak olarak tahmin etmis, 1
veriyi igaret parmak, 5 veriyi orta parmak, 2 veriyi yizik parmak ve 7 veriyi serce
parmak olarak tahmin etmistir. Siniflandirici isaret parmak verilerden 139 tanesini
isaret parmak olarak tahmin etmis, 2 veriyi bagparmak, 5 veriyi orta parmak, 3 veriyi
yuztuk parmak ve 1 veriyi serge parmak olarak tahmin etmigtir. Siniflandirict orta
parmak verilerden 137 tanesini orta parmak olarak tahmin etmisg, 2 veriyi bagparmak,
6 igaret parmak, 3 veriyi ylziik parmak ve 2 veriyi ser¢e parmak olarak tahmin etmistir.
Siniflandirict ser¢e parmak verilerden 140 tanesini orta parmak olarak tahmin etmis, 5

veriyi bagparmak ve 5 veriyi ylziik parmak olarak tahmin etmistir. Siniflandirici
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dinlenme halini dogru tahmin etmistir.

Bagparmak veri smnifi igin TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.25°de
gosterilmektedir. Bagparmak verisi i¢in tahmin edilen siniflarda -bagparmak verisidir-
ve -bagparmak verisi degildir- cimlelerine gergek siniflar kisminda dogru veya yanlig
cevabini aranmaktadir. -Bagparmak verisidir- cimlesine cevap aradigimiz bolgeler
cimle olumlu bir ciimle oldugundan pozitif kistmlardir. -Bagparmak verisi degildir-
ciumlesine cevap aradigimiz bolgeler ciimle olumsuz bir ciimle oldugundan negatif
kisimlardir. Veri bagparmak verisidir ciimlesine gercek degerlerde dogru yanitini
verdigimiz veriler dogru pozitiflerdir. Bagparmak verisi i¢in dogru pozitif degerlerimiz
135’dir ve Tablo 4.25°de yesil alanda gosterilmektedir. Bagparmak verisidir ciimlesine
gergek degerlerde yanlis yanitint verdigimiz veriler yanlig pozitiflerdir. Bagparmak
verisi i¢in yanlig pozitif sayist 11°dir ve Tablo 4.25’de sari renk ile belirtilmistir.
Bagparmak verisi degildir cimlesine gercek siniflarda yanlig cevabini veriyorsak bu
kistm hem yanlis olmasindan hem de ciimle negatif olmasindan yanlig negatiftir.
Yanlis negatif sayist 15°dir ve Tablo 4.25’de kirmizi renk ile gosterilmektedir.
Bagparmak verisi degildir cimlesine ger¢ek degerlerde dogru cevabini verdigimiz
veriler dogru negatiflerdir. Bagparmak verisi i¢in yanlis negatif sayist 739°dir ve Tablo

4.25’de mavi renk ile belirtilmigtir.

Tablo 4.25. Bagparmak i¢in TP, TN,FP,FN gosterimi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN Sull\{IFLAR .
SINIFLAR Basparmak [garet Orta Yuzik Serce D1n1enm§
Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi
Bagparmak
[saret Parmak
Orta Parmak

Yiizitkk Parmak
Serce Parmak
Dinlenme

Isaret parmak verileri icin TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.26’da
gosterilmektedir. Isaret parmak igin dogru pozitif degeri 139’ dur. Yanlis pozitif degeri
10, yanlis negatif degeri 11 ve dogru negatif degeri 740’dur. Dogru pozitif verileri
yesil renkte, yanlig pozitif sart renkte, dogru negatif verileri mavi renkte ve yanlig

negatif degerleri kirmizi renkte gosterilmigtir.
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Tablo 4.26. Isaret parmak igin TP, TN, FP, FN gosterimi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN S}l\{IFLAR '
SINIFLAR Basparmak Isaret Orta Yizik Serce Dinlenme

P Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi
Basparmak

Isaret Parmak
Orta Parmak
Yiizok Parmak
Ser¢e Parmak
Dinlenme

Orta parmak verileri i¢in TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.27°de
gosterilmektedir. Orta parmak i¢in dogru pozitif degeri 137°dir. Yanlig pozitif degeri
14, yanlis negatif degeri 13 ve dogru negatif degeri 736’dur. Dogru pozitif verileri
yesil renkte, yanlig pozitif sart renkte, dogru negatif verileri mavi renkte ve yanlig

negatif degerleri kirmizi renkte gosterilmigtir.

Tablo 4.27. Orta parmak i¢in TP,TN,FP,FN gosterimi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN S.Pl\{IFLAR '
SINIFLAR Basparmak [garet Orta Yizik Serce D1n1enm§
Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi
Basparmak 5
[saret Parmak 5
Orta Parmak
Yiizikk Parmak 4
Serce Parmak 0
Dinlenme 0

Yiuzik parmak verileri i¢in TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.28°de
gosterilmektedir. Yuzik parmak i¢in dogru pozitif degeri 132°dur. Yanlis pozitif
degeri 13, yanlig negatif degeri 18 ve dogru negatif degeri 737°diir. Dogru pozitif
verileri yesil renkte, yanlig pozitif sart renkte, dogru negatif verileri mavi renkte ve

yanlis negatif degerleri kirmiz1 renkte gosterilmistir.

Tablo 4.28. Yiuizuk parmak i¢in TP, TN,FP.FN gésterimi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN SFN"IFLAR '
SINIFLAR Basparmak Isaret Orta Yizik Serce Dinlenme
*P Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi

Basparmak 2
Isaret Parmak

Orta Parmak
Yuzik Parmak

Serce Parmak 5
Dinlenme 0

Serge parmak wverileri i¢in TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.29’da

gosterilmektedir. Serge parmak i¢in dogru pozitif degeri 140°dir. Yanlig pozitif degeri
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19, yanlis negatif degeri 10 ve dogru negatif degeri 731°dir. Dogru pozitif verileri yesil
renkte, yanlig pozitif sart renkte, dogru negatif verileri mavi renkte ve yanlis negatif

degerleri kirmiz1 renkte gosterilmigtir.

Tablo 4.29. Serge parmak i¢in TP, TN,FP.FN gésterimi

TAHMIN EDILEN SINIFLAR

Isaret Orta Yizik Serge Dinlenme
Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi

Basparmak 7
Isaret Parmak

Orta Parmak
Yuzik Parmak
Ser¢e Parmak

Dinlenme “
Dinlenme hareketi i¢in TP, TN, FP, FN gosterimi Tablo 4.30’da

GERCEK
SINIFLAR Basgparmak

1
2
9

gosterilmektedir. Orta parmak i¢in dogru pozitif degeri 150°dir. Yanlig pozitif degeri
0, yanlis negatif degeri O ve dogru negatif degeri 750’ diir. Dogru pozitif verileri yesil
renkte, yanlis pozitif sart renkte, dogru negatif verileri mavi renkte ve yanlis negatif

degerleri kirmiz1 renkte gosterilmisgtir.

Tablo 4.30. Dinlenme hareketi icin TP, TN,FP,FN gosterimi

GERCEK _ TAHMIN EDILEN S.Pl\{IFLAR .

SINIFLAR Basparmak Isaret Orta Yizik Serce Dinlenme
P Parmak Parmak Parmak Parmak Hareketi

Basparmak 0

Isaret Parmak
Orta Parmak
Yiizikk Parmak
Ser¢e Parmak
Dinlenme

0
0
0
0

Siniflandirma  iglemlerinin  degerlendirme araglart dogruluk, hassasiyet,
ozgunluk, pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin degeridir (Carvajal and Rowe, 2010;
Castro et al., 2015; Gokge, 2019; Lalkhen and McCluskey, 2008; Oweis et al., 2014).
Hassasiyet ayrica sensitivity, true pozitif rate, recall, probability of detection olarak da
adlandirilir. Her sinif igin ayr ayri hesaplanir. Siniflarin aritmetik ortalamasi alinarak

ortalama hassasiyet hesaplanir. Denklemi 4.1°de gosterilmektedir.

Hassiyet = 100 4.1)

— X
TP+ FN

Ozginliik specificity, selectivity, true negative rate olarak da adlandirilir. Her
simif i¢in ayr1 ayrt hesaplanir. Siniflarin aritmetik ortalamasi alinarak ortalama

ozgunlik hesaplanir. Denklemi 4.2°de gosterilmektedir.
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. TN
T 4.2
Ozginliuk TN T FP x 100 4.2)

Pozitif tahmin degeri dogru pozitiflerin, dogru pozitif ve yanlis pozitiflere
oranmidir. Her sinif igin ayri ayri hesaplanir. Siniflarin aritmetik ortalamast alinarak

ortalama pozitif tahmin degeri hesaplanir. Denklemi 4.3’ de gosterilmektedir.

TP
it J geri = —————— X 4.3
Pozitif tahmin degeri TP T FP 100 4.3)

Negatif tahmin degeri ise dogru negatiflerin, dogru negatif ve yanlis negatiflere
oranmidir. Her sinif igin ayri ayri hesaplanir. Siniflarin aritmetik ortalamast alinarak

ortalama negatif tahmin degeri hesaplanir. Denklemi 4.4’de gosterilmektedir.
Negatif tahmin degeri = L %X 100 4.4)
TN +FN
Dogruluk, accuracy veya correct rate olarak da adlandirilir ve her siniftaki dogru
pozitiflerin tim verilere oranidir. Denklemi 4.5’ de gosterilmektedir.

TP (Tum Siniflar
Dogruluk = (__ - flar) X 100 4.5)
Tum Veriler

Bagparmak hareketinin bagarimlar1 Tablo 4.31°de verilmigtir. Hassasiyet %90,

ozgunlik %98.53, pozitif tahmin degeri %92.46 ve negatif tahmin degeri %698.01 dir.

Tablo 4.31. Basparmagin basarim ytizdelerinin hesaplanmasi

BASPARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=135 Dogru Negatifler(TN)=739
Yanlis Pozitifler(FP)=11 Yanlis Negatifler(FN)=15

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=135/(135+15) x 100=90
Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=739/(739+11) x 100=98.53
Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=135/146x100=92.46
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=739/754x100=98.01

Isaret parmak hareketinin basarim yiizdeleri Tablo 4.32°de verilmistir.
Hassasiyet %92.67, 6zgiinliik %98.67, pozitif tahmin degeri %93.28 ve negatif tahmin
degeri %99.86 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.32. Isaret parmagim basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

ISARET PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=139 Dogru Negatifler(TN)=740
Yanlis Pozitifler(FP)=10 Yanlis Negatifler(FN)=11

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=139/150 x 100=92.67

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=740/750 x 100=98.67

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=139/149x100=93.28
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=740/751 x 100=99.86

Orta parmak hareketinin bagarim ytizdeleri Tablo 4.33’de verilmistir. Hassasiyet
%91.33, ozginlik %98.13, pozitif tahmin degeri %90.72 ve negatif tahmin degeri
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%99.59 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.33. Orta parmagin basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

ORTA PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=137 Dogru Negatifler(TN)=736
Yanlis Pozitifler(FP)=14 Yanlis Negatifler(FN)=13

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=137/150% 100=91.33

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=736/750%100=98.13

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=137/151x100=90.72
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=736/739x100=99.59

Yiuzik parmak hareketinin bagsarim yuzdeleri Tablo 4.34’de verilmigtir.
Hassasiyet %88.00, 6zgiinliik %98.26, pozitif tahmin degeri %91.03 ve negatif tahmin
degeri %97.61 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.34. Yiuzik parmagin basarim ytzdelerinin hesaplanmasi

YUZUK PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=132 Dogru Negatifler(TN)=737
Yanlis Pozitifler(FP)=13 Yanlis Negatifler(FN)=18

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=132/(132+18) x 100=88.00
Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=737/750x100=98.26

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=132/145x100=91.03
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=737/755x100=97.61

Serge parmak hareketinin bagarim yuzdeleri Tablo 4.35°de verilmigtir.
Hassasiyet %93.33, 6zgtinlik %97.46, pozitif tahmin degeri %88.05 ve negatif tahmin
degeri %98.65 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.35. Serce parmagin basarim ytzdelerinin hesaplanmasi

SERCE PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=140 Dogru Negatifler(TN)=731
Yanlis Pozitifler(FP)=19 Yanlis Negatifler(FN)=10

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=140/150x100=93.33

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=731/750x100=97 .46

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=140/159x100=88.05
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=731/741x100=98.65

Dinlenme hareketinin basarim yiizdeleri Tablo 4.36’da verilmigtir. Hassasiyet,

ozgunluk, pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin degeri %100 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.36. Dinlenme hareketinin basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

DINLENME HAREKETI
Dogru Pozitifler(TP)=150 Dogru Negatifler(TN)=750
Yanlis Pozitifler(FP)=0 Yanlis Negatifler(FN)=0

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=150/150x100=100

Ozgunlitk = TN / (TN + FP) x 100=750/750x100=100

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=150/150x100=100
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=750/750x100=100
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5 parmak ve dinlenme hareketi i¢in bagarimlarin yiizdeleri sunlardir:

Ortalama Hassasiyet = (90+92.67+91.33+88+93.33+100) / 6 = %92.56
Ortalama Ozgiinliik = (98.53+98.67+98.13+98.26+97.46+100) / 6 = %98.51
Ortalama Pozitif Tahmin Degeri=(92.46+93.28+90.72+91.03+88.05+100)/6=% 92.59
Ortalama Negatif Tahmin Degeri=(98+99.86+99.59+97.61+98.65+100)/6= %98.95
Dogruluk=TP(Tum Siniflar)/Tum Verilerx100=833/900 =% 92.56

Bu siniflandirmada dogruluk %92.56, ortalama hassasiyet %92.56, ortalama
ozgunlik %98.51, ortalama pozitif tahmin degeri %92.59 ve ortalama negatif tahmin
degeri %98.95 olarak elde edilmistir.

4.2. YSA Kullamlarak Yapilan Smiflandirmanmin Bulgular:

YSA kullanilarak yapilan siniflandirmada farkli egitim algoritmalar
kullanilmistir. Sekil 4.2°de SCG egitim algoritmast ile siniflandirma basarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baslayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 83 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %97.60, test bagsarimi %93.70 ve
dogrulama %388.90 olarak elde edilmistir.
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Gizli Katman Néron Sayisi

Egitim Test Dogrulama Tuma

Sekil 4.2. SCG egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.3’de LM egitim algoritmast ile siniflandirma bagsarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 65 néron
sayisina sahip YSA vermistir. Egitim basarimi %97, test basarimi %94.10 ve
dogrulama %87.80 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.3. LM egitim algoritmasi ile siniflandirma bagsarimlari

Sekil 4.4’de BR egitim algoritmast ile simiflandirma basarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 49 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %96.20, test basarimi %93.00 ve
dogrulama %90.40 olarak elde edilmistir.
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GIiZLi KATMAN NORON SAYISI
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.4. BR egitim algoritmast ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.5°de BFG egitim algoritmasi ile siniflandirma bagsarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 91 néron
sayisina sahip YSA vermistir. Test bagarim1 %93.30 ve dogrulama %90.40 olarak elde

edilmisgtir.
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Gizli Katman Néron Sayisi
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.5. BFG egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.6°da  NRP egitim algoritmasi ile siniflandirma bagsarimlarn
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 97 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %98.20, test basarimi %92.60 ve
dogrulama %88.50 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.6. NRP egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlari

Sekil 4.77de CGB egitim algoritmast ile siniflandirma basarimlart
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 98 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %99.40, test basarimi %94.40 ve
dogrulama %92.20 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.7. CGB egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlari

Sekil 4.8°de CGF egitim algoritmasi ile siniflandirma bagsarimlarn
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baslayarak 100’e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 65 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %96.70, test basarimi %93.00 ve
dogrulama %90.40 olarak elde edilmistir.

Egitim Test Dogrulama Tumi
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Sekil 4.8. CGF egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.9°da  CGP egitim algoritmasi ile siniflandirma bagsarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayist 1’den baglayarak 100’e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 85 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %98.70, test basarimi %94.10 ve
dogrulama %90.40 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumi

Sekil 4.9. CGP egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.10°da  OSS egitim algoritmast ile siniflandirma bagarimlarn
gosterilmektedir. Gizli katman noéron sayisi 1’den baslayarak 100’e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 65 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %97.40, test basarimi %94.10 ve
dogrulama %89.30 olarak elde edilmistir.

100 94.10

90
80
70
60
50
40
30
20
10

BASARIMLAR

S T D TR = > T o o TN e R e N 0 TN ) TN o 0 TN oo TR o BN ¥ TN @ ) TR o & Y R o BN ¥ O ) NN o 0 TR
N NN ST NN OO O NN 00O

GIiZLi KATMAN NORON SAYISI
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.10. OSS egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlari

Sekil 4.11’de GDX egitim algoritmast ile simiflandirma basarimlarn
gosterilmektedir. Gizli katman noéron sayist 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 33 néron
sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %95.90, test basarimi %93.70 ve
dogrulama %91.50 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.11. GDX egitim algoritmast ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.12°’de  GDM egitim algoritmast ile siniflandirma bagarimlarn
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayist 1’den baglayarak 100°e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 74 néron
sayisina sahip YSA vermistir. Test basarimi1 %76.70 ve dogrulama %74.10 olarak elde

edilmisgtir.
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Gizli Katman Néron Sayisi
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.12. GDM egitim algoritmast ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.13’de GD egitim algoritmasi1 ile siniflandirma bagsarimlar
gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak 100’e kadar artirilarak
siniflandirma yapilmigtir. En iyi siniflandirma basarimini gizli katmanda 98 néron
sayisina sahip YSA vermistir. Test basarimi1 %77.80 ve dogrulama %75.60 olarak elde

edilmisgtir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu
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Sekil 4.13. GD egitim algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

Sekil 4.14°de jiroskop verileri eklenerek SCG egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirilarak siniflandirma yapilmistir. En iy1 siniflandirma basarimini gizli
katmanda 97 noron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim bagarimi %98.40, test
basarimi %96.30 ve dogrulama %91.50 olarak elde edilmistir.
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Gizli Katman Néron Sayisi
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.14. Jiroskop verileri eklenerek SCG egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.15°de jiroskop wverileri eklenerek NRP egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirillarak siniflandirma yapilmistir. En iyi siniflandirma basarimint gizli
katmanda 100 noéron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim basarimi %99.70, test
basarimi %94.10 ve dogrulama %97.70 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.15. Jiroskop verileri eklenerek NRP egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.16’da jiroskop wverileri eklenerek CGB egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirillarak siniflandirma yapilmistir. En iy1 siniflandirma basarimini gizli
katmanda 46 noron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim bagarimi %98.20, test
bagarimi %93.70 ve dogrulama %91.90 olarak elde edilmistir.

100 93.70

90
80
70
60
50
40
30
20
10

Basarimlar

N O o M~ = w0 NN = W, N
(o] M~

= N O o I~
NN NN < T T NN O OO 0 0 0 O O

Gizli katman NGron Sayisi
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Sekil 4.16. Jiroskop verileri eklenerek CGB egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.17°de jiroskop verileri eklenerek CGF egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirllarak siniflandirma yapilmistir. En iyi siniflandirma bagsarimim gizli
katmanda 99 néron sayisina sahip YSA vermigtir. Egitim basarimi %100, test bagarimi

%93.70 ve dogrulama %93.30 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.17. Jiroskop verileri eklenerek CGF egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.18°de jiroskop verileri eklenerek CGP egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirilarak siniflandirma yapilmistir. En iy1 siniflandirma basarimini gizli
katmanda 74 noron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim bagarimi %98.50, test

basarimi %94.40 ve dogrulama %91.10 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumi

Sekil 4.18. Jiroskop verileri eklenerek CGP egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.19°da jiroskop wverileri eklenerek OSS egitim algoritmasi ile
siniflandirma basarimlari gosterilmektedir. Gizli katman néron sayist 1’den baglayarak
100’e kadar artirillarak siniflandirma yapilmistir. En iyi siniflandirma basarimini gizli
katmanda 53 noron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim bagarimi %99.10, test

bagarimi %95.90 ve dogrulama %92.60 olarak elde edilmistir.
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Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.19. Jiroskop verileri eklenerek OSS egitim algoritmasi ile siniflandirma

Sekil 4.20°de jiroskop verileri eklenerek GDX egitim algoritmast ile
siniflandirma basarimlar gosterilmektedir. Gizli katman néron sayisi 1’den baglayarak
100’e kadar artirilarak siniflandirma yapilmistir. En iy1 siniflandirma basarimini gizli
katmanda 45 noron sayisina sahip YSA vermistir. Egitim bagarimi %96.70, test

bagarimi %94.80 ve dogrulama %94.10 olarak elde edilmistir.
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Gizli Katman Néron Sayisi
Egitim Test Dogrulama Tumu

Sekil 4.20. Jiroskop verileri eklenerek GDX egitim algoritmasi ile siniflandirma

Sekil 4.21°de jiroskop werileri eklenerek GDM egitim algoritmast ile
siniflandirma bagsarimlart gosterilmektedir. En iyi siniflandirma basarimini gizli
katmanda 58 noron sayisina sahip YSA vermistir. Test basarimi %78.90 ve dogrulama

%74.10 olarak elde edilmistir.
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Gizli Katman Néron Sayisi

Egitim Test Dogrulama Tumi

Sekil 4.21. Jiroskop verileri eklenerek GDM egitim algoritmast ile siniflandirma

Sekil 4.22°de jiroskop verileri eklenerek GD egitim algoritmast ile siniflandirma
basarimlart gosterilmektedir. Gizli katman noéron sayisi 1°den baglayarak 100’e kadar
artirllarak siniflandirma yapilmistir. En iy siniflandirma bagarimini gizli katmanda 68
noron sayisina sahip YSA vermistir. Test bagarimi1 %79.60 ve dogrulama %74.40

olarak elde edilmistir.

Egitim Test Dogrulama Tuma

79.60

BASARIMLAR
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Sekil 4.22. Jiroskop verileri eklenerek GD egitim algoritmasi ile siniflandirma

Tablo 4.37°de YSA ile yapilan siniflandirmada egitim algoritmalarinin en
yuksek basarimi verdigi veri seti ve gizli katman noron sayist gosterilmistir. Ylzey

EMG veri setinde en yiksek basarimi %94.40 ile CGB egitim algoritmast 98 gizli

69



katman noéron sayisinda vermistir. Yuzey EMG ve jiroskop verileri ile en yiiksek
basarimi %96.30 ile SCG egitim algoritmast 97 gizli katman noron sayisinda vermistir.
Veri setine jiroskop verilerinin eklenmesi ile yapilan siniflandirmalarda genellikle
basarimin arttig1 gézlenmektedir. Test basarimi %96.30 ve dogrulama %91.50 olarak

elde edilmigtir.

Tablo 4.37. Egitim algoritmalarinin en yitksek basarimlari

Veri Seti Egitim Gizli Katman Smiflandirma Basarimlar
Algoritmasi Néron Sayisi Test Dogrulama
EMG SCG 83 93.70 88.90
EMG LM 65 94.10 87.80
EMG BR 49 93.00 90.40
EMG BFG 91 93.30 90.40
EMG NRP 97 92.60 88.50
EMG CGB 98 94.40 92.20
EMG CGF 65 93.00 90.40
EMG CGP 85 94.10 90.40
EMG 0SS 65 94.10 89.30
EMG GDX 33 93.70 91.50
EMG GDM 74 76.70 74.10
EMG GD 98 77.80 75.60
EMG,GYRO SCG 97 96.30 91.50
EMG,GYRO NRP 100 94.10 97.70
EMG,GYRO CGB 46 93.70 91.90
EMG,GYRO CGF 99 93.70 93.30
EMG,GYRO CGP 74 94.40 91.10
EMG,GYRO 0SS 53 95.90 92.60
EMG,GYRO GDX 45 94.80 94.10
EMG,GYRO GDM 58 78.90 74.10
EMG,GYRO GD 68 79.60 74.40

YSA’nda en yiiksek siniflandirma bagarimi veren egitim algoritmast SCG’dir.
Bu nedenle bireysel siniflandirma i¢in SCG egitim algoritmast kullanilmigtir. Tim
veriler kullanilarak yapilan siniflandirmada en iyi basarimi gizli katmanda 97 néron
sayisina sahip YSA vermistir. Bireysel veriler kullanilarak yapilan siniflandirma igin
gizli katman noron sayist 90’dan baglayarak 100’e kadar artirilarak siniflandirma
yaptlmigtir. SCG egitim algoritmast ile bireysel siniflandirma basarimlari Tablo
4.38’de verilmektedir. Farkli gizli katman noron sayilarinda bireysel siniflandirma

basarimlari tim katilimcilarda %100’ dur.
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Tablo 4.38. SCG egitim algoritmasi ile bireysel siniflandirma basarimlarn

GIZLi KATMAN NORON SAYISI

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

Egitim 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

K1 Test 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Dogrulama 100 963 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Egitim 100 992 100 100 100 100 100 96 100 100 100

K2 Test 100 92.6 963 963 100 963 100 926 100 100 100
Dogrulama 100 92.6 92.6 963 100 889 963 926 100 100 96.3
Egitim 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

K3 Test 96.3 100 100 100 100 100 963 963 100 100 100
Dogrulama 100 963 963 100 96.3 100 96.3 100 100 963 100
Egitim 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

K4 Test 96.3 963 100 96.3 100 100 963 100 100 100 100
Dogrulama 100 100 963 963 963 100 100 100 100 100 96.3
Egitim 97.6 100 100 100 97.6 100 100 99.2 100 100 99.2

K5 Test 96.3 92.6 100 88.9 926 96.3 889 963 889 889 100
Dogrulama 889 926 100 926 926 926 963 926 100 100 96.3
Egitim 98.4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 98.4

K6 Test 96.3 92.6 100 100 100 96.3 100 963 963 963 96.3
Dogrulama 963 100 100 92.6 100 100 100 963 100 100 92.6
Egitim 100 100 100 98.4 100 96 100 100 100 100 100

K7 Test 96.3 963 963 100 963 100 100 889 963 963 100
Dogrulama 100 100 100 889 100 963 926 963 100 963 100
Egitim 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

K8 Test 96.3 100 963 96.3 100 96.3 100 100 100 100 100
Dogrulama 96.3 100 100 96.3 100 100 100 100 100 100 100
Egitim 100 984 992 100 100 99.2 100 992 96.8 100 100

K9 Test 96.3 963 963 963 100 96.3 100 963 926 963 96.3
Dogrulama 100 963 963 963 963 963 100 963 100 100 96.3
Egitim 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

K10 Test 100 100 963 100 100 100 100 100 100 100 100
Dogrulama 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Egitim 99.6 99.7 995 99.8 99.7 99.5 100 994 99.6 100 99.7

Ort. Test 97.4 96.6 985 97.4 989 981 981 967 974 977 99.2
Dogrulama 98.1 97.4 981 959 98.1 974 981 974 100 992 97.7
Egitim 93 986 975 99 994 98 948 984 98 976 96.7

Tiimii Test 85.6 91.5 922 90 893 90.7 915 963 904 93 93
Dogrulama 87.4 922 919 926 904 937 889 91.5 9.1 91.1 922

Katihmcilar

Sekil 4.23°de gizli katman noron sayist 97°ken SCG egitim algoritmast ile
bireysel siniflandirma basarimlar verilmistir. Katilimcilarin ortalamasi alindiginda
egitim bagarimi 99.40, test basarimi 96.60 ve dogrulama basarim1 97.40 olarak elde
edilmistir. Tam veri seti kullanilarak yapilan siniflandirmada egitim basarimi 98.40,
test basarimi1 96.30 ve dogrulama basarimi 91.50°dir. Bireysel verilerin siniflandirma

bagarimlar tim verilerin siniflandirma bagarimlarindan daha yutksektir.
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Sekil 4.23. SCG egitim algoritmast ile bireysel siniflandirma basarimlar

Farkli pencere boyutlan ile siniflandirmanin bagarima etkisi Sekil 4.24°de
gosterilmistir. 50 ms, 100 ms, 150 ms, 200 ms, 250 ms ve 300 ms i¢in siniflandirma
yaptlmistir. Yapilan siniflandirmada 100 ms’de siniflandirict en iyi sonucu verdigi
gozlenmigtir. Pencerelere bolunerek yapilan siniflandirmada %50  ortiigme
kullanilmigtir. Jiroskop verileri eklenmigtir. Gizli katman néron sayist 97 se¢ilmigtir.
SCG egitim algoritmasinda egitilmistir. EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL,
MMAV2, MMAV1, MFL, MYOP, MAYV ve ZC 0Oznitelikleri kullanilmistir.
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Basarimlar

Sekil 4.24. Farkli pencere boyutlarinda siniflandirma basarimlar

Y SA ile yapilan siniflandirmada en yitksek bagsarimi SCG egitim algoritmast 97

gizli katman néron sayisinda vermistir. Agin yapist Sekil 4.25°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.25. Katmanlar ve noron sayilari

Sekil 4.26’da YSA ile yapilan siniflandirmada en yiksek basarimi gosteren

sistemin karmagiklik matrisi gosterilmektedir. Egitim veri setinin siniflandirma

basarimi %98.40, test basarimi %96.30 ve dogrulama basarimi %91.50 olarak elde

edilmisgtir.
EGITIM KARMASIKLIK MATRISi DOGRULAMA KARMASIKLIK MATRIST
1| 214 1 1 0 2 0 | %982 1| 32 0 1 0 2 0 | %914
2|1 0 208 3 0 1 0 | %981 2 [ 37 6 0 1 0 | %804
[ =} -
= =
g = .
2 3 2 205 | 0 0 0 | %986 Z 3| 1 4 38 0 0 0 | %884
15 @
E =
E 4 0 2 1 |203| 1 0 | %0981 EREL 0 1 44 0 0 | %043
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5 . 1 0 2 | 187 0 | %974 50 0 0 1 2 50 0 | %043
6 0 0 0 0 0 223 | %100 6 0 0 0 0 0 46 | %100
%08.6 | %697.2 | %97.2 | %99 | %97.9 | %100 | 2698,4 %865 | %0902 | %809 | %057 | %043 | %100 | %015
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 é
Gergek Simflar Gercek Siniflar
TEST KARMASIKLIK MATRiST TUM VERILERIN KARMASIKLIK MATRIisi
1 45 1 0 0 1 (1} %95.7 1] 201 2 o 0 5 0 %07
20 0 42 2 0 0 0 | %955 2( 2 | 287 | 11 0 2 0 %05
= £
= g
g 3| 1 2 41 0 1 0 | %oLt 5 3| 3 8 | 284 | 0 1 0 | %959
@ @
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E 4] 0 0 (] 48 1 (i} 2608 B 4] 2 2 2 | 295 | 2 0 | %074
s g
50 0 0 0 1 53 0 | %981 50 2 1 1 5 (20 | o %07
6| 0 0 0 0 0 31 | %100 6 0 0 0 0 0 | 300 | %100
%978 | %933 | %953 | %98 | %046 | %100 | %963 %07 | %95.7 | %047 | %083 | %06,7 | %100 | %971
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Gercek Smmiflar Gercek Simiflar
Sekil 4.26. YSA smiflandirmanin karmasiklik matrisi ile gosterimi
Siniflandirma  iglemlerinin  degerlendirme araglart dogruluk, hassasiyet,

ozgunliuk, pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin degeridir. Bagparmak hareketinin
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bagarim yuzdeleri Tablo 4.39’da verilmistir. Hassasiyet %97.82, 6zgiinlik %99.11,
pozitif tahmin degeri %95.74 ve negatif tahmin degeri %99.55 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.39. Basparmagin basarim ytizdelerinin hesaplanmasi

BASPARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=45 Dogru Negatifler(TN)=222
Yanlis Pozitifler(FP)=2 Yanlis Negatifler(FN)=1

Hassasiyet= TP/(TP+FN) x 100=45/(45+1) x 100=97.82

Ozgunlitk = TN / (TN + FP) x 100=222/(222+2) x 100=99.11
Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=45/47x100=95.74
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=222/223x100=99.55

Isaret parmak hareketinin basarim yiizdeleri Tablo 4.40°da verilmistir.
Hassasiyet %93.33, 6zgiinlik %99.11, pozitif tahmin degeri %95.45 ve negatif tahmin
degeri %98.67 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.40. Isaret parmagm basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

ISARET PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=42 Dogru Negatifler(TN)=223
Yanlis Pozitifler(FP)=2 Yanlis Negatifler(FN)=3

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=42/45 x 100=93.33

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=223/225 x 100=99.11

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=42/44x100=95.45
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=223/226 x 100=98.67

Orta parmak hareketinin bagarim ytizdeleri Tablo 4.41°de verilmistir. Hassasiyet
%95.35, ozgiunlik %98.24, pozitif tahmin degeri %91.11 ve negatif tahmin degeri
%99.11 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.41. Orta parmagim basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

ORTA PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=41 Dogru Negatifler(TN)=223
Yanlis Pozitifler(FP)=4 Yanlis Negatifler(FN)=2

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=41/43x 100=95.35

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=223/227x100=98.24

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=41/45x100=91.11
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=223/225x100=99.11

Yiuzik parmak hareketinin bagsarim yuzdeleri Tablo 4.42°de verilmigtir.
Hassasiyet %97.96, 6zgiinliik %98.26, pozitif tahmin degeri %97.96 ve negatif tahmin
degeri %98.26 olarak elde edilmistir.

74



Tablo 4.42. Yiuzik parmagin basarim ytizdelerinin hesaplanmasi

YUZUK PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=48 Dogru Negatifler(TN)=220
Yanlis Pozitifler(FP)=1 Yanlis Negatifler(FN)=1

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=48/49 x 100=97.96

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=220/221x100=98.26

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=48/49x100=97.96
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=220/221x100=98.26

Serge parmak hareketinin basarim yuzdeleri Tablo 4.43’de verilmisgtir.
Hassasiyet %94.64, 6zgiinlik %99.53, pozitif tahmin degeri %98.15 ve negatif tahmin
degeri %98.61 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.43. Serce parmagin basarim yuzdelerinin hesaplanmasi

SERCE PARMAK
Dogru Pozitifler(TP)=53 Dogru Negatifler(TN)=213
Yanlis Pozitifler(FP)=1 Yanlis Negatifler(FN)=3

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=53/56x100=94.64

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=213/214x100=99.53

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=53/54x100=98.15
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=213/216x100=98.61

Dinlenme hareketinin bagsarim yiizdeleri Tablo 4.44’de verilmigtir. Hassasiyet
%100, ozginlik %100, pozitif tahmin degeri %100 ve negatif tahmin degeri
%100’ dar.

Tablo 4.44. Dinlenme hareketinin basarim yiizdelerinin hesaplanmasi

DINLENME HAREKETI
Dogru Pozitifler(TP)=31 Dogru Negatifler(TN)=239
Yanlis Pozitifler(FP)=0 Yanlis Negatifler(FN)=0

Hassasiyet = TP/(TP+FN) x 100=31/31x100=100

Ozgunlik = TN / (TN + FP) x 100=239/239x100=100

Pozitif tahmin degeri = TP / (TP + FP) x 100=31/31x100=100
Negatif tahmin degeri = TN / (TN + FN) x 100=239/239x100=100

5 parmak ve dinlenme hareketi i¢in bagarimlarin yiizdeleri sunlardir:
Ortalama Hassasiyet = (97.82+93.33+95.35+97.96+94.64+100) / 6 = %96.3
Ortalama Ozgiinliik = (99.11+99.11+98.24+98.26+99.53+100) / 6 = %99.04
Ortalama Pozitif Tahmin Degeri=(95.74+95.45+91.11+97.96+98.15+100)/6=%96.3
Ortalama Negatif Tahmin Degeri=(99.55+98.67+99.11+98.26+98.6+100)/6= %99.03
Dogruluk=TP(Ttm Siniflar)/Tum Verilerx100=260/270 =%96.3

Bu siiflandirmada dogruluk %96.3, ortalama hassasiyet %96.3, ortalama
ozgunlik %99.04, ortalama pozitif tahmin degeri %96.3 ve ortalama negatif tahmin

degeri %99.03 olarak elde edilmistir.
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4.3. Gercek Zamanh Veriler ile Yapilan Siiflandirmanin Bulgular:

Gergek zamanli siniflandirma islemi ¢evrimdist olarak olusturulan modele myo
bileklikten anlik olarak alinan veriler gonderilerek yapilmigtir. Gergek zamanli
siniflandirmada matlab® programinda yazilan kod ile gergek zamanli veriler
alinmigtir. Alinan veri filtrelenmis, o6zniteligi ¢ikarilmis ve modele gonderilerek
siniflandirilmistir. Bu iglem her hareket i¢in 30 kez tekrarlanarak gerceklestirilmistir.
Yizey EMG veri setinde CLA kullanilarak en yiiksek basarimi veren model CSVM
modelidir ve ¢evrimdigi basarimi %91,56°dir. Sekil 4.27°de CSVM siniflandiricisi
kullanilarak yapilan ger¢ek zamanli siniflandirma basarimlart verilmigtir. CSVM
modeli olusturulurken 1 katilimeinin bireysel verileri kullanilarak model olusturulmug
ve ayni katilimcinin gergek zamanlt verileri ile test edilmigtir. Cevrimdist
siniflandirmada en yiiksek bagarimi veren EMAYV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL,
MMAV2 MMAV1, MFL, MYOP, MAYV ve ZC 6znitelikleri kullanilarak olusturulan
modelin ger¢cek zamanli siniflandirmada bagarimi %41.67 olarak distik bir bagarim
elde edilmistir. Basarimin dusiik olmasinin nedeni belirlenen 6znitelik grubunun fazla
islem siresi ile simiflandirlmasindan  kaynaklanmaktadir. Gergek zamanli
siniflandirmada tiim iglemler 300 ms az olarak hesaplanmasi gerekmektedir. Ancak
yapilan siniflandirmada bu stre asilmigtir. Boylece veri kaybi yasanmig ve
siniflandirma bagarimi1 dusiik elde edilmistir. Her 6znitelik i¢in ¢evrimdigt olarak
CSVM yoénteminde model olusturulmus ve gergek zamanli siniflandirma yapilmistir.
RMS ozniteligi kullanilarak olusturulan model en yiiksek bagsarimi gostermis ve

basarim %75 olarak elde edilmistir.

SINIFLANDIRMA BASARIMLARI
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Sekil 4.27. CSVM modeli ile ger¢ek zamanli simiflandirma bagarimlari
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CSVM siniflandiricisinda ger¢ek zamanli veriler siniflandirilirken  duguk
bagsarim elde edilmigstir. Cevrimdisi siniflandirmada yuksek basarim veren SKNN,
QSVM, MGSVM, FKNN ve WKNN yontemleri ile de gergek zamanli siniflandirma
yapilmigtir. RMS 6zniteligi ile farkli simiflandinicilar kullanilarak yapilan gergek
zamanli siniflandirma basarimlart Sekil 4.28’de gosterilmektedir. 1 katilimcinin
verileri ¢gevrimdigt siniflandirilarak model olusturulmus ve ayni katilimcinin gergek
zamanl verileri ile test edilmigtir. WKNN modeli RMS 6zniteligi ile gercek zamanli
siniflandirmada %90 basarim vermistir. En diigik basarimi %57.22 ile MGSVM

modeli vermigtir.

SINIFLANDIRMA BASARIMLARI

SKNN 77.22
& QSVM 73.33
o
S MGSVM 57.22
2
) CSVM 75.00
=
c
A FKNN 88.33
WKNN 90.00
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Basarimlar

Sekil 4.28. RMS o6zniteligiyle farkli siniflandiricilardaki basarimlar

Sekil 4.29°da farkli veri setleri kullanilarak tekrarlanan ger¢ek zamanli
siniflandirma basarimlart verilmistir. WKNN siniflandiricist ve RMS  6zniteligi
kullanilarak 2 model olusturulmustur. 1k modelde 1 katilimcinin verileri
kullanilmistir. Diger modelde ise 10 katilimcinin verileri kullanilmistir. Modeller
cevrimdigt  siniflandirilarak  olusturulmustur.  Olusturulan modeller 10 kez
tekrarlanmistir. ki model i¢in de 1 katilimcidan gergcek zamanli veri alinmistir. 1
katilimcinin veri seti kullanilarak ¢evrimdist olusturulan modelde kullanilan katilimci
ile gercek zamanli veri alinan katilimer ayni kisiden secilmistir. Bireysel veri seti ile
olusturulan modelde en yuksek basarim %97.78 ve en diisiik bagarim %90.56 olarak
elde edilmigtir. 10 tekrarin ortalamasinda basarim %95.11°dir. Tum veri seti
kullanilarak olusturulan modelde en yiiksek basarim %93.89 ve en dusik basarim
%86.67 olarak elde edilmistir. 10 tekrarin ortalamasinda basarim %90.67’dir. Sonuglar
incelendiginde bireysel veriler kullanilarak olusturulan model tiim veriler kullanilarak

olusturulan modele gore daha yiiksek basarim vermistir. Bunun nedeni yizey EMG
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verisinin ~ katilimcidan  katilimciya  farklilik  gostermesinden  kaynaklandigi

diasuntlmektedir.
M Bireysel Veri Seti  m Tim Veri Seti
100
97.22 9611 9667 % 9667 96.67
95.00 95.11
95 93.33 3.89 18333
= 1.67 9222 19167
= 90.56 0.56 91.11 0.67
£
Z 90 33
o 6.67
o
o
85 I I
80
1
Tekrar Sayisi

Sekil 4.29. Farkli veriler kullanarak tekrarlanan gergek zamanli siniflandirma 1

Sekil 4.30’da farklt veri setleri kullanarak tekrarlanan gergek zamanl
siniflandirma basarimlari verilmistir. Baska bir katilimci kullanilarak Sekil 4.29
olusturulurken yapilan iglemler tekrarlanmistir. Bireysel veri seti ile olusturulan
modelde en yuksek basarim %98.33 ve en disik basarim %95.56 olarak elde
edilmistir. 10 tekrarin ortalamasinda bagarim %97.45°dir. Tim veri seti kullanilarak
olusturulan modelde en yuksek basarim %97.78 ve en diisiik bagarim %91.11 olarak
elde edilmistir. 10 tekrarin ortalamasinda basarim %94.89°dur. Bireysel veriler
kullanilarak olusturulan model tim veriler kullanilarak olusturulan modele gore daha
yiksek basarim vermigtir. Sekil 4.29 ve Sekil 4.30 incelendiginde yuzey EMG

verilerinin bagarimlarinin kisiden kigiye degistigi gozlemlenmektedir.

m Bireysel Veri Seti  ® Tium Veri Seti

o
~
N
\O
(=

Sekil 4.30. Farkli veriler kullanarak tekrarlanan gergek zamanli siniflandirma 2
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Katilimcilarin bireysel veri seti ve tim veri seti ile siniflandirilan modelde
ger¢ek zamanli bagarimlart Sekil 4.31°de verilmistir. Ger¢ek zamanli siniflandirmada
en yiiksek bagsarimi veren RMS 6zniteligi ve WKNN yontemi ile farkli katilimceilarin
veri setlerinde ¢evrimdist siniflandirilarak modeller olusturulmustur. Bireysel veri seti
ile yapilan siniflandirmada en yuksek basarim %98.33 olarak elde edilmis ve bu
bagsarim katilimci 8’den alinan veriler ile gerceklestirilmistir. Bireysel veri seti ile
yapilan siniflandirmada en diisiik basarim %85.56 olarak elde edilmis ve bu basarim
katilimct 2’den alinan veriler ile gerceklestirilmistir.  Tum veri setinde tim
katilimcilarin verileri ile ¢evrimdigt model olusturulmusg ve her katilimcinin kendi
verileri ile gergek zamanli siniflandirma yapilmistir. Tim veri seti ile yapilan
siniflandirmada en yuksek bagsarim %97.78 olarak elde edilmis ve bu bagarim katilimct
8’den alinan veriler ile gergeklestirilmigtir. Tim veri seti ile yapilan siniflandirmada
en dusiik bagsarim %86.11 olarak elde edilmis ve bu bagarim katilimer 5’den alinan
veriler ile gergeklestirilmistir. Bireysel veri setinde katilimcilarin ortalama bagarimi
%92.17 ve tim veri setinde katilimcilarin ortalamast %90.36 olarak elde edilmistir.
Sonuglar incelendiginde ger¢ek zamanli siniflandirmada yiksek basarim elde

edilmigtir. Bireysel veri setinde tim veri setine gore daha yiiksek bagarim elde

edilmistir.
Tlm Veri Seti Bireysel Veri Seti
90.36
Ort. 92.17
97.78
K8 1 98.33
87.78
K7 93.89
. 87.78
s Kb 90.00
[8)
86.11
£« | 89.56
fre)
Q Ka 92.78
93.33
87.29
K3 90.00
89.44
K2 85.56
93.89
K1 96.67
75 80 85 90 95 100
Bagsarimlar

Sekil 4.31. Katilimeilarin ger¢ek zamanl siniflandirmalari
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5. TARTISMALAR

Parmak hareketleri sonucunda olusan isaretleri kullanarak protez kontrol sistemi
veya sanal el kontrol sistemleri tasarlanabilmektedir. Bu ¢aligmada parmak hareketleri
cevrimdist ve gergek zamanli siniflandinlarak protez veya sanal el kontrolu igin
modeller olusturulmustur. Literatirde parmak hareketlerinin siniflandirtlmasi ile ilgili
bircok c¢aligma yapilmistir. Myo bileklik kullanilarak parmak hareketlerinin
siniflandirilmast ile ilgili yapilan ¢aligmalar Tablo 5.1°de verilmistir.

Yuzey EMG ve jiroskop verileri ile YSA kullanilarak yapilan bu ¢aligmada
%96.30 basarim elde edilmistir. Yapilan ¢aligma literatiirdeki ¢aligmalardan (Altan et
al., 2019; Caesarendra et al., 2018; Castiblanco et al., 2016; Millar et al., 2020; Naseer
et al., 2018; Singhvi and Ren, 2018; Srinivasan et al., 2018; Stephenson et al., 2018;
Tepe and Erdim, 2020) daha yiiksek basarim vermistir. Baz1 ¢aligmalarda (Arozi et al.,
2020; S. Krishnan et al., 2019) 1 kisiden veri alarak parmak hareketlerini
siniflandirmiglardir. Tez c¢alismasinda bireysel veriler kullanilarak siniflandirma
yapilmig ve en yiiksek basarim %100 olarak elde edilmistir. Boylece bir kisiden veri
alarak yapilan literatiirdeki ¢calismalardan (Arozi et al., 2020; S. Krishnan et al., 2019)
daha yiksek bagarim elde edilmigtir.

Yiizey EMG verileri kullanilarak YSA’nda yapilan ¢alismada %94.40 basarim
elde edilmistir. Literatiirdeki ¢alismalardan (Altan et al., 2019; Caesarendra et al.,
2018; Castiblanco et al., 2016; Millar et al., 2020; Singhvi and Ren, 2018; Srinivasan
et al., 2018) daha yuksek basarim elde edilmigtir.

Yiizey EMG ve jiroskop verileri kullanilarak CSVM yontemi ile siniflandirilan
caligmada %92.56 basarim elde edilmistir. Literatirdeki ¢alismalardan (Caesarendra
et al., 2018; Castiblanco et al., 2016; Millar et al., 2020; Singhvi and Ren, 2018;
Srinivasan et al., 2018) daha yiiksek bagsarim elde edilmistir.

Yiizey EMG verileri kullanilarak CSVM yoéntemi ile siniflandirilan ¢aligmada
%91.56 basarim elde edilmistir. Literatiirdeki ¢alismalardan (Caesarendra et al., 2018;
Millar et al., 2020; Singhvi and Ren, 2018; Srinivasan et al., 2018) daha yiiksek

bagarim elde edilmistir.
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Tablo 5.1. Literatiirde myo bileklikle yapilan ¢alismalar

Literatiirdeki Deney Protokolii Oznitelikler Slnli:l‘andlr‘ma Basarim
Cahsmalar Yontemi
. 1 kisi, 70 tekrar, MAV, WL, VAR, SSC, AR,
(Mﬂzlg;g)t al, 12 parmak ZC, WAMP, RMS, STD, Lsgﬁff‘:ay %90.00
hareketi MAD, KURT &
(Arozi et al., 1 kisi, 6 tekrar, 7 . o
2020) parmak hareketi RMS ANFTS 7098.09
(Altan et al., 1 kisi ve 7 parmak SVM, KNN, o
2019) hareketi VAR karar agaclar 7094.00
. .. IEMG, MAYV, SSI, VAR,
(Conmeost TNS LS s UL AC DAY, VMR o
> P MYOP, WAMP ve SSC i
.. IEMG, MAV, MAV1,
(e(izelsa;%“l‘g)a ! I;E;alkolfzgli’ﬁs MAV2, SSI, VAR, RMS, ANFIS % 72.00
” p WL, DASDV, H1, H2, H3
(Singhvi and 6 kisi, 6 tekrar, MAYV, STD, VAR, RMS, WL, %80.00-
Ren, 2018) 6 parmak hareketi ZC ve IEMG KNNve SVM 86.00
(Stephenson et 4 kisi, 20 tekrar,
p 12 parmak RMS CNN mimarisi ~ %94.90
al., 2018) .
hareketi
(Naseer et al., 10 kisi, 20 tekrar, LDA, KNN, o
2018) 6 parmak hareketi > RME g ve WAl SVM ve DNN 7095.00
(Srinivasan et 10 kisi, 20 tekrar, . N
al, 2018) (AR harcid] Mean, STD, VAR ve RMS CNN mimarisi  %72.50
(Tepe and 4 kisi, 10 tekrar, 6 RMS, MMAYV, DASDYV ve o
Erdim, 2020) parmak hareketi MFL SKNN /095.83
. A RMS, enerji, medyan, ZC
(S. Krishnan et 1 kisi, 4 tekrar, 8 ¥ > . ° SVM, LDA ve
al., 2019) parmak hareketi SSC, VAR, I\A/IQV, S5, Kve MLP 709770
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu cahymada 10 kisi, 30 tekrar, RMS, EWL, MMAV2, °
(EMG) 6 parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, CSVM 7091.56
MAV,ZC
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu cahymada 10 kisi, 30 tekrar, RMS, EWL, MMAV2, °
(EMG,Gyro) 6 parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, CSVM 7092.56
MAV,ZC
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu caliymada 10 kisi, 30 tekrar, RMS, EWL, MMAV2, Yiéit(i:n?B %94.40
(EMG) 6 parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, al (?ritmam o
MAV,ZC &
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu cahymada 10 kisi, 30 tekrar, RMS, EWL, MMAV2, Yz'AitiSrgG %96.30
(EMG,Gyro) 6 parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, al (?ritmam 070
MAV,ZC &
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu calismada 1 kisi, 30 tekrar, 6 RMS, EWL, MMAV2, °
(EMG) parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, FKNN 7100
MAV,ZC
EMAYV, SSI, VAR, DASDV,
Bu calismada 1 kisi, 30 tekrar, 6 RMS, EWL, MMAV2, Yz'AitiSrgG %100
(EMG,Gyro) parmak hareketi MMAV1, MFL, MYOP, & °
algoritmasi

MAV,ZC
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Parmak hareketlerinin siniflandirilmast ile ilgili myo bileklik kullanilmadan
yapilan galigmalar Tablo 5.2°de verilmistir. Yiizey EMG ve jiroskop verileri ile YSA
kullanilarak yapilan bu ¢alismada %96.30 basarim elde edilmigtir. Yapilan ¢aligma
literatirdeki caligmalardan (Anam and Al-Jumaily, 2015; Birdwell et al., 2014;
Cipriani et al., 2011; Cer¢i, 2017, Emayavaramban et al., 2020; Jiang et al., 2006;
Kanitz et al., 2011; Khushaba et al., 2012; Tenore et al., 2008; Z. Zhang et al., 2020)
daha yuksek siniflandirma basarimi elde edilmistir. Literatiirdeki bir g¢alismada
(Celadon et al., 2016) 192 kanal kullanarak %97 basarim elde etmiglerdir. Ancak 8
kanal kullanilarak yapilan siniflandirmada ise %92 basarim elde etmislerdir. Tez
caligmasinda 8 kanal kullanilmis ve elde edilen siniflandirma basarimi diger
caligmadan (Celadon et al., 2016) daha yuksektir.

Yiizey EMG verileri kullanilarak YSA’nda yapilan ¢alismada %94.40 basarim
elde edilmistir. Literatirdeki ¢aligmalardan (Birdwell et al., 2014; Cipriani etal., 2011;
Cerci, 2017, Emayavaramban et al., 2020, Jiang et al., 2006, Kanitz et al., 2011;
Khushaba et al., 2012; Tenore et al., 2008; Z. Zhang et al., 2020) daha yuksek
siniflandirma bagarimi elde edilmigtir.

Yiizey EMG ve jiroskop verileri kullanilarak CSVM yontemi ile siniflandirilan
caligmada %92.56 basarim elde edilmistir. Literatirdeki ¢alismalardan (Birdwell et
al., 2014, Cipriani et al., 2011; Cerg¢i, 2017; Jiang et al., 2006; Kanitz et al., 2011;
Khushaba et al., 2012; Tenore et al., 2008; Z. Zhang et al., 2020) daha yuksek
siniflandirma bagarimi elde edilmigtir.

Yiizey EMG verileri kullanilarak CSVM yoéntemi ile siniflandirilan ¢aligmada
%91.56 bagsarim elde edilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalardan (Birdwell et al., 2014;
Cipriani et al., 2011; Jiang et al., 2006; Kanitz et al., 2011; Tenore et al., 2008; Z.
Zhang et al., 2020) daha yiiksek siniflandirma bagarimi elde edilmistir.
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Tablo 5.2. Literatiirde myo bileklik kullanilmadan yapilan ¢alismalar

Literatiirdeki Veri Deney Oznitelikler Smmiflandirma Basarim
Cahsmalar Alim Protokolii Yontemi 3
(Emayavaramban 5 kanal 12p a@ak AR Burg, AR GRNN, PNN,
et al., 2020) 400 Hz ha}reketl,IO Yule-Walker, AR, RBFNN %94.04
N kisi, 10 tekrar LDR ve LPC
2 kanal 4 kisi, 6 tekrar, ZC,WL,SSI,
(Cergi, 2017) 4000 Hz 8 parmak MAV,WAMP, KNN, YSA %92.00
hareketi VAR,RMS, Hjorth
192 9 parmak Regresyon, 0/ 07 0
(CGIZ%"I‘%)“ al. lanal  hareketi, 9 kisi, RMS, MSE LDA, CSP-PE f‘éi;ffﬁ
elektrot 10 tekrar ve THR
o,
(Anam and Al- 2 kanal 10 parmak AR, MAV, WL, ELM ve A)9ifé67
Jumaily, 2015) 2000 Hz  hareketi, 8 kisi  SSC, ZC ve Hjorth SRELM 04,86.73
. 16 13 parmak
. o > bl > o
(Kanitz et al . 6 kisi ZC, WL, SSCve LDA, KNN ve
2011) sensor hareketi, 6 kisi, MAV SVM %80.00
1,6 kHz 5 tekrar
(Jiang et al., 16 kanal 6 parmak VAR, Max ve o
2006) 2000 Hz hareketi 10 kisi MAV proa 7080.00
. ince telli 6 parmak
(Blrd;(]ﬁli ctal, elektrot  hareketi, 7 kisi, MAV Ortntii tanima ~ %85.00
) 1000 Hz 12 tekrar
) 8 kisi, 10
(Khushaba et al., parmak SSC, ZC, WL, LDA, o
2012) :(l)%lgrlf’ltz hareketi, 6 Hjort, SS ve AR LIBSVM 7092.00
tekrar
oL 8 7 parmak o %89.00,
(Cip rzlgrlnl)et g elektrot hareketi, 10 MAV 2??:3;:;1 Ampute
10kHz  Kisi, 3 tekrar & %79.00
12 parmak
hareketi 1
Tenore et al., 32 kanal MAYV, VAR, WL
( 2008) 2000H, ~ Amputes ve WAMP MLP 7090.00
saglam 25-30
tekrar
7. Zhangetal, Skanal , LLPAMEK o pNig 70 WL, YSA, SVM ve
& hareketi, 5 kisi %91.10
2020) 1500 Hz ’ ’ SSC ve MAV KNN
36 tekrar
Bu 91;‘11\122)"“"“ g Ok(f“;?l tekrrs;;lf EWL, MMAV?2, CSVM %91.56
( z o p MMAV1, MFL,
areke MYOP, MAV,ZC
]}“l\gacl‘%“ard"; g Ok(f“;?l te;‘rrg;lf EWL, MMAV?2, CSVM %92.56
(EMG, Gyro z s MMAV1, MFL,
a MYOP, MAV,ZC
EMAYV,SSI,
10 kisi, 30 VAR,DASDV,
Bu calismada 8 kanal tekrar, 6 RMS,EWL, Yiéi t(i:n(l}B 694.40
(EMG) 200 Hz parmak MMAV2, . f‘r s o7
hareketi MMAV1,MFL, &
MYOP,MAV,ZC
.. EMAYV, SSI, VAR,
Bu caliymada 8 kanal lt()ell:rl;’ 20 DASDV, RMS, YSA SCG
ENE p §G o) 200H o EWL, MMAV2, egitim %96.30
( » Lyro z lll)areke i MMAV1, MFL, algoritmasi

MYOP, MAV,ZC
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Yuzey EMG verileri kullanilarak gergek zamanli siniflandirma yapilan
caligmalar Tablo 5.3’de verilmistir. Bir kisi ile yapilan ger¢cek zamanli siniflandirmada
%98.33 basarim elde edilmigtir. Literatirdeki c¢aligmalardan (Celadon et al., 2016;
Khushaba et al., 2012; Naseer et al., 2018) daha yiiksek basarim elde edilmistir. Yiizey
EMG verileri kullanilarak 8 kisi ile yapilan siniflandirmada %90.36 basarim elde
edilmis ve bu basarim literatiirdeki ¢alismadan (Khushaba et al., 2012) yiiksek basarim

gostermisgtir.

Tablo 5.3. Literatiirde gercek zamanli siniflandirma yapilan ¢alismalar

Caimmatar A Deney Protoli Oomicider  SERORN Bagarm
. STD, RMS,

VST LT VRS ow e
i e S L
) . SSC, ZC, WL,

K e LR T s e
Bu gahismada gok;';le lpiiijkoﬁjgl:’tf RMS WKNN %98.33
Bucahsmada O kanal 8 Lkisi, 30 tekrar, 6 RMS WKNN %90.36

200 Hz parmak hareketi
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6. SONUCLAR

Protez kol kontrollerinde yiizey EMG isaretleri sik¢a kullanilmaktadir. Yiizey
EMG isaretleri dogru ve diizgiin bir sekilde alindiginda yiiksek siniflandirma basarimi
elde edilmektedir. Boylece protez elin hareket kabiliyeti genislemekte ve protez el
daha islevsel kullanilabilmektedir. Bu amagla tez ¢alismasinda parmak hareketleri
cevrimdist ve gercek zamanli olarak siniflandirilmigtir.

Bu c¢alismada myo kol bandi kullanilarak 10 katilimcidan yizey EMG ve
jiroskop isaretleri alinarak veri seti olusturulmustur. Her katilimci 5 parmak ve 1
dinlenme hareketini 30 kez tekrarlamigtir. Veri seti islenmigtir. EMAV, EWL, MAV,
WL, ZC, SSC, RMS, AAC, DASDV, MMAV1, MMAV2, MYOP, SSI, WAMP,
MFL, LOG ve VAR o0znitelikleri kullanilmigtir. Matlab® programinda CLA ile FT,
MT, CT, LD, QD, LSVM, QSVM, CSVM, FQSVM, MGSVM, CGSVM, FKNN,
MKNN, Coar.KNN, Cos.KNN, Cu.KNN, WKNN, Bo.T, Ba.T, SD, SKNN ve RUST
siniflandiricilan kullanilmistir. Yizey EMG veri seti kullanilarak ardigil ileri yonla
Oznitelik se¢imi yapilmis ve en yiksek bagsarimi veren 6znitelikler EMAV, SSI, VAR,
DASDV, RMS, EWL, MMAV2, MMAVI1, MFL, MYOP, MAV ve ZC olarak
belirlenmistir. Bagsarim %91.56’dir ve CSVM yoéntemi ile siniflandirilmistir. Segilen
oznitelikler kullanilarak bireysel veri setleri ile siniflandirma yapilmis ve
katilimcilarin gosterdigi en yiiksek bagarim %100 ve en dusiik bagarim %92.22 olarak
elde edilmistir. Yizey EMG veri setine jiroskop verileri eklenmis ve siniflandirma
yaptlmigtir. Jiroskop verilerinin eklenmesi basarimi 6nemli o6lgiide arttirmigtir.
Bagarim %92.56 olarak elde edilmig ve CSVM yontemi ile siniflandirilmistir. Farkli
pencere boyutlart ile siniflandirma yapilmis ve en yuksek basarimi veren pencere
boyutu 100 ms oldugu belirlenmistir.

Matlab® programinda nprtool ile YSA’da SCG, LM, BR, BFG, NRP, CGB,
CGF, CGP, OSS, GDX, GDM ve GD egitim algoritmalari kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Yizey EMG veri seti kullanilarak yapilan siniflandirmada en yiiksek
bagsartmi %94.40 ile CGB egitim algoritmast 98 gizli katman néron sayisinda
vermistir. Yizey EMG ve jiroskop verileri kullanilarak yapilan siniflandirmada en
yiksek bagarimi %96.30 ile SCG egitim algoritmasi 97 gizli katman néron sayisinda
vermistir. Veri setine jiroskop verilerinin eklenmesi ile yapilan siniflandirmalarda
bagsarimin arttig1 gézlenmektedir. Yizey EMG ve jiroskop isaretleri ile bireysel veri

setinde siniflandirma yapilmistir. Katilimcilarin gosterdigi en yuksek basarim %100
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ve en diugik basarim %88.90 olarak elde edilmistir. Farkli pencere boyutlar ile
siniflandirma yapilmig ve en yiksek basarimi veren pencere boyutu 100 ms oldugu
belirlenmistir.

Ger¢ek zamanli siniflandirma CLA’da kullanilan siniflandiricilardan model
olusturularak yiizey EMG verileri ile yapilmistir. Yiizey EMG verilerinde en yiiksek
basarimi veren Oznitelikler EMAV, SSI, VAR, DASDV, RMS, EWL, MMAV?2,
MMAV1, MFL, MYOP, MAV, ZC ve en yiiksek bagarimi veren siniflandirict CSVM
ile ¢gevrimdigt model olusturulmustur. Matlab® programindaki yazilan koda gergek
zamanli yizey EMG verileri gonderilerek siniflandirma yapilmis ve bagarim 41.67
olarak elde edilmistir. Dugtik bagsarim elde edilince her 6znitelik i¢in ¢gevrimdist olarak
CSVM yonteminde model olusturulmus ve gergek zamanli siniflandirma yapilmigtir.
RMS ozniteligi kullanilarak olusturulan model en yiliksek bagsarimi gostermis ve
bagarim %75 olarak elde edilmigtir. RMS 6zniteligi kullanilarak yiksek bagarim veren
siniflandiricilarda SKNN, QSVM, MGSVM, FKNN ve WKNN ger¢cek zamanli
siniflandirma yapilmistir. En yitksek basarimi WKNN yontemi vermis ve gercek
zamanlt siniflandirma bagarimi %90 olarak elde edilmistir. Tim veri seti ve bireysel
veri seti i¢in WKNN siniflandiricist ve RMS 6zniteligiyle 2 model olusturulmus ve
modeller 10 kez tekrarlanmistir. ilk katilimcinin bireysel veri setinde en yiiksek
basarim %97.78 ve en diisiik bagsarim %90.56 olarak elde edilmistir. Tiim veri setinde
en yuksek bagarim %93.89 ve en diisiik basarim %86.67 olarak elde edilmistir. 10
tekrarin ortalama bagarimi bireysel veri setinde %95.11 ve tim veri setinde
%90.67°dir. Diger katilimcinin bireysel veri setinde en yiiksek bagarim %98.33 ve en
disik bagarim %95.56 olarak elde edilmistir. Tim veri setinde en yiiksek basarim
%97.78 ve en dusiuk bagarim %91.11 olarak elde edilmistir. 10 tekrarin ortalama
bagarimi bireysel veri setinde %97.45 ve tim veri setinde %94.89°dur. RMS 6zniteligi
ve WKNN yontemi kullanilarak bireysel veri seti ve tim veri setiyle ¢evrimdist model
olusturulmug ve 8 katilimei ile gergek zamanlt siniflandirma yapilmistir. Bireysel veri
setinde ile yapilan siniflandirmada en yiiksek basarim %98.33 ve en diigiik bagarim
%85.56 olarak elde edilmistir. Tuim veri setinde ile yapilan siniflandirmada en ytksek
bagsarim %97.78 ve en dusuk basarim %86.11 olarak elde edilmistir. Bireysel veri
setinde katilimcilarin ortalama basarimi %92.17 ve tim veri setinde katilimcilarin
ortalamast %90.36 olarak elde edilmistir. Bireysel veriler kullanilarak olusturulan
model tim veriler kullanilarak olusturulan modele gore daha yiiksek basarim

vermistir. Yuzey EMG isareti kisiye oOzeldir ve yluzey EMG isaretinin genligi
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katilimcidan katitlimeiya farklilik gostermektedir.

Biyomedikal isaretlerin analizi ve siniflandirilmasinda farkli yontemler
kullanilmistir. Bu yontemlerden biri de jiroskop isaretinin veri setine eklenerek
siniflandirma iglemlerinin uygulanmasidir. Jiroskop verileri siniflandirma basarimini
onemli ol¢iide yukseltmigtir. Veri setinin olugturulmasi, ardigil ileri yonli 6znitelik
secimi yontemi ile en yiksek basarim veren &zniteliklerin segilmesi, farkli makine
ogrenme yontemleri kullanilarak yiksek bagarim veren siniflandiricinin belirlenmest,
cevrimdist siniflandirmada yiksek basarimli 4 model Onerilmesi, ger¢ek zamanli
siniflandirma yuksek basarimli modeller olusturulmasi ve jiroskop verilerinin
eklenerek basarimlarin arttirllmasi bu tez c¢alismasinin literatiire katkist ve 6zgiin
yonlerini olusturmaktadir.

Gelecek caligmalarda olusturulan modeller, mikro denetleyici kullanilarak
protez el kontrolii yapilabilir. Ayrica hareket tespiti uygulamalarinda ve sanal el
kontrollerinde kullanilabilir. Veri setine farkli parmak hareketleri eklenerek
siniflandirma islemleri tekrarlanabilir. Tim viicudunda hareket kabiliyeti az olan
bireyler i¢in elektroensefalogram (EEG) ve elektrookiilografi (EOG) isaretleri de

alinarak incelenebilir ve model 6nerilebilir.
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