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BiYONIK EL KONTROLU ICIN ELEKTROMIYOGRAM
ISARETLERINININ DALGACIK DONUSUMU VE MAKINE OGRENMESIi
METODLARIYLA SINIFLANDIRILMASI

OZET

Giiniimiizde kullanilmakta olan ¢ok islevli protez-biyonik kollarin hareket yetenegi
birka¢ hareketle sinirlidir. Protez-biyonik ellerin islevselligini arttirmak igin
arastirmacilar {i¢ farkli koldan calismaktadir. Bunlar mekanik aksamin tasarimini
gelistirip sistemin serbestlik derecesini arttirirak hareket yeteneginin iyilestirilmesi,
elektronik aksamin gelistirilerek istenilen rotasyonda ve hizda hareket etmesinin
saglanmasi ve kaynak isaretleri olan EMG sinyallerinin analiz edilmesi olarak ifade
edilebilir. Sinyallerin hedef hareketi temsil edecek sekilde analiz edilmesi ilerleyen
boliimde agiklanacagi gibi sistemin performans verimliligi ve smiflandirma
verimliligi acisindan hayatidir. Mekanik ve elektronik aksamin gelismesi de
teknolojik/bilimsel gelismelerle paralellik gosterse de EMG sinyal analizi
islemlerinin gelismesi sinyal igleme ve makine 6grenmesi metodlarindaki giiglii
gelismelerle sistem performansini etkileyen en 6nemli ana kolonu tasimaktadir.
Sinyaldeki giiriiltiilerden arindirmak i¢in frekans band genisliginin ytliksek tutulmasi
sinyalin biitlinliigiinii bozan detaylarin dahil edecegi gibi diisiik tutulmasi ise sinyal
icin 6nemli olan detaylarin kaybolarak karakteristiginin bozulmasina neden olabilir.

Bu yiizden dogru sinyal analizi i¢in akilli algoritmalarin kullanilmas: sarttir.

EEG sinyalleri de kaynak isaretine alternatif olabilir. Fakat EEG sinyalleri daha
diisiik band genisligine sahip olmakla birlikte daha diisiik genlige sahip oldugu i¢in
gercek hayatta EMG sinyallerine gore daha cok giiriiltiiye karigmalari verimi
diismektedir. Bu anlamda EMG sinyallerinin kaynak isareti olarak kullanilmasi daha

makul goriinmektedir.

EMG sinyalinin karakteristik kestiriminde Dalgacik Doniisiimii analizinin siklikla

kullanildig1 bilinmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda EMG sinyallerinin temsil
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yetenegi en yiiksek olan dalgacik tipi ve ayristirma derecesi kestirilmeye
caligtlmigtir. Bununla beraber daha verimli bir siniflandirma hangi metodla yapilir
sorusuna yanit aranmistir. Protez-biyonik ellerin islevselligini arttirmak amaciyla
giindelik hayatta nesneleri tutmaya/kavramaya yarayan ve siklikla kullanilan 6 temel
el hareketine ait EMG sinyallerinden olusan 900 &rnek verilik bir veri seti
kullanilmistir. EMG sinyallerine ait temsil yetenegi en gliglii olan Oznitelik
vektoriinii elde etmek i¢in Markov gecis matrisi elemanlar1 ve Ayrik Dalgacik
Dontisiimii analizi kullanilmistir. Elde edilen Oznitelik vektoriine ¢esitli makine

O0grenmesi algoritmalariyla siniflandirma performans analizleri uygulanmaistir.

Calisma kapsaminda kullanilan metodlar ile elde edilen sonuglar uluslar arasi alanda
yapilan benzer calismalarla paralel ve anlamli sonuglar tasimanin yaninda hiz
performans dengesi ile gercek zamanli kullanilabilirlik konusunda tercih

edilebilirligini arttirmistir.

Verimli  bir EMG sinyali karakteristik Kkestirimi  protez-biyonik kollarin
gelistirilmesine yardimc1  olmasinin  yaninda robot kollarin gercege uygun
gelistirilmesinde, kesik uzuvlarin yerine dikilmesinde veya klinik teshislerin
belirlenmesine de yardimci olmasi beklenmektedir. Bu c¢alisma da kullanilan
metodlarla EMG sinyallerinin karakteristik kestirimini ve siniflandirma basarisini ve
performansini artmasina katki saglanmaya c¢alisilmistir . Elde edilen sonuglar ve

onerilen metodlarin yeni ¢calismalara katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
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WAVELET TRANSFORMATION AND CLASSIFICATION WITH
MACHINE LEARNING METHODS OF ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS
FOR BIONIC HAND CONTROL

SUMMARY

Multi functional prothesis bionic arms/hand are limited in term of motion. To
improve those prothesis functionality reserarchers are studying in many ways. Those
are enhancig the ability of motion, providing the desired rotation and the motion by
improving electronical parts and analyzing EMG signals that are source signals. It is
crucial for efficiency of classification and system’s performance that analyzing of
signals should represent the aimed motion. Developments in signal analysis
procedures of EMG and machine learning methods are the most important factors
that effects system’s performance. Selecting high frequency bands or low frequency
bands in order to clear disturbance may deflect characteristics. So that if is important

to analyze signals correctly smart algorithms should be used.

EEG signals can be used as alternative to source signals. But EEG signals have lower
bandwith and lower amplitude. So, they can be defected harder when compared with
EMG.

It is known that Wavelet Transformation Analysis is using widely to estimate
characteristics of EMG signals. In this study, it has been focused on decomposition
degree and prediction of wavelet that is the most representative property of EMG
signals. In addition, the question of which method should be used for creating more
efficient classification. 900 data set that belongs to EMG signals of 6 basic hand
motions which are usually used for holding/grabbing has been used in order to
improve the functionality of prothesis hands. Split Wavelet Transform and Markov
Transformation Martix have been used to onlain vector of attribute that is the most
representative speciality of EMG signals. Performance analyses have been performed

to vector of attribute by using various algorithms of machine learning methods.

XiX



When comparing with other worldwide studies, it is seen that the results of this
study, are accurate, more over, it is more preferable in terms of real-time usage,

beacuse of the stability between speed and performance.

In addition to help developing prothesis-bionic hand/arms, it is expected that
prediction of the characteristics of an efficient EMG signal will be able to help
designing the prothesis more accurate, stiching body parts and identicating clinical
diagnosis. By methods that have been used in this study, improvement of prediction
of characteristics of EMG signals and performance is expected. All obtained results

and suggested methods may contribute to new studies.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

EMG (Elektromiyogram) kas sinyallerinin 6l¢timiinii yapan medikal bir sistemdir.
Bir kasin hareketi sirasinda biyoelektriksel bir sinyal ortaya ¢ikar. EMG sinyalleri
kas ve sinir hastaliklarinin tedavisinde, c¢izgili kas ig¢eren zayif uzuvlarin
giiclendirilmesinde, fizik tedavi-rehabilitasyon c¢aligmalarinda kullanildigr gibi
ampiite uzuvlarin yerine eklenmesinde ve biyomiihendislik ¢alismalarinda protez
uzuvlarin gelistirilmesinde de kaynak isareti olarak kullanilmaktadir. Son yillarda bu
alanda yapilan calismalarin artmasiyla paralel olarak gelistirilen modellerin
verimliligi de artmis olsa da halen maliyet, iiretim, ger¢ek zamanli calisabilme
yeterliligi, kisitli hareket destegi gibi sorunlara daha tatminkar ¢oziimler iiretme
cabasi aragtirmacilar1 yeni yontemler gelistirmeye yoneltmektedir. Bu tez ¢aligsmasi
ile gilinliik hayatta kullanilan temel el hareketlerine ait isaretlerin siniflandirma
basarist arttirilarak biyonik el gelistirme ¢aligmalarina katki saglamak amaglanmustir.
Smiflandirma verimliliginin arttirnlmas1 klinik uygulamalarda kas hastaliklarinin
tespitine ve protez organ gelistirme basarimini arttirmada da dolayli olarak katki

saglayacak gelismeleri beraberinde getirecektir.

Biyolojik isaretlerin karmasik ve kompleks yapist matematiksel olarak
modellenmesini zorlastiran bir unsurdur. Buna karsin son yillarda gelistirilen
algoritma ve modeller biyolojik sinyallerin daha verimli ve basarih
siiflandirilmasina neden olmustur. EMG sinyalinin dinamik karakteristiklerin
kesinligini gelistirmek i¢in sinyalin matematiksel modelini olugturmaya yonelik ilgi
son yillarda da devam etmektedir. Yiizey elektrotlar1 veya igne elektrotlar araciligi
ile o6l¢iimlenen bu sinyaller diisiik genlige sahip olduklar1 i¢in giirtiltiilerden ¢ok
cabuk etkilenebilmektedir. Bu nedenle s6z konusu sinyallerle calisilirken giirtiltii
faktorii iyi analiz edilmeli, sinyal giiriiltiiden arindirilarak sonraki iglemler

yapilmalidir.



El hareketi ile onkol kaslarmin hareketi arasinda giiclii bir iliski oldugu iyi
bilinmektedir. EMG sinyali kaslarin hareketini kontrol etmek i¢in insanin sinir
sisteminden gonderilen bilgiyi i¢erir ve EMG sinyalinin giicii el hareketinin niteligini
yansittigr yapilan c¢alismalarda goriilmektedir. Ancak EMG isaretleri rastgele
isaretlerdir. Rastgele isaretler islenmesi zor olup, duragan (stasyoner) ve duragan
olmayan isaretler olarak ikiye ayrilir. Duragan olmayan isaretler i¢in islem
yontemleri pek etkili olmadigindan duragan olmayan isaret, her biri duragan sayilan
dilimlere (segmentlere) ayrilir. Bu anlamda segmentlerin rassal oldugu i¢in bagimsiz
degisken oOzelligi gosterdigini sdyleyebiliriz. Bu bagimsizlik 6zelligi s6z konusu

sinyallerin analizinde kullanilan metodlarin tercihini de dogrudan etkilemektedir.

EMG isaretlerinin karakteristik 6zelliklerinin gruplanmasi icin sezgisel yaklasim,
belirgin yaklasim, istatistiksel yaklasim, yapay sinir aglar1 yaklagimi ve bulanik
yaklagim gibi bir¢ok hesaplama yontemi kullanilmig, bu algoritmalarin basarisini
artirmak i¢in yardimct On igleme ydntemleri uygulanmistir. Zaman domeni

Oznitelikleri, 6zbaglanim (AR) katsayilari, cepstral katsayilar bunlardan bazilaridir.

Calismanin bu boliimiinde problemin gercevesi, ¢dziim i¢in motivasyon yaratan
konular, c¢aligmanin 6zglin degeri, konu hakkinda genel bilgiler deginilmistir.

Asagida ise literatiir ¢aligmalart aktarilmistir.

Bir sonraki boliimde kas sistemi iizerine bilgiler aktarilmaktadir. Kaslarin yapisi,
caligma prensibi, aksiyon potansiyeli, Elektromiyogram yapisi, Motor Unite Aksiyon
Potansiyeli konularina deginilmektedir. 3. Boliimde Biyomedikal Isaret Isleme
O0zelinde Rasgele isaretlerin islenme yoOntemlerinden genel c¢ercevede soz
edilmektedir. Bu baslik altinda Fourier Doniisiimii, Dalgacik Analizi ve Duragan
stirecler/ modeller iizerinde detaylandirmalar yapilmistir. 4. Bolimde Makine
Ogrenmesi bashg: altinda gdzetimli dgrenme ve gdzetimsiz OFrenme siireleri /
algoritmalar1 agiklanmistir. 5. Boliimde Metaryeller ve metodlar detaylandirilmais;
veri setimizin karakteristik ozelliklerinden bahsedilmistir. Metodlar aktarilirken veri
setimize uygulanan on islemler, boyut indirgeme algoritmalari, makine dgrenmesi

algoritmalarina deginilmistir.



1.2.  Literatiir Arastirmasi

[1, 2]’de SEMG sinyalinde zaman serisi verileri modeli olusturmak igin gizli Markov
modeline dayali yeni bir yinelemeli sinir agi kullanildi. [3, 4,5] ‘te benzer teknikler
kullanilmakla birlikte gizli Markov modeli sEMG sinyalinin fizyolojik olarak meydana

getirilmesinden tiretilmistir.

[6]’da SEMG sinyalinin karekterizasyonunu 6lgmek i¢in bulanik entropi uygulanir sSEMG
sinyalinin gizli dinamik karakteristiklerini degerlendirmek igin [7]’de tekrar eden plotlara

(recurrence plot) dayali lineer olmayan 6lgiimlemeden yararlanilir.

[6,8]’da patalojik titreme sirasinda olusan sEMG sinyalinin benzetimi i¢in yeni bir ¢ok
Olgekli model ile yinelemeli Hilbert transform kullanildi. [9]°da el hareketinin EMG sinyal
islemesi, lineer multiple regression modeli ile temsil edilir. SEMG sinyalinin gelismis sinyal
islemesi kaginilmaz bigimde, “zihin-kontrollii yapay eller” olarak adlandirilan gelismis ¢ok

islevli iist kol protezlerinin gelistirilmesini saglayacaktir[10].

[11]’de EMG oriintii tanimlamasi igin autoregressive modeller ve bir sinir ag1 kullanildi.

Sanal protezdeki hareketlerin kontroliindeki basar1 oranlart %100’ djir.

[12]°de el hareketi komutlarini tanimlamak igin uyarlanabilir neuro-fuzzy ¢ikarim sistemi

onerilde ve egitim i¢in hybrid bir algoritma kullanildi. Ortalama siiflandirma orani %92’ dir.

[13]’de 20 denek bilek hareketleri yaparken izometrik kasilma ve karsi kasilma EMG

sinyalleri ylizey elektrotlarla kaydedilmis ve bu datalar siniflandirilmistir.

[14] te el protezinin hareketlerinin modelini tanimlamak i¢in yiizeysel EMG sinyallerinden
yararlanilmistir. Protez bir elin kontrolii i¢in de hareket komutlarini belirlemeyi amaglayan
bir bulanik mantik ¢ikarim sistemi 6nerilmistir. Siniflandirmada yararlanilan miyoelektrik
sinyaller, alti (el hareketinden olugsmaktadir. Bu c¢alismada tasarlanan ve kullanilan
bulanikmantik sistemleri, bagimsiz olarak ve hem zaman hem de zaman-frekans 6zellikleri
icin karma bir bigimde test edilmistir. Bu birlesik yaklasim igin sistemin ortalama

hassasiyetinin %96 oldugu bildirilmistir.

[15]’te miyoelektrik protezleri kontrol amaci ile ¢ok kanalli EMG isaretlerinin danismanli

siiflandirilmast  i¢in  bir yontem Onermektedir. EMG isaretinin Ayrik Dalgacik
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doniistimiiniin
iizerine temellendirilmistir. Cok kanalli ¢6ziim kiimesinde SVM yaklagimiyla siniflandirma
gergeklesir. Kolun iizerindeki 8 bolgeden kaydedilen EMG ile 6 el hareketinin

siniflandirilmasinda bu metot uygulanmistir.

[16]’da Oriintii tanima temelli ve Orlntii tanima temelli olmayan miyoelektrik kontrol
iizerinde son zamanlarda yapilan arastirma ve gelistirmeleri gozden gecirerek tiplerine,

yapilarina ve mevcut uygulamalara bagli en son basarilari sunmaktadir.

[17] ’de miyoelektrik isaretler kullanarak iist bacak hareketlerine DVM uygulanmasini
onermis ve degerlendirmislerdir. Myoelektrik kontroliin siniflandirilmasinda temel olan
DVM, c¢ok katmanli perseptron sinir aglar1 ve lineer diskriminant analiz karsilastirilmistir.
Bu karsilastirma DVM’nin olagan iistii dogrulugunu, giicli performansmi ve diisiik

hesaplama yiikiinii gostermistir.

[18]’de sEMG sinyalinin modellenmesinde EM (expectation maximization) algoritmasi ile
beraber AR, ARMA ARIMAWAMP, RMS, MUAP ve GMM modellerinin farkli ikili
kombinasyonlarinin  veri kiimesini temsil yetenekleri kiyaslanmistir. Siniflandirma
algoritmasi olarak back propagation (BP) ve support vector machine (SVM) incelenmis ve

ortalama % 93 siniflandirma basarimi elde edilmistir.

Ozgiin Deger: Bu calisma kapsaminda lineer ve duragan olmayan EMG isaretine Ayrik
Dalgacik Doniistimii uygulanarak ayrik hale getirilmistir. Sinyallerin karakteristik temsil
vektorii dalgacik katsayilari ve Markov gecis matrisi elemanlari ile belirlenmigtir. ADD
isleminde yapilan testler sonucunda EMG sinyallerinin karakteristigini en iyi yansittigi
goriilen Daubechies dalgacik ailesi kullanilmistir. Analiz sonrasinda ayrik hale gelerek
bagimsiz degisken 6zelligi kazanan sinyal ornekleri tizerinde Markov modeli uygulanarak
stokastik modellemesi yapilarak gecis matrisi elde edilmistir. Kullanilan iki basamakli model
ile tim ornek veri setindeki sinyallerin 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Veri setinin
tamami Oznitelik vektdrleri ile temsil edildikten sonra sinyali siniflandirma asamasina
gecilmistir. Cesitli makine 0grenmesi algoritmalar ile siniflandirilan veri seti i¢in hangi
algoritmanin daha  basarili oldugu yapilan testlerle incelenmis ve uzaklik tabanli
algoritmalarin s6z konusu O6rneklem i¢in daha verimli oldugu goriilmiistiir. uzaklik tabanh
algoritmalar sisteme nispeten daha az iglem ve bellek yiikii getirecegi i¢in ger¢ek zamanli

calisan sistemlerde tercih edilebilirligi yiiksektir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. Kas Sistemi

2.1.1. Kaslarm Yapisi

Insan organizmasi oldukca kompleks bir yapiya sahiptir. Hareketin olusumunda
iskelet sistemi ve eklemler kadar kas sistemi de 6nemli bir rol oynar. Kas sistemi
insan viicut agirliginin %40-50 sini olusturur. insan viicudunda hareket etmeyi ve dik
durmay1 saglayan 600’den fazla iskelet kasi vardir. Kaslar viicudumuzun hareket
etmesini saglayan parcalaridir. Kaslar olmadan, viicut hareketlerimiz kukla
hareketine benzer olacaktir. Kemikler gibi, kaslar da viicudun hayati organlari korur.
Kaslar yapilarina ve konumuna gore siniflandirtlir[19]. Kaslarin karakteristik 6zelligi

kimyasal enerjiyi (ATP) mekanik enerjiye doniistiirebilme yetenegidir.

.. Sarkolemma(Kas Zan)
0% t Kalm Filamentler Sarkoplazmik retikulum
ince Filamentler Kas Lifi
(Kas Hiicresi)

Sekil 2.1: Iskelet kasinin yapist.
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2.1.2 Kaslarm Islevleri

Kaslar hemostatik dengeyi korumaya yonelik {i¢ 6nemli islevi gergeklestirir. Bunlar

hareket, destek ve 1s1 liretimidir.

Hareket: Kaslar temel fiziksel ve sosyal ihtiyaglarin karsilanmasi gibi olumlu
durumlan gergeklestirmek ve yangin, diisme, uygun olmayan ortam kosullart gibi

olumsuz durumlardan kaginmak i¢in hareket iiretir[20].

Destek: Hareket gergeklesirken ya da viicut denge halindeyken uygun pozisyonun
korunmasi/ devam ettirilmesi icin kasilan kaslar dolasim, solunum ve iskelet

sistemine destek olur. Ornegin dik durus kas kasilmalariyla gerceklestirilir [20].

Ist iiretimi: Bir¢ok insan normal viicut sicakligindan daha soguk cevrelerde
bulunmakta ve viicutlar1 1s1 kaybetmektedir. Bu nedenle viicut 1sisinin korunmasi ve
kismen sabit olmasi; kalp atigi, solunumu siirdiirmek, beyin faaliyetlerinin islerligi
gibi hayati faaliyetlerin devami agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir. Viicutta 1s1
bir¢ok farkli kimyasal reaksiyon sonucu olusur. En ¢ok 1s1 iireten sistemlerden biri
kas sistemidir. Bunun nedenlerinden bazilari viicutta kapladig: alanin fazla olmasi ve
viicut hareket halinde degilken bile gercgeklestirdigi reaksiyonlarin 1s1 iiretimini

arttirmasidir. Yogun egzersiz sirasinda bu 1s1 iretimi daha fazladir [20].

cekirdek (nukleus)

- hilereler arosindaki
disk

gekirdek ¢izgisiz sitoplazmo

iki bitigik hiicrey:
baglayan kopru
Gizgili kas gekirdek
~ grzgili ¢izgili sitoplazma,

sitoplazma  hucrelere ayriimamigtie

Sekil 2.2: Farkli kas tiirlerinin mikroskobik goriintiileri.
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2.1.3 Kas tiirleri

Kaslar temel olarak 3 sinifta incelenebilir. Bunlardan ilki iskelet kaslari olarakta
bilinen uzun ve silindirik sekilde ¢ok ¢ekirdekli hiicrelerden olusan ¢izgili kaslardir.
Beyin kontroliinde istemli olarak ¢aligirlar ve viicut hareketlerinin 6nemli bir kismini
olustururlar. Ikincisi diiz kaslardir ve otonom sinir sistemi kontroliinde istemsiz
hareket ederler. Mide, bagirsak gibi i¢ organlarimizda bulunurlar. Ugiinciisii ise
kardiyak kasidir. Kardiyak kasinin ayri bir sinifta degerlendirilmesinin nedeni ¢izgili
kas olmasina ragmen istemsiz ¢alismasidir. Cizgili kaslar ¢izgisiz kaslardan daha
hizli ¢alisir. Tiim kas aktivitesi sinir sistemi tarafindan etkilenir ve birlikte ¢aligirlar.
Kaslar kasilma ve gevseme hareketlerinin bir birini takibi sayesinde iglevlerini
stirdiiriirler. Kaslar ¢gekmek igin takim halinde ¢alisir fakat itemezler. Bunun yerine
kaslardan birisi ¢ekme isini yaparken diger kas ise isi yapmak icin gevsemeye

hazirlanir [19].

2.1.4 Aksiyon Potansiyeli

Fizyolojik olarak aksiyon potansiyeli bir hiicrenin elektriksel potansiyelindeki anlik
artis ve azalislari ifade eder. Bu olay birgok farkli canli organizmada ya da ayni
organizmanin ¢esitli hiicrelerinde degisik bigimde gerceklesir. Aksiyon potansiyeli
noronlar arasinda iletisimi, diger hiicrelerde ise hiicre i¢i aktivitelerde gorev
almaktadir. Ornegin kas hiicrelerinde aksiyon potansiyeli kasin kasilmasinda ilk
adimda gorev alirken pankreasin beta hiicrelerinde insulin salgilanmasini tetikler[21].
Aksiyon potansiyeli hiicre zarinda bulunan 6zel voltaj kanallarindaki iyon
degisimiyle meydana gelir. Hiicrenin zar potansiyeli dinlenme potansiyeline yakin
oldugunda iyon kanallar1 kapalidir. Kanallarin hizla agilmasi kesin olarak hiicrede
esik degerinin iistiinde bir potansiyel farki olustugunu gosterir. Aksiyon potansiyeli
hiicre zarindaki sodyum ve potasyum iyonlarinin yarattig1 polarizasyon degisimiyle
olusur. Potansiyel farki belli bir esik degerinin iizerine ¢iktiginda Na +ve K+
iyonlar1 nérondan gelen sinyale yanit olarak hareketlenir. Aksiyon potansiyeli
olusurken baslangigta Na+ kanallar1 agilir ve Na+ iyonlar1 harekete gecer. Bu durum
depolarizasyona neden olur. K+ kanallarinin agilmasi ve K+ iyonlarinin harekete
geecmesi ise repolarizasyon olusturur. Hiicre i¢i ve disinda olusan bu polarite néron

sinyalleri ile akson terminali arasinda haberlesme saglar.
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noron sinir
(sinir hiicresi) uyarisi
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Sekil 2.3: Aksiyon potansiyeli olusumu.

2.2.  Elektromiyografi

Elektromiyografi (EMG), iskelet kaslar1 tarafindan gergeklestirilen elektriksel
faaliyetlerin degerlendirilmesini ve kayit altina alinmasini saglayan tibbi bir
elektrodiyagnostik aragtir [22]. Kaslarin kasilmasi ve gevsemesi sirasinda ortaya ¢ikan
potansiyel degisim elektromiyogram cihazina bagh elektrotlarla olgiilir. Bu alanda
yapilan ilk caligmalar daha oOnceki tarihleri isaret etse de mikrovolt araligindaki
sinyalleri iletebilecek kablolar 1980lerde iiretilmeye ve kullanilmaya baslanmigtir.
Sonraki siireglerde de daha hassas ve verimli Olgiim yapan enstriimanlar
gelistirilmeye devam edilmistir. Tipik bir EMG isareti Sekil 2.4 ‘teki gibidir. EMG
isaretleri Ol¢iiliirken gii¢c ve frekans degerleri kaydedilir. EMG sinyalinin karakteristik
ozelliklerinden soz etmek gerekirse genlik araligit 0-10mV veya 0-1,5mV (RMS)
degerleri arasinda degiskenlik gosterir. Sinyal enerjisi 50 ile 500Hz frekans araliginda

olmakla birlikte siklikla 50-150Hz araliginda degerler alir[23].
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Sekil 2.4: Ornek EMG Sinyali Gii¢ ve Frekans Grafigi.

EMG’nin bir¢ok farkli uygulamast mevcuttur. EMG sinyalleri tip bilimlerinde kas
ve sinir hastaliklarinin teshis ve tedavisinde kullanilmasinin yaninda, kesik uzuvlarin
yerine eklenmesinde ve biyomiihendislik ¢alismalarinda protez  uzuvlarin
gelistirilmesinde siklikla kaynak isareti olarak kullanilmaktadir. Bu sinyaller diisiik
genlige sahip olduklar igin giriiltiilerden ¢ok cabuk etkilenebilmektedir. EMG
sinyalinin  dinamik karakteristiklerin ~ kesinligini ~ gelistirmek i¢in sinyalin
matematiksel modelini olusturmaya yonelik ilgi son yillarda da devam etmektedir.
EMG isaretleri stokastik ozellik gosterir. Bu yiizden analizlerde farkli yontemler
kullanilir. EMG sinyalinin dinamik karakteristiklerin kesinligini gelistirmek icin
sinyalin matematiksel modelini olusturmaya yonelik ilgi son yillarda da devam

etmektedir.



2.2.1. Elektromiyografi Cesitleri

Elektrotlar vasitasiyla hareket halindeki (kasilma, gevseme) kasin elektriksel
aktivitesi sonucu degisen potansiyel degerleri kaydedilir. Bunlar EMG isaretini
olusturur. Genel anlamda iki tiir EMG tiirii vardir. Bunlar, yiizey EMG ve kasi¢i
EMG’dir.Yiizey EMG, ylizey elektrotlart; kasici EMG ise igne elektrotlar1 yardimi
ile Ol¢iiliir. Bunlarin disinda, uyarilabilen hiicrelerin elektriksel davraniglarini
inceleyebilmek i¢in mikroelektrotlar ve hiicre uyarmada kullanilan elektrotlar

bulunmaktadir.

Yiizey elektrotlarmin  Sekil 31°de goriilebilecegi gibi farkli gesitleri olmasina
ragmen EMG olglimleri i¢in en sik kullanilan1 Metal plaka elektrotu olanidir. Metal
Plaka elektrotlar; EMG, EEG ve EKG isaretlerine duyarlidir ve bunlarn algilayip
kaydetme isleminde kullanilir. Deri iizerine yerlestirilen metal yiizeye sahiptir.
Araya elektrolit 6zellikte bir pasta uygulanir. Bu tip elektrotlarda metal olarak
genellikle Ni-Ag (nikel-giimiis) alagimi kullanilir. Bu elektrotlarin temas yiizeyleri
genis oldugu i¢in empedanslar kiigiiktiir(2-10 Kohm) [24,25].

Lastik
Baglants
Baglant e ustee & et
Baglants {ki ynzt
J ucu Tou E i
yozey band
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0 Kuvvetlendirici
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Gimilg tel drgh Paslanmaz celik disk

Jel emdirilmis  Yapigkan
siinger malzeme ;
d) &) )

Sekil 2.5: Yiizey elektrot cesitleri [24].

Igne elektrotlar, kaslara batirilmak suretiyle uygulanir. Diger bir deyisle, isaretleri

viicudun yiizeyinden degil, bizzat kasin i¢inden alirlar.Dahili elektrotlar ile kararli
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isaretler alinabilmesine karsin, kullanimi hastay1r rahatsiz ettiginden yiizey
elektrotlarmin yetersiz kaldigr durumlarda kullanilirlar [24,26]. Sekil 2.6’da

gorilebilecegi gibi bir¢ok igne elektrot ¢esidi mevcuttur.

Baglant teli Bsglant: teli Baglants teli
\ + N
Tampon i Ince tel
¢ \
Yalstkan
Yalrtkan 5t Sinnga S
S
Sivri metal ug lletken gengel Tel hatka

a) b) c)

Sekil 2.6: Igne elektrot cesitleri [24].

Elektrot se¢imi kullanim yerine ve amacina gore farkli sekillerde tercih edilebilir.
Buna karsin yiizey elektrotlar ile igne elektrotlar karsilastirildiginda Sekil 2.7°de
goriilebilecegi gibi igne elektrotlarin daha kararli ve hassas sonug¢ verdigi

bilinmektedir.

iIEMG

sEMG

0 20 40 60 80 100 120
Siire (ms)

Sekil 2.7: Yiizey ve Igne Elektrot ile Yapilan Ol¢iimlerin Karsilastirilmasi[24].
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2.2.2. Elektromyogramin Teknik Kisimlari

EMG sistemi 0,5 uV - 10mV arasindaki voltaj degerlerine ve 1-30 000 Hz arasindaki
frekans degerlerine cevap verebilecek sekilde tasarlanmis olmalidir. Sekil 2.8’de

gosterildigi gibi standart bir EMG cihazi asagidaki bilesenleri barindirmalidir [27].

Yiikseltici: Kayit elektrotlar1 tarafindan toplanan potansiyel degerler genelde c¢ok
kiigiik siddlette olduklar1 i¢in goriintiillenmeden ve kayit edilmeden once bir
yiikseltici tarafindan yiikseltilmesi gerekmektedir.Yiikselticinin bir diger gorevi
gereksiz bozucu sinyallerin girisini engellemektir.Yiikselticiler duyarlilik ve frekans
filtre se¢imi icin iki farkli kontrol sistemine sahiptirler.Bircok EMG sistemleri 5 ile
10 000 pV (10 mV) araliginda duyarliliga sahiptir. Duyarli bir yiikselticide bu seviye
0,5 uV degerine kadar yiikselmektedir.Yiikselticilerde algak gegiren filtre ve yliksek
geciren filtre gesitleri mevcuttur.Sonug olarak, yiikselticilerde filtre se¢iminde EMG

potansiyellerinin frekans karakteristiklerinin dikkate alinmasi ¢ok énemlidir [27].

Osiloskop:Lineer bir zaman siireci boyunca potansiyel degerini anlik gosterebilen
cihazlardir. Bircok durumda EMG osiloskopta algilanan frekansi tanir ve klinik
onem bakimindan yorumlar. Kayit osiloskopu ise verinin silme tusuna basilmadan
silinmesini engelleyen ozel bir osiloskoptur. Isitsel Yiikseltge¢ ve Hoparlor:
Osiloskopta goriintiilenen potansiyel degerlere ek olarak karakteristik sesler iireten
ve bu seslerin ortama verilmesini saglayan sistemdir. Uyarict (Stimiilatér):Sinirlerin
uyarilmasi amaci ile kisa bir siireligine kare dalga elektrik akimi {ireten sistemlerdir.
Uyaric1  sistemlerde uyarim siliresinin  ayarlanmast , uyarim yogunlugunun
ayarlanmas1 ve uyarim oraninin ayarlanmasi seklinde ii¢ farkli kontrol yontemi

vardir [27].

EMG sinyallerini islemek igin basit anlamda bir yiikseltece, algak-yiiksek gegiren
filtrelere ve sinyal dogrultucuya ihtiya¢ vardir. Kastan alinan sinyal fark yiikselteci

ile yiikseltilerek filtreden gegirilir. Sonrasinda giiriiltii azaltma islemi yapilir.
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Sekil 2.8: Standart Bir EMG Sisteminin Bilesenleri.

Sekil 2.9°da gosterildigi gibi frekans ve voltaj degerleri dikkate alindiginda, EMG
sisteminin EKG ve EEG sistemlerine gore ¢ok daha karmasik bir yapida oldugu

goriilebilmektedir.
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Sekil 2.9: EMG, EEG ve EKG sistemlerinin frekans ve voltaj araliklarindaki ¢aligma

durumlari.
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2.2.3. Motor Birim ve Motor Unite Aksiyon Potansiyeli (MUAP)

Motor birim motor noron, aksonlar ve iskelet kaslarindan olusur. Kas sistemindeki en
kiiciik fonksiyonel birimdir. Bir araya gelerek Motor {initelerini olustururlar ve her
motor birim belli bir kas1 kontrol ederek hareketi saglamak i¢in ¢alisirlar. Boyutlar
ve kapasiteleri farklidir. Kaslarda uyarilma oran1 motor néron basia 100-150 kas lifi

olurken bazi kaslarda bu oran fazlaca artip azalabilmektedir[28].

Iskelet kaslarida yapilacak olan isin biiyiikliigii aktive edilecek motor birim sayisini
belirler. Ne kadar fazla gii¢ harcanirsa aktive edilen motor birim sayisi artar. Bir
motor birim uyarildigi zaman iyonlarin gecisi nedeniyle liflerde meydana gelen
aksiyon potansiyelleri birbirinin {istiine binerek Sekil 2.10°da goriinecegi gibi motor
birim aksiyon potansiyelini (MUAP) olustururlar[28,29, 30].

¢ motonodron -

Kas lifi e

Lo

Sekil 2.10: Motor birim aksiyon potansiyeli[28].

Bir kasin kasilmay siirdiirmesi i¢in motor birimler art arda ¢alismalidir. Baska bir
deyisle kasilma aninda MUAP’lar duruma goére degisken araliklarla tekrar
edilmelidir. Bu islemle olusan ardisik dizilere MUAP dizileri (MUAPT) ad1 verilir
(Sekil 2.11). Bu ardisiklik motor birim atesleme paternleriyle (FP) saglanir. Ham
EMG isareti incelenmek istenen kasin iizerine yerlestirilen elektrotun olgtigii

MUAPT'larin siiperpozisyonu sonucu olusan elektriksel isarettir[28].
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Ham EMG Sinvali

Kas [ DEKOMPOZISYON
Hit-< ¥
G-.\Iotonﬁronlar:m Ay 0 :+—+—+—-‘b—+—+——
s 0 I A
g.‘.ﬂ_ \-» |
]L;" o LN 9
Bireysel Motor Birim Aksiyon

Potansiyel Dizileri(MUAPTs)

Sekil 2.11: MUAP dizileri [28,34].

EMG isareti i¢in kabul edilen temel matematiksel model kasilma anindaki
MUAP’larin toplami olarak 2.1'de gosterildigi gibidir. Esitlikte m(t) modellenmis
EMG isaretini, a(t) atesleme paternini, h(k) MUAP ‘1, w(t) sifir ortalamali beyaz

Gauss giirtiltiisiinii ve B’de motor birim atesleme sayisini gosterir[31,32].

B-1
m(t) = 2. h)a(t - k) + w(t)
k=0

2.1)

2.3.  EMG isaretleri Analizi (Modelleme , zaman, frekans domeni,giiriiltii)

Bir EMG isaretini zaman domeninde incelemek igin; 6ncelikle dogrultma islemi
yapilir. Bu islem icin enerji kaybim1 Onlemek adina tam dalga dogrultma islemi

tercth edilerek orjinal isaretin mutlak degeri iizerinden islem yapilabilir.
Dogrultulmus sinyal tizerindeki rastgele degisimlerin ve giiriiltiiler bir algak geciren
filtreden gecirilerek giderilir. Isaretteki rastgele biiyiik degisimleri yok etmek iginse
ortalama alma islemleri uygulanabilir. Integral alma islemi algak frekanslar:
filtrelemenin 6zel bir tiirii olmasinin yaninda EMG isaretlerinde veri azaltmak i¢in en

sik kullanilan yontemlerdendir [24,26].
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Sekil 2.12: Integratériin gesitli noktalarindaki isaretlerin zamana gére degisimi [31].

Yukarida belirtilen islemlerin yaninda etkin degerin dlgiilmesi gibi 6zel hesaplamalar
da yapilabilir. Bu islemlerde kare dalga, sinus dalgasi gibi diizenli bir isareti olan
sinyallerin genlikleri kullanilarak etkin degerlerinin hesaplanmasi s6z konusudur.
Fakat EMG isaretleri rastgele degisen degerlerden olustugu icin etkin deger
hesaplanmas1 anlam tasimaz. Sifir gecislerin sayilmasi da isaret hakkinda bilgi verir.
Bu islemde isaretin sifir noktasindan gec¢is sayist bulunur. Diisiik enerjili kas
kasilmalarinda pozitif ve negatif degerler arasindaki degisim sayisi ile Motor Unitesi

Aksiyon potansiyeli arasinda lineer bir korelasyon bulunur [24, 26].

Dokular Elektroi-Elektrot Eipotar elekinot
{(Alcak Gegiren) » arakesiti —4  konfigirasyonu

(¥llksek Gaciren) (Band Gegiren)
o
Fizyolojik EMG
|gareti
H'-'_N_H-‘\\
Kaydedici <] Kuwvetlendirici
( EMG ] :I {Algak Gegiren) | (Band Gegiren) <
x\“""—\—.—o-"/r

Sekil 2.13: EMG isaretlerinin elektrota ulagincaya kadar gectigi islemler [24].
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Bir EMG isaretini frekans domeninde incelemek igin; bu isaretlerin frekans
spektrumundaki median frekansi, ortalama frekans, spektrum band genisligi gibi
parametrelerinin hesaplanmasi gerekir. Gili¢ spectrum analizinin yapilmasi ig¢in
genellikle Hizli Fourier Doniisiimleri kullanilmaktadir. Sekil 2.14°de bir EMG

isaretini parametreleriyle birlikte gosterilmistir[33].

‘.GT
|
y I
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z by
IR o S RS BRI e
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L} } 1= |
g : TR e
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0 Tid oA i Frekans
feet 1
—iBand enighidi -

Sekil 2.14: idealize edilmis EMG isareti gii¢ spectrum yogunlugu [24].
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3. BIYOMEDIKAL ISARET iISLEME

3.1. Rasgele isaretlerin islenmesi

3.1.1. Stokastik siire¢c ve Markov modeli

Markov modeli

X rastgele degiskeninin belirli bir zaman uzayindaki degerlerinin belirli bir siireg
icindeki degerlerinin dizilimiyle olusan siirece stokastik siire¢ denir. Yule (1927)
tarafindan One siiriilen bir hipotezle baslamistir. Stokastik siirecler gozlenen
degerlerle yiiksek derecede iliskili olan serilerinin olasilik yasalarina uygun olarak
zaman uzayinda gerceklesen degisimleriyle ilgilenir. Stokastik siiregler teorisi bilim

ve teknolojinin bir¢ok dalindaki genis olaylar dizisi i¢in uygulanabilir.

Stokastik siire¢ {x1, t E T} rastgele degiskenlerden olusur. Burada stokastik ve
rastgele es anlamli olarak kullanilmaktadir. t parametresi zamani ifade etmektedir .
Eger rastgele degiskenler vektorii ayrik ise stokastik siirecte ayrica bir durum alani
mevcut olur. T parametre seti ayrik olabilecegi gibi siirekli de olabilir. Eger ayrik ise
(T={1,2,...,N}, T={1,2,...}) stokastik siire¢ bir ayrik parametre siirecidir; siirekli ise
(T=[0,1], T={t:t>=0}).
diyagram ¢izelge 3.1 de verilmistir[41].

stirekli parametre siirecidir. Bu siniflandirma ile ilgili bir

Siirekli

Durum

Uzayr Ayrk

Rasgele diziler

Rasgele stokastik
islemler

Ayrnik degiskenler

zinciri

Siirekli degiskenler
zinciri

Aynk

Siirekli

Parametre seti

=
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Cizelge 3.1 : Stokastik siireglerde siniflandirma.

Asagida basit bir rastgele siire¢ 6rnegi (Random Walk) goriilmektedir.

X, (w')

hrrhhht

I 1 1 1 Poay

Sekil 3.1: Ornek bir rastgele siireg gdsterimi.

Bagka bir stokastik silire¢ 6rnegi vermek gerekirse; Diinya etrafinda periyodik bir
yoriingedeki bir uyduyu ele alalim. Uydu {izerine etki eden kuvvetlerin tamami
bilinemez. Bu durumda uydunun hareketi rastgele stokastik bir diferansiyel
denklemle ifade edilebilir. Bu denklemin ¢oziimiiniin bir pargasi olan hl(uydunun
yiiksekligi), pi’nin orbital periyot oldugu siirekli durum degiskenli ve siirekli
parametreli stokastik bir stirectir{hl, t E [0,pi]}. Asagidaki grafikte gerceklesen

stirecin k ve k+1 durumlarindaki degisimleri goriilmektedir[41].

h.{W‘J

hgluy )

i -— IF

0 T
Fic. 3.2. Satellite altitude.

Sekil 3.2: Ornek bir rastgele siireg gdsterimi-2.
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3.1.1.1. Fourier doniisiimii

Siirekli periyodik bir sinyal siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin toplam bilesenlerinden
olusur. Bu matematiksel olarak kompleks ve {istel fonksiyonlarin toplami olarak
ifade edilir. Fourier serileri ise siniis ve kosinlis fonksiyonlarinin ortogonal
iligkilerininden yararlanilarak sinyal islemede bir yontem olarak kullanilmaktadir
[5,7]. Fourier doniisiimii ile duragan sinyallerin analizinde basar1 elde edilirken,
duragan olmayan sinyalleri¢in ayni basarili analiz s6z konusu degildir. Bunun nedeni
ise Fourier doniisiimii sirasinda bir sinyali zaman bdlgesinden frekans bolgesine
doniistiiriirken sinyalin zaman bilgisinin kaybolmasidir. Duragan olmayan sinyallerin
0zel bolgelerinde gerceklesen degisimlerin nerede olduguna dair zaman bilgisi verisi
olmadig1 i¢in Fourier analiz verimililigi bu tiir sinyallerde diismektedir. Zaman-

frekans doniisiimleri asagidaki denklemlerle ifade edildigi gibidir[34,35,36].

ft) = %f:; Fw)e™ ™ dew
Flw) = [, f(D)e* dt

Basgka bir ifadeyle yine Fourier donilisiimii ile trigonometrik bir seri cinsinden

(3.3)

acilarak temsil edilen bir sinyal hakkinda cok sey soyleyebiliz. Bir sinyalin
trigonometrik seriye acilimi asagidaki gibi ifade edilebilir. f(X), x degiskenine bagl
2a periyotlu periyodik bir fonksiyon, an, bn, n=1,2,3 ... gibi sabit katsayilar olmak
tizere denklem (2.22)’deki gibi ifade edilir[37]:
- NTX ~ /NTX
f(x)=ay+ Z [an CoS (T) + b,, sin (T)] (3@.22)
n=1
Kisacas1 fourier doniistimii, farkli frekanslar iceren periyodik bir sinyalin, siniis ve

kosiniis harmonik fonksiyonlar: tlirlinden gosterimini saglar. Bu yontem bulundugu

zaman analiz ve temsil yetenegi acisindan giiclii oldugu i¢in oldukga ses getirmistir.
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Bu doniisiim;

e Yiiksek frekansh giiriiltiiniin yok edilmesini saglar,

eVerinin sikistirilabilmesini saglar,

¢ Sinyalin fiziksel 6zellikleri ile ilgili detayl1 veri sunar,

e Bir problem s6z konusu olursa, incelenmesi gereken boliimleri siniflandirarak

sorunun kaynaginin daha kolay bulunmasini saglar[37].

3.1.1.2. Kisa siireli fourier doniisiimii

Fourier analizi, duragan olmayan sinyallerin frekanslarinin zamansal degisimini
analiz konusunda yetersiz olunca Kisa Siireli Fourier Doniisiimii ile bu sorun kismen
¢oziilmeye caligildi. Bu doniisiim ile s6z konusu sinyalin kiigiik bir par¢asi zaman
tanim aralifinda pencereleme yontemi adi verilen bir yontem uygulanarak analiz
edilerek hangi frekanslarin hangi zaman diliminde gerceklestigi hakkinda bilgi
edinildi. Bu yontemde sinyalin zaman bolgesindeki fonksiyonu pencere fonksiyonu
ile garpilarak sinyal birbirine bitisik kesitlere ayrilir. Ardindan her kesite Fourier
Dontisiim teknigi uygulanir ve bu yilizden yontem Kisa Siireli Fourier Doniistimii
olarak bilinir[34,35,36]. Sabit araliklar ile adim adim yapilan bu islem, sinyalin

zamana bagl frekans ve faz degisimlerini ortaya koymaktadir[37].

X(t), t tizerinde tanimli bir fonksiyon , T 6teleme miktari ve w pencere fonksiyonu

olmak tizere KSFD’nin matematiksel ifadesi asagidaki denklemdeki

gibidir. (3.3)

KSFD{x(t)}(r,w) = rx[r}m{r — 1)e~i@tdt

Burada s6z konusu pencere fonksiyonunu t aralikla t lizerinde kaydirilarak her
seferinde pencere igindeki boliime Fourier doniislimii uygulanir. Bu pencereler
bandpass- den pratikte en ¢ok kullanilanlarit Hamming, Hanning, Bessel, Butterworth
ve Chebyshev sayilabilir. KSFD’nin pratikte kullanildigi ayrik formu, n ayrik
sinyaldeki degerlerin sayact olmak iizere, (2.51) denklemindeki sekliyle ifade
edilir[37].
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ao

KSFD{x[n]}(m, w) = z x[n]w[n — m]e=iem (3.4)

024
N1 -
T
T

Sekil 3.3: Duragan bir siniis fonksiyonunun Hanning pencere fonksiyonu
uygulanmadan 6nceki ve sonraki gériinimii[37].

KSFD’de pencere genisligi tiim analiz boyunca sabit oldugu igin, belirsizlik ilkesi ile
verilen belirsizlik kutucuklar1 fonksiyonun s6z konusu pencere ile ne kadar iyi ifade
edilebildigini, yani ¢ozliniirliigl belirler. Asagidaki Sekil 3.4’den goriilecegi lizere,
Fourier doniisiimiinde zaman ¢oziintirliigii sifirdir. Baska bir deyisle, doniisiim

sonucunda bulunan frekanslarin, sinyalin her aninda var oldugu kabul edilir[37].

wenlik

frekans

Jrekans Zamarn

Sekil 3.4: Fourier doniisiimii ve KSFD temsili ¢ozilintirlik farklari [44].

KSFD’de ise zamana bagli ¢oziliniirliik mevcuttur ancak frekans ¢oziiniirliigii gibi, 0

da sabittir. Bu fark sabit ¢oziiniirlikk kutucuklartyla gosterilebilir[37].
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Déniigiim Gisterim Giris
o0 .
FOURIER DONUSOMU f(f) S / f(J] ff_z'-“r& dx £, frekans
—
)

ZAMAN-FREKANS ANALIZ] X (t_ f {,zaman ; f, frekans

DALGACIK DONUSUMU J\'(ﬂ.b) _ i /x‘ U (1‘ = b)l(f] dt a,dlgek - b, zaman

a

Cizelge 3.2: Fourier doniisiimii ve Dalgacik doniistimii gésterimler.

3.1.2. Dalgacik analizi ve dalgacik tiirleri

Bir sinyal i¢in 6rnekleme frekansi arttikga ¢oziliniirliikte artmakta, sinyalin temsil
yetenegi giliclenmektedir. Fourier doniisiimii tek bir ¢oziintirliikte calismaktadir.
KSFD de benzer sekilde, sadece pencereler araciliiyla sinyali daha kiigiik pargalara
bdlmesi disinda Fourier doniisiimii ile ayni prensiple yani tek ¢oziiniirlik boyutu ile
calisir. Ancak KSFD’nin ¢oziiniirliigiinii pencere genisligi belirler. Genis destekli
pencereler iyi frekans ¢oziiniirligii fakat diisiik zaman ¢oziiniirliigii saglarken, dar
destekli pencereler 1yi zaman ¢oziiniirliigli fakat diisiik frekans ¢oziliniirliigii saglar.
Bu nedenle, sinyalin duragan bolgelerinde galistig1 gibi keskin degisimlerin oldugu
bolgelerinde farkli c¢oziiniirlikten caligabilecek  bir analiz yontemine ihtiyag

duyulmustur ve ¢oklu ¢ozlintirliiklii dalgacik doniisiimii ortaya ¢ikmistir[37].

frekans

Zaman

Sekil 3.5: Coklu ¢oziiniirliik gésterimi.
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Dalgacik dontisiimii coklu ¢oziintirliik sayesinde sinyalleri daha iyi analiz edebilmeyi
mimkiin kilmakla birlikte sinyali giiriiltiiden kurtarma yetenegi de fazladir. Bunun

yaninda sinyali kiiciik boyutlarda saklama imkani da saglamaktadir.

Dalgacik doniistimii, farkl filtreler sayesinde sinyal analizi islemine farkli boyutlar
kazandirmigtir. Doniisiim, temel sinyali bir ¢ok yiiksek gegisli (high-pass)
ve alcak gecisli (low-pass) filtreden gecirerek, her bir filtreye ait katsayilar ile temsil
eder. Bu islem filtrelerin sayisina ve ¢oziinirliigiine bagli olarak sinyalin

karakteristigini yansitacak detaylandirmanin yapilmasini saglar.

Dalgacik analizi Sinyallerin analizinde siklikla kullanilan bir analiz metodudur.
Sinyallerdeki bosluklar, egimleri, kirilma noktalar1 vs. noktalar1 analiz ederek sinyal
karakteristigi hakkinda bilgi verir. Bunun yaninda sinyali sadece analiz i¢in degis
sikistirma, giiriiltiiden arindirma ve eski haline getirme islemlerini sinyalin orijinalini

bozmadan yapma yetenegi vardir[38].

Bu fonksiyonlar, 6rnekleme frekansi 2j olan fj(x) sinyalinin en yiiksek ¢oztiniirliik
basamagindan baslayip bilesenlerine ayrilir. Her adimda sinyal iki ana boliime ayrilir
ve algak gecisli filtre ile elde edilen kisim o adim igin sinyalin ana hattin1 verirken,
yine her adimda yiiksek gegisli filtre ile sinyalin o adimdaki detaylar1 yakalanir.
Omnek sekil 3.6 ile gorsellestirilmistir[37].

ay g H2y—djs djiq
_I: h H 2¢—aj+1—|: g M 2¢—dj+2 drsr
h [ 2¥[—a42 8 24— dj+3

—I: h 24— j43

Sekil 3.6: fj(x) sinyalinin yiiksek gegcisli ve al¢ak gecisli filtrelerden gegirilip
farkli ¢oziiniirliik kademeleri i¢in bir katsay1 olusturmast.
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Sekil 3.7: Bir sinyalin Haar dalgacig ile 3 kademe ayrigtirilmasi.
3.1.2.1. Siirekli dalgacik doniisiimii

Matematiksel olarak Fourier doniisiimiiyle gosterilir. Dontisiim, f (t) gibi bir fonksiyon

i¢in, o fonksiyonun dalgacik fonksiyonu ile i¢ carpimi olarak tanimlanir:

1 t—u

Wf(u,s) = (fribys) = f :f(t)ﬁtﬂ( ) at

s Olcek ve U konumu ifade etmektedir.

. (3.5)

Buradaki Bu doniisiim, dalgacik
fonksiyonunun (y) kaydirthp bir dlgekle garpildiktan sonra zaman alani boyunca
toplanmasidir. Bu dontisiim hesabi, dalgacik doniislimii mantiginin  temelini
olmasinin yaninda pratikte her zaman sisteme ek hesap yiikii getirdigi i¢in miimkiin
oldugu kadar ayrik doniisiim tercih edilir. Siirekli dalgacik doniisiimii ise, sinyal
icindeki siireksizliklerin belirlenmesinde ve ne kadarinin giiriiltii ne kadarinin
sinyalin karakteristigini yansittigin1 belirlemede kullanilabilir. SDD’nin sonucunda

6lgek ve konum fonksiyonu olan bir¢ok dalgacik katsayilar1 C elde edilir[37,44].
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SDD’nin ¢aligma prensibini inceledigimizde; bir dalgacik oncelikle sinyalin
baslangi¢ boliimiiyle karsilastirilir, ardindan dalgacik ile sinyal arasindaki korelasyon
katsayisi olan C hesaplanir. C katsayis1 ne kadar biiyiikse korelasyon yani iligki o
kadar fazla olacaktir. Sonrasinda her dongiide dalgacik bir miktar saga kaydirilarak
ayn1 korelasyon hesabi parga parga tiim sinyal i¢in yapilir. Farkli 6l¢eklte ig¢inde
dalgacik yeniden o6l¢eklendirilip, korelasyon hesaplart yine en bastan yapilir. Bu
islem ile sinyalin farkli bolgelerinde farkli 6lgeklerdeki katsayilari elde edilir ve bu

katsayilar sinyalin regresyon sonuglarini verir[39].
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Sekil 3.9: Daubechies 4 dalgaciginin 3. Olgekte 6rnek sinyal iizerinde Stelenmesi.
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Tiim sinyal sonra bir {ist seviye Olcege gecilir. Bu her biiyliyen Ol¢ekle dalgacik
fonksiyonu yeniden sinyali tarar. Her Olgek farkli frekanslardaki sinyallerin
detaylarin1 farkli oranlarda yakalama yetenegine sahiptir. Artan 6lgek degerlerinin,
sinyaldeki diisiik frekansli detaylari, diisiik 6lgek degerlerinin ise yiiksek frekansh
detaylar1 temsil etme yetenegi yiiksektir. Siirekli dalgacik analizinda kullanilan
dalgacik tiirleri arasinda Mexican Hat, Morlet, Gaussian, Meyer, Symmlets vb.

vardir[37].

3.1.2.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD), stirekli dalgacik doniisiimii ile ayn1 matematiksel
temele dayanir, ancak yontem farkliligi vardir. Siirekli doniistimdeki dalgacik
fonksiyonuna uygulanan 6l¢eklendirme-dteleme islemi ADD’de dalgaciga algak ve
yiiksek gecisli filtreler uygulanmasi ile yapilir. Bu durum sinyalin ayrik veri
noktalar1 olarak, depolanip islenmesini saglar yani dijital hale getirir. Dijital hale
getirilen sinyal matrislerle ifade edilebilir, giiriiltiiden daha kolay armdirilabilir ve
sikistirma gibi islemlerin yapilmasini kolaylastirir. Eger stirekli bir sinyal tiim 6l¢ek
araliginda analiz edilseydi analiz sonucu olarak c¢ok biiyiik veri yiginlar1 karsimiza
¢ikardi. Verimli bir analiz i¢in dlgek gruplari dogru tayin edilmelidir. Genellikle
Olgek ve konum degerleri ikinin kuvveti olarak secilir. Burada hesap yiikii siniri
dizinin zaman alandaki genigligiyle beraber 6lgek ve konum degerlerinin tercihine
baghdir. Yani miithendislikte siklikla kullanilan dalgacik doniisiimi genellikle Ayrik
dalgacik doniisiimiinii ifade eder. Ayrik dalgacik doniistimii; sinyal isleme, goriintii

isleme, sayisal analiz gibi bir¢ok alanda kullanilir[37,39].

Genellikle 6l¢ek ve konum degerleri ikinin kuvveti olarak secildigi i¢in ve her
filtreleme adimu ile, 6rnek sayisi orjinaldekinin iki katina ¢iktigi igin (N+N=2N), her
filtre uygulamasindan sonra Nyquist teoremindeki gibi Ornek sayisinin yarisi
alimmaktadir. Boylelikle o6rnek sayis1 sabit tutularak oOrneklem dengesi
saglanmaktadir. Ornek sayismi yariya indirmek, 6l¢egi iki katina ¢ikarmaktir. Sekil

3.10°da bu ifade gorsellestirilmistir[37].
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Sekil 3.10: Ayristirma islemi.

Bu islem sinyalin, dalgacik ve 6l¢ek fonksiyonlarini iceren filtrelerle konvoliisyonu
olarak algilanabilir. Siirekli doniisiimde, islem yiikii fazla olmasina karsin sinyalin
karakteristik ozelliklerini, ayrintilarin1 , keskin degisimlerini  ve siireksizlik
o0zelliklerini daha iyi gorebilirken, ayrik doniisiimde detay ve yakslasik fonksiyonlari,
gOriintli temizleme, giiriltiiden arindirma, ses kalitesi arttirma gibi spesifik ve sinyale

0zgl islemler daha verimli yapilabilir.

Islenen Sinyal ]

Sekil 3.11: Ornek sinyal.
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Siirekli Haar Dondsimi Aynk Haar Dindsiimi

|

«

Sekil 3.12: Ornek sinyalin siirekli ve ayrik doniisiimleri.

3.1.2.3. Temel dalgacik operatorleri

Dalgaciklarin hepsi farkli karakteristikler tasir. S6z konusu farklar dalgacik tiirliniin
dahil oldugu aileye bagl birlesme nokta sayilari, genisligi gibi kii¢iik degisiklikler
olabilecegi gibi; ortogonal olup olmama, 6lgek fonksiyonunun olup olmamasi, kompleks
olup olmamasi gibi daha temel farkliliklar olabilir. Sik kullanilan dalgacik tiirlerine

asagida deginilmistir.

AYRIK

SUREKLI

Sekil 3.13: Dalgaciklarin genel siniflandirilmasi.
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Dalgaciklardaki en belirgin ayrim “Ayrik Dalgaciklar” ve “Siirekli Dalgaciklar”
bicimindedir. Bazi1 dalgaciklar ise her iki doniisiim i¢inde uygundur. Siirekli
Dalgaciklar ; Haar, Daubechies, Symlets, Biorthogonal, Gauss, Mexican Hat,
Coiflets, Meyer, Shannon, dalgaciklaridir. Hem stirekli hem ayrik doniisiime uygun
olanlar1 Haar, Daubechies, Symlets, Biorthogonal , Coiflets dalgaciklaridir. Bunun
yaninda ayrik dalgaciklar Hermitian, Poisson, Spline, Stromberg dalgaciklaridir. En
cok bilinen kompleks dalgaciklar ise Complex Mexican Hat, Morlettir. En ¢ok
bilinen temel dalgaciklara ait temsiller sekil 3.14.teki gibidir.

]

'\
| T —M

Haar Shannon or Sinc Daubechics 4 Daubechics 20
ACA } ‘l‘ - |
\ \
_—_t 1 P i / ‘(
\,' Y
Gaussian ar Spline Biorthogonal Mexican Hat Cuiflet

Sekil 3.14: Farkli dalgacik ailelerine ait 6rnekler [43].

3.1.2.3.1 Haar dalgaci

Ik ortaya ¢iktiginda dalgacik olarak tanimlanmayan "Haar Dalgacik” tiirii sirh
durumlar ve uygulamalar i¢in gegerli olup bilinen en basit ve eski dalgacik
fonksiyonudur. Haar doniistimlerinin temel fonksiyonlar1 en eski ve en basit bilinen

dikey (ortogonal) dalgaciklardir. Haar doniisiimlerini ayrilabilir ve simetriktir[18].

Haar dalgaciginin ana fonksiyonu t,.i.'(f) olarak, 6lcekleme fonksiyonu ise qbl:f)

olarak ifade edilirse;

1 0<t<i, )1 0<t<1, (38)
'{_"J(f) = -1 % £ t < 1, Q(t) B 0 digerleri
0 digerleri
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https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&rurl=translate.google.com&sl=en&tl=tr&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Father_wavelets&usg=ALkJrhiGG45Qn6Bcw53D1udPqZvTezcrtg

Matris olarak gdsterimi; T = HFH" dir. F bir NxN matrisi, H NxN boyutlu bir
dontisiim matrisi ve T’de yine NxN boyutlu bir dontigiim matrisidir. Haar doniistimii

i¢in, doniisim matrisi olan H, Haar'in temel fonksiyonlarini igerir. Fonksiyonlar,
k=0,1,2,...,N-1 ve N=2"i¢in i¢in z € [0,1] aralig1 lizerinde belirtilir. H"1 tiretmek i¢in
k tamsay1 tanimlanir ve K=2°P+q-1,0<p<n-1,p=0icinq=0veyal ve p=0
icin 1 < q < 2P olmaktadir. Haar’in temel fonksiyonlari denklemx ve denklem y deki

gibidir.

I 3.7
()= o (e) =« z<[oul (3.7)
2?12 (g-1)2P <z <(g-05)2P
ho=h =—12P? (q_05)2P <z<qpP P

0 yvoksa,z € [0,1]

NxN Haar doniistiirme matrisindeki 1. satir z = 0/N, 1/N, 2/N, ..., (N-1)/N igin hi
(z)'nin elemanlarini igerir[46]. Haar dalgacigi en kiiciik destege sahip, en sade
dalgaciktir. Yalnizca bir tek birlesme noktas1 oldugundan diizgiin ve yumusak gecisli
fonksiyonlar i¢in pek uygun bir sinyal temsili olusturamaz. Ortogonal ve
biortogonaldir, hem siirekli hem de ayrik doniisiime uygundur. Haar dalgaciginin

olgeklendirme ve dalgacik fonksiyonlari sekil 2.32 ve 2.33’de verildigi gibidir[37].
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Sekil 3.15: Haar dl¢ek ve dalgacik fonksiyonlari.

3.1.2.3.2 Daubechies dalgaciklari

Daubechies dalgaciklar1i 1990’larda ortaya ¢ikmistir. Olduke¢a sik kullanilan fraktal
yapilar igeren bir dalgacik ailesidir. Daubechies dalgaciklari derecesine gore
isimlendirilir, katsayilar1 ve tekrarlanma seviyesi ile ifade edilir. Ornegin Daubechies
3 dalgacig1 demek 3. derecedeki Daubechies dalgacigi anlamina gelir. Dalgaciklarin
derecesi, birlesme noktalarinin sayisidir. Bu dalgacik ailesini ortogonal ve
biortogonaldir. Olgeklendirme fonksiyonuna uygundur ve hem siirekli hemde
ADD’ye uygundur. N birlesme noktasi sayisi1 i¢in olabilecek en kiigiik 2N-1 destege
sahip dalgacik ailesidir. Stireklidir ve simetrik degildir. Bu dalgaciklar dereceleri
yiikseldik¢e daha yumusak hatlara doniismekte ve yumusak gegisli sinyalleri daha iyi

temsil yetenegi kazanmaktadir[37].

Davbachies 1 Olceldendinme Fonksyon Daubecties 3 Dakgacik FonkEponu

i

4 ]

Sekil 3.16: Daubechies 3(a) Olgeklendirme fonksiyonu, (b) Dalgacik fonksiyonu.
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3.1.2.3.3 Symlet dalgaciklar1

Symlet dalgacik ailesi, Daubechies dalgaciklarinin hemen hemen simetrik halidir.
Simetrik dalgaciklarla islem bazi durumlarda 6nemsiz olurken, goriintli isleme, veri,
sikistirma gibi bazi uygulamalarda 6nem kazanmaktadir. Bu eksikligi gidermek ig¢in
daha simetrik ama yine kiigiik destekli bir dalgacik gelistirildi. Simetrik olmanin
dezavantaj yarattigi olumsuzluk, sinyalin ayristirilmasi sonrasinda mutlak sekilde
yeniden geri c¢evirmenin her zaman miimkiin olmayisidir. Bu dalgacik ailesi
ortogonal ve biortogonaldir. Olgeklendirme fonksiyonu bulunur. Hem ayrik hemde

stirekli doniigiime uygundur. Simetrige yakindir[37].

o Syl 3 Cleaklendinme Fonksmponu Sy 7 Dalgacik Fomksrpon

12 .l'1'-.|

§ /) | AW |
- \ ol / \\/W_

ot/ \ o \\ ,

i
0z y Vo
\ B |
o \ h IlIII
oz I".\/ i V
I.I“.l:l 05 1 1.5 rd 25 3 a5 4 a5 5 -Eil {15 1 1.5 & 25 3 +5 4 £ 5 -]

Sekil 3.17: Symlet 3(a) Olgeklendirme fonksiyonu, (b) Dalgacik fonksiyonu.

3.1.2.3.4 Morlet dalgacig1

Morlet dalgacigi, Gabor doniigiimiiniin Grossman ile birlikte degistirilerek
kullanmas1 sonucu olugmustur. Bu dalgacik ortogonal degildir ve 6l¢eklendirme
fonksiyonu bulunmaz. Morlet dalgacigi fonksiyonu ve goriintiisii asagidaki
gibidir[37].

1 2 E(-ﬁ) (3.9)
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Morket Dalgacik Fonksyonu

08

06

Sekil 3.18: Morlet dalgacik fonksiyonu.

3.1.2.3.5 Mexican Hat dalgacig1

Mexican Hat dalgacigi, meksika sapkasina benzedigi icin bu adla anilmaktadir. Bu
dalgacik, Gauss dalgacik ailesinin ikinci dereceden dalgacigidir. Gosterim notasyonu

ve sinyal gosterimi asagidaki gibidir:

P(x) = %n'f(l - tz)e('xT) (3.10)

Mexican Hat Dalgacgi

0af

L

04k

0.2

0.2

Sekil 3.19: Mexican Hat dalgacigi.
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Bu dalgacik ailesinin karakteristiklerinden s6z etmek gerekirse; ortogonal veya
biortogonal degildir ve Olgeklendirme fonksiyonu yoktur. Sadece siirekli doniisiime

uygundur ve simetriktir. Destegi kii¢iik degildir ve 5/-5 arasinda anlamlidir[37].

3.1.2.3.6 Meyer dalgacigi

Meyer dalgacik ailesi frekans uzayinda tanimli, ortonormal dalgaciklar igerir. Bu

dalgacik ailesinin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

2 L _fw H(Bll 1] 2ﬁ{||{4n
] A — — _— — —
(2m) " ze sin|=v | 5—lw )J 7 S lwl=—=, 1)
P(w) = 1w T ( 3 ] Am 8m :
2 3 e | — —_ — T —
(2m) " ze 2 cos 5V 4}T|m| 1) . 3 < || < 3
0, diger durumlarda

Buradaki v fonksiyonu asagidaki gibidir.

v =f@={y 3] (3.12)
vix)+vil—x)=1 (3.13)

Meyer 6l¢eklendirme fonksiyonu ise asagidaki gibidir.

_1 2w
(2m) =, lw| < 3
+ 1 _lw m (3 2m 4m
P(w) =4 (2m) ze” 2 cos [—1-' (—|m| - 1)], —<|wls—, (3.14)
2 \2m 3 3
o lo| < 4m
' =73

Denklemlerden de goriilebilecegi gibi, bu dalgacik sonlu bir destege sahip degildir.
Ornek goriintiisii asagidaki gibidir.
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Sekil 3.20: Meyer 3(a) Olgeklendirme fonksiyonu, (b) Dalgacik fonksiyonu.

Bu dalgacik ailesinin destegi sonsuzdur ancak etkili oldugu aralik [-8 8] arasidir.
Frekans uzayinda tanimlidir ve simetriktir. Sonsuz tiirevlenebilir ve siireklidir.
Siirekli dontisiime uygundur ama sonlu diirtii yanithh (FIR) filtreler temelli bir

yakinsama ile ayrik doniisiim de uygulanabilir[37].
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4. MAKINE OGRENMESI

Gelistirilen uzman sistem modeline bilissel psikolojinin sahip oldugu Ogrenme
yetenegini miimkiin olugu kadar kazandirmak makine 6grenmesi disiplininin temel
amacidir. Bu durum makine O6grenmesi c¢aligmalarini hem insanlarda hem de
makinelerde 08renme yetenegi altinda yatan siiregleri incelemeye yoneltmektedir.
Makine 6grenmesi ile bellek arasinda ¢ift yonlii bir iliski vardir. Bu nedenle yapay
zeka arastirmacilart bilgi gosterimi, bellek organizasyonu ve performans olgiitlerin
incelenmesi de dolayli olarak makine O6grenmesi c¢alismalarini ilgilendirmektedir.
Makine dgrenmesi, daha onceki hesaplama ve tahmin sonuglarina dair bilgilerinin
bellekteki yansimalarimi1 g6z oOniine alarak gelecekteki olay ve durumlari tahmin
edebilme yetenegi tasiyan algoritmalarin modellenmesini saglar. Makine 0grenmesi
algoritmalar1 ile gelistirilen uzman sistem modelini veri setlerine uygulama, analiz
etme islemine ise veri madenciligi ad1 verilir. Makine 6grenmesi ile veri madenciligi
arasinda organik bir iliski vardir. Makine O6grenmesi ile sistem egitilir, veri
madenciligi ile ise veri setlerine uygulanir, sonuglar degerlendirilir ve analiz edilir.
Makine 6grenmesi veri’den bilgi ¢ikarma isiyle ilgilenirken veri madenciligi bu
sonuglar1 yorumlamayla incelemeyle ilgilenir. Makine Ogrenmesi veri yiginlar
icinden bilgi cikarirken bunu en iyi sekilde ve en yiiksek performansla yapmak
zorundadir. Kullanilan algoritmalarin verimi veri setinin karakteristigi ile dogrudan
ilgili oldugu i¢in performans analizleri sistemin verimliligi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Makine 6grenmesi ile istatistik bilimi, veri madenciligi, is zekasi, Oriintli tanima,
yapay zekali sistemler, dogal dil isleme, bilgisayarli gérme, biyoinformatik, robotik,
goriintli isleme gibi bircok farkli alan arasinda dinamik bir iligki vardir. Makine
ogrenmesi metotlarinin masif verilere uygulanmasi calismalar1 ise veri madenciligi

ad1 altinda incelenir.
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Karar verilir

Sentezlenir

Analiz edilir

Ozetlenir
Organize edilir

Toplanir

Sekil 4.1: Verinin bilgiye doniisiim siireci [53].

Bircok farkli Makine Ogrenmesi algoritmasit vardir ve bunlar farkli sekillerde
kategorize edilebilir. En c¢ok bilinen ve en sik kullanilanlar1 gozetimli 6grenme

(regresyon ve siniflandirma) ve gozetimsiz 6grenme (kiimeleme) algoritmalaridir.

Regression - linear Clustering

Regression - nonlinear
Classification

Sekil 4.2: Gozetimli/gdzetimsiz 6grenme metodlarinin 6rnek gosterimleri.
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4.1 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmeye denetimli veya 6gretmenli 6grenme de denmektedir. Gozetimli
O0grenmenin kapsamina siniflandirma ve regresyon girer. Gozetimli 6grenme makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak sisteme tecriibe kazandirilmasi temeline
dayanir. Sadece egitim verileri egitilerek sisteme dahil edilir. Sonrasinda sistem her
defasinda yeni 6grenme verilerine tabii tutularak , 6grenmenin genisletilmesi s6z
konusu olur. Baska bir deyisle sistem tecriibe kazanir. Lineer regresyon, Lojistik
regresyon, Destek vektor makineleri, En yakin K-komsu algoritmasi(k-NN), Karar
agaclari, Lineer Ayirtag Analizi (Linear Discriminant Analysis), Naive Bayes bu tiir
O0grenme gosteren algoritmalara 6rnek verilebilir.

Gozetimsiz 6grenme ise; gozetimli ogrenmedeki gibi giris verilerine Ogreticinin
verdigi etiket bilgileri yoktur. Dolayisiyla oriintiiyii kiimeleme yontemiyle gruplara
ayrir. En sik kullanilan gézetimsiz 6grenme algoritmalart K-merkezli Gruplama (K-
Means Clustering) ve Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) olarak

belirtilebilir. Buna en iyi 6rnek Kohonen Haritalaridir.

4.1.1 Lineer regresyon

Regresyon analizi iki ya da daha fazla degisken arasindaki iligkiyi formiile etmek
i¢in kullanilir. Lineer regresyon ise gdzetimli bir 6grenme algoritmasidir. Ornekler
ve dahil oldugu sinif verileri arasinda algoritma dogrusal bir ayrim yapar. Baska bir
deyisle dogruyu veri seti iizerine uygun sekilde oturtur. Yeni gelen test verilerini de
egitim verilerinin konumlanma parametrelerine gore uygun boliime yerlestirir. Y= a
+bx denklemi bu lineer iliski formuna ornek olarak verilebilir. Buradaki a ve b
regresyon katsayilari, Y degiskeni yanit degeri, x ise belirleyici degiskendir ve
aralarinda lineer bir iligski vardir. Coklu regresyon ornegi olarak ise Y=a+bxi+cxz
verilebilir.

Lineer regresyonun hipotezi asagidaki gibidir :
ho(x) = Oy + 0121 + G0 + . .. (4.1)

Buradaki xo degiskeni “bir” varsayilir. Boylelikle denklem su sekilde yazilabilir.
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n
}L(.’IJ) = Z O;x; = 07z (4.2)
i=0
Buradaki & parametre ve x girdi vektoriidiir. S6z konusu denklemde h(x) ve y
arasindaki mesafenin kiiciik olmasi tercih edildigi i¢cin bu mesafeyi minimize etmek

adina “en kiiciik kareler yontemi” uygulanir.

4.1.2 Lojistik regresyon

Lojistik regresyon y ayrik degiskenini siniflandirmak i¢in kullanilir. Buradaki amag
bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler arasindaki iligskiyi bulmaktir. Degisken
sayisina gore binary, ordinal, multinominal olarak adlandirilabilir. Lojistik
regresyonda belli bir durum karsiligina bir deger verilmesi sonrast o degerin
gerceklesme olasiliginin tahmini s6z konusudur. Lojistik regresyon ¢ikisi her zaman
sifir ile bir arasinda degerler alir. Sonug degeri olasilik olarak yorumlanir.

Lojistik fonksiyonu o(t) fonksiyonun ¢ikisi olmak tizere denklem 4.3’teki gibidir.

1
o(t)= - = 1 “3)
e +1 1+4+e!
Ornek bir lojistik regresyon fonksiyonu grafigi asagidaki gibidir:

1 S

Sekil 4.3: Standart lojistik fonksiyonu grafigi.
4.1.3 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri test verilerini genis marjinlere ayirarak optimal bir model
kurar ve bu modele gore test datalari i¢in hedeflenen degerleri tahmin eder. Verileri
kategorize eden n boyutlu hiperdiizlem {izerinde ¢alisir. Bu algoritma istatistiksel
model iizerine kurulmus, yliksek genelleme yetenegine sahip ve genis veri setlerine

kolay uygulanabilirdir. Son zamanlarda uzman sistem tasarlamada kullanilan en
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popiiler algoritmalardan biridir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilabilir. Lineer ayrilabilen veriler i¢in ve lineer ayrilamayanlar igin farkli

varyasyonlari mevcuttur.

k
O
O - O Simif 1
y=+1
Yo YO O
= " oo
0o Oo
|:| Sarf 2,
y=-1"

Al

Sekil 4.4: Lineer olarak ayrilabilen ve ayrilamayan verilerin gosterimi.

DVM algoritmasinin en sik bilinen dort ¢cekirdek fonksiyonu vardir. Bunlar dogrusal,

polinomyal, sigmoid ve radyal tabanli fonksiyonlardir.

4.1.4 En yakin k komsu algoritmasi(k-NN)

K-en yakin komsu algoritmasi uzakliga bagli bir algoritmadir. Veri setindeki verileri
birbirine en yakin ornekler iizerinden gruplandirma yaparak siniflandirma yapar.
Belirtilen s6z konusu oOrneklem en yakinindaki k tane verinin sinifina bakilarak
smiflandirilir. Ornegin k degeri 4 ise smiflandiriimak istenen veriye en yakin 4
ornege bakilir ve yeni veri bu 6rneklerin en fazla dahil oldugu sinifa dahil edilir. Bu
islem yapilirken siirekli degiskenler icin Euclidean, Manhattan ve Minkowski
uzaklik foksiyonlart kullanilir ve simifli siireksiz degiskenler ig¢inse Hamming

mesafesi kullanilir.

Euclidean uzaklik foksiyonu \;ih", )

Manhattan uzaklik foksiyonu S| -y

Minkowski uzaklik foksiyonu [ (-3 ]

=l

Hamming mesafesi \ =]
i
1

=

Cizelge 4.1: Cesitli uzaklik fonksiyonlar1 ve gdsterimleri.
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Selik 4.5: Ornek Knn siniflandirmasi gdsterimi.

4.1.5. Karar agaclan

Karar agaclar1 veri madenciliginde siklikla kullanilir. Amaci birkag giris degiskenine
karsin hedef degiskeni tahmin etmektir. Farkli varyasyonlari bulunur. Bunlar
Rastgele Orman(Random Forest), Hizlandirilmis Agaglar (Boosted Trees),
Dondiirme Agaci (Rotation Forest), ID3 algoritmasi, C4.5 algoritmasi, Chi-Kare
Otomatik Iliski Tarayicis1 (Chi-Square Automatic Interaction Detector, CHAID),

MARS bunlara 0rnek olarak verilebilir.

Bu algoritmalarin uygulanmasi1 ve analizi kolaydir. Veriler 6n oslemlere tabii
tutulmalidir ama bu islem bu algoritmalarda diger seceneklere gére daha az bir is
yiikii getirir. Niimerik veya kategorik verilerin her ikisi i¢inde uygundur bu yoniiyle
diger bircok makine Ogrenmesi algoritmalarindan farklilagir. Hesaplama yiiki ve
karmasiklig1 azdir. Basit ve hizli algoritmasindan dolay1 masif verileri kisa siirede
isleyebilir. Hedef degiskenler sonlu bir dizide ise bu aga¢ modellerine siniflandirma

agaclari, stirekli degisen degerler ise regresyon agaglar1 denir.
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4.1.6 Cok katmanh yapay sinir aglar

Yapay sinir aglarinin (YSA) c¢alisma prensibi biyolojik sinir sisteminin bir pargasi
olan noronlar 6rnek alinarak gelistirilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglarinda her
katmanda en az bir néron bulunacak sekilde giris, bir veya birden fazla gizli katman
ve ¢ikis katmani bulunur. Giris katmandaki islemci ara katmanlara sinyal dagitir; ara
katmandaki iglemciler bir dnceki katmandan gelen sinyalleri giris verileri olarak
algilar ve agirlik degerleriyle ¢arparak her biri bir ¢ikis degeri tiretir. Bu degerler
toplanir ve bir transfer fonksiyonundan gecirilerek o ndronun ¢ikis degeri hesaplanir.
Bu islemler bu kattaki biitiin islemci elemanlar i¢in tekrarlanir. Cikis katmanindaki
islemciler de bu sekilde isleyerek cikis degeri tiretirler. Bu modellerde veri akist ileri

dogru oldugu i¢in bunlara ileri beslemeli YSA’da denmektedir[49].

Reel X(k) +Y{k]

Imaj. X(k)

katmam

Grizli katmanlar

Sekil 4.6: Cok katmanli yapay sinir ag1 6rnegi[50].

YSA igerisinde gerceklestirilen islemler sonucunda, ¢ikis katmaninda olusan sonug
degerleri ile arzulanan sonuclar karsilastirilir ve aradaki farka bagli olarak agirlik
degerleri yeniden diizenlenir. Agin egitilmesi sirasinda ilk anda agirliklar O ile 1
arasinda rastgele olarak atanir. Bu rastgele atamalardan dolay1 c¢ikistaki deger ile
istenilen sonug arasinda bir hata olacaktir. YSA Ogrenme esnasinda, olusan bu
hatalar1 kendi igerisinde degerlendirerek, sonu¢ en az hataya ulasincaya kadar bu

ogrenme devam edecektir[55].

Cok katmanl aglarin 6grenmesini etkileyen faktorlerden bulunmaktadir. Bunlardan

orneklerin se¢ilmesi, ara katman sayisinin belirlenmesi, agirlik degerlerinin baslangig
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atamalari, orneklerin aga sunulmasi, girdi ve g¢iktilarin dlgeklendirilmesi, aglarin

biiyiitiilmesi ve budanmasi agin performansini etkileyen énemli unsurlardir[64].

4.1.7 Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi(NB)

Naive Bayes algoritmasi basit ama etkili bir siniflandiricidir. Her bir verinin hangi
olasilik siif degerlerine dahil oldugunu hesaplar ve bir olasilik dizisi olusturur. Bu

veriler daha sonra tek bir siniflandiricida siniflandirilir.
Bagimsiz degiskenlerden olusan bir x vektoriinii ¥ = (1, 20) seklinde ve olasi
sonuglar vektorii C=(C1,Ca,...,Cn) olarak gosterilirse; herbiri i¢in p(Cilzy, ..., 2n)
hesab1 yapilir. Burada n sayisinin yiiksek olmasi algoritmanin verimliligini
etkileyebilecegi i¢cin bu durumlarda kosullu olasilik hesabi yapilabilir. Amag
P(Ck/x)’1 maksimum degere ulastirmaktir. Eger nitelikler kategorik ise denklem
x’teki gibi Bayes teoremine gore hesaplama yapilir.
_ p(Cy) p(x|Cy) (4.4)
p(Ci|x) =
p(x)

Nitelik niimerik ise (normal dagilim) dizinin Gauss dagilimi gosterdigi varsayilarak

(u ortalama, o standart sapma) P(Ckx) denklem y’deki gibi hesaplanir. P(Ck|x)
hesaplanmasi niteliklerin niimerik veya alfaniimerik olma durumlarina gore farklilik

gosterir[48].

p (x| C) = g(xk e, oc,) (4.5)

1 _L(I“‘“f;)! (4.6)
_ z
g{x-’c'“fﬂ ul’-i] HL'EU'-E_;TE
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5. MATERYEL VE METOD

Veri seti: Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti ulusal bir veri bankasindan
alimmis olup yaslar1 20-22 arasinda degisen 6 saglikli kadin ve erkek bireyin
giindelik hayatta siklikla kullandig1 ¢esitli nesneleri tutmaya ve kavramaya yonelik 6
farkli el hareketi 30’ar kez tekrar ettirilmesiyle kaydedilen 2 kanalli bir EMG
cihaziin verilerinden olusmaktadir[53,54].

: N\
4 Triceps brachii, _ Brachialis  gicens brachii
van kafa %
Triceps brachii, 8 . R
uzun kafa SR : Extensor carpi radialis longus
o, W e ,: . Extensor carpi radialis brc?ns
tendon i : Abductor pollicis longus
: NN = S _— Extensor
Lateral epicondyle — . S _ = polics
Anceneus — Rl L brevis
Dlecranon --"/_ /'/ : i
Extensar =~ " / \ Una
digiorm  extonsor  Extensor Flexor carpi Radius  Extensor pollicis
carpi ulnaris  digiti minimi ~ ulnaris longus, tendon
ON KOL KASLARI ANATOMISI (YANDAN GORUNUM)
s

Sekii 5.1: On kol kaslarinin anatomisi.

Veriler Sekil 5.1°de gosterildigi gibi on kol tizerindeki Flexor Capri Ulnaris ve
Extensor Capri Radialis(Longus ve Brevis) kaslarina konumlandirilan yiizey
elektrotlar: araciligiyla 2 kanalda 300ms siiresince 500 Hz sampling rate olacak
sekilde kaydedilmistir. EMG sinyalleri EEG sinyalleri kadar olmasa da giiriiltiiye
acik oldugu i¢in veriler giiriiltiilerden arindirilmak adina Butterworth Band gegiren

filtren sirasiyla diisiik ve yiiksek seviyede 15Hz ve 500Hz kullanilarak siizilmiistir.
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Selection Index 1

|
500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.2: Silindirik hareket i¢in 1.kanaldan alinan kayit 6rnegi.

S6z konusu farkli cisimleri tutmaya ve kavramaya yonelik 6 giindelik el hareketi

Sekil 5.3 deki gibidir.

Sekil 5.3: Veri setindeki 6 temel hareket.

Giindelik hayatta sikilikla kullanilan ve veri setimizi olusturan bu hareket gruplarinin

siiflar1 ve her sinifa ait rnek EMG sinyalleri asagidaki gibidir.

a) Kiiresel: Top, elma gibi kiiresel nesneleri tutmak amagl yapilan hareketleri

temsil eder.
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Selection Index 1

500 1000 1500 2000 2500 3000
Selection Index 1

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.4: Kiiresel hareket i¢in 2 kanaldan kaydedilen 6rnek EMG  sinyali.

b) Ug: Ip gibi kiigiik nesneleri parmak ucuyla tutmak amagli yapilan hareketleri

temsil eder.

Selection Index 1

=l 1 1 1 1 1

500 1000 1500 2000 2500 3000

Selection Index 1

0.5 | 1 1 I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.5: Ug hareket i¢in 2 kanaldan kaydedilen 6rnek EMG sinyali.
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c) Palmar: Kalem, resim fir¢asi gibi avuca dayandirilan nesneleri kavramak

amagcli yapilan hareketleri temsil eder.

Selection Index 1

-1 L 1 1 L L

500 1000 1500 2000 2500 3000

Selection Index 1

N2 L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.6: Palmar hareket icin 2 kanaldan kaydedilen 6rnek EMG sinyali.

d) Lateral: Kredi karti, kagit gibi ince, diiz nesneleri tutmak igin yapilan

hareketleri temsil eder.

Selection Index 1

0.5 1 L 1 1 1 =
500 1000 1500 2000 2500 3000
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Selection Index 1

-0.2 '
500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.7: Lateral hareket i¢in 2 kanaldan kaydedilen 6rnek EMG sinyali.

e) Silindirik: Bardak, ¢cubuk gibi nesneleri tutmak i¢in yapilan hareketleri temsil

eder.

Selection Index 1

1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000
Selection Index 1

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 5.8: Silindirik hareket i¢in 2. kanaldan kaydedilen 6rnek EMG sinyali.

f) Kanca: Bidon gibi agir yiikte kuvvet gerektiren nesneleri tutmak igin yapilan

hareketleri temsil eder.
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Selection Index 1

500 1000 1500 2000 2500 3000

Selection Index 1

500 1000 1500 2000 2500 3000
Sekil 5.9: Kanca hareket i¢in 2 kanaldan kaydedilen 6rnek EMG sinyali.

* Analiz verilerinin kaydedilmesi, segilmesi

Veri Segimi s : ; S
»{Kas grubu secimi, EMG sinyzlleri kaydedilmesi)

*Secilen verilerin analize uygun olarak dizenlenip gurdltilerden arindinimass
*( Algak/ yiiksek geciren filtrelerin uygulanmasi)

*Verilerin analiz yapilacak formata donistirilmesi
*{Mztlab formatinz dénistirilmesi)

«Oznitelik secimi, boyut indirgeme ve amaca yénelik
makine 8grenmesi metodlarinin uygulanmasi

Veri Madenciligi

Analiz / «Sonuglarin amaca yénelik sinif, regresyon,
Degerlendirme drintd degerlendirmeleri

Sekil 5.10: Calismanin islem basamaklari.
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» MATLAE » MY
¥4 Variables - cyl_ch1
cyl_chl
[ 30%3000 double
1 2 4 5 T 9 10 11 12 13
1 0.2762 0.4292 03272 01232 0.0877 0.0722 0.0212 -0.0043 01742 0.3782 0.4292 02252 ~
2 0.2507 0.3017 0.1997 0.3782 0.0212 -0.0808 -0.1063 0.0212 0.2762 0.0722 -0.6418 0.1997 0.7862
3 0.1232 0.1487 0.1487 0.1232 -0.0043 -0.1573 -0.0298| 0.1742 0.1997 0.2507 04292 0.3527 03272
4 0.5312 -0.1063 -0.2848) -0.3338 -0.1828 01232 03017 03527 03272 0.0298 0.2507 0.4292 -0.0298
5 -0.3103 -0.1828 0.2762 0.4802 0.3527 0.1232 0.1232 0.0977 -0.0298 0.0808 0.1828 0.1063 01742
B 0.4037 03017 01742 -0.0333 -0.1828| -0.2338 -0.2083 0.1232 0.1487 0.2252 0.4037 0.6332 0.6332
T 0.2507 03017 01232 -0.0353 0.0977 0.1487 0.0212 0.0722 0.1947 0.2507 0.1897 0.1487 0.2252
8 -0.5143 -0.5908 -0.0043 -0.2338 0.2762 0.6077 1.1688 0.9393 -1.27%4 0.4633 0.8117 0.4292 1.1433
9 0.2507 0.2762 0.0467 -0.0298 0.0212 -0.0808 0.0722 0.1487 0.1487 03017 03327 0.2252 0.2507
10 0.2507 0.2762 0.1487 -0.0288 -0.0808| -0.0298 -0.0288 -0.0808 01232 0.2507 03272 0.3017 03272
11 -0.2083 0.7607 0.9648 -0.0808 -1.5089| -0.4888 -0.1828| 0.2762 -0.0353 0.2593 0.8372 0.2507 01232
12| 0.7352 0.1487 -0.6929| -0.5908 1.2708 0.3057 03782 0.1232 1.9393 0.9393 5.6147 2.6035 0.9903
13 0.3782 01232 0.0722 0.1487 0.1997 -0.1063 -0.1828 0.0467 -0.0353 01997 03272 0.3272 0.4037
14 0.1487 0.3782 0.2762 01232 0.0977, 0.1232 -0.0298| 0.0467 0.2507 0.2762 0.3527 0.2252 03272
15 0.6332 0.9393 0.4802 1.0158 0.7352 -2.0189 -0.3338| -0.8969 -0.4633 0.3527 1.1433 0.5822 -0.6763
16 -1.3049 0.2762 0.7097 03272 01232 1.0413 -0.8458) 0.4802 -0.0043 0.6929 0.1857 0.8117 0.3527
17| 0.3567 0.7352 0.3017 0.0467 -0.0333 -0.1063 -0.1063 -0.1828 -0.0808 0.0722 0.5057 0.7607 0.5057
18 0.0212 -0.0043 01232 0.2252 0.3272 0.1997 0.0977, 0.1997 0.1997 0.1997 0.1742 0.2252 01232
19 0.0977 0.0212 01232 01232 -0.0288 0.2252 0.4547 0.8117 0.7862 0,197 0.1828 0.6163 -0.7184
20 0.5822 0.2762 -0.0808| -0.2593 -0.2843| -0.0298 0.0212 0.1487 03527 0.4547 0.4292 0.3527 0.0977| v
< ¥

Sekil 5.11: Dataset ekran goriintiisii.

Oznitelik vektorii ve siniflandirma: Yiizey elektrotlariyla kaydedilen sinyalin
analiz edilmesi, karakteristiginin kesitirimi i¢in 6zniteliklerinin dogru belirlenip
cikarilmasi biiyiik 6neme sahiptir. Literatiitrde EMG sinyallerinin analizi i¢in
farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri denenmistir. Bunlardan en sik kullanilanlar
AR katsayilari, Fourier Doniigiim katsayilar1 ve Dalgacik doniisiim katsayilaridir.
Bu c¢alismada Markov gecis matrisine ait katsayilari ve Dalgacik Doniisiim
Katsayilar1 bir arada kullanilarak 6znitelik vektorii olusturulmustur. Toplamda
her oriintli i¢in 38 adet Oznitelik degeri belirlenmistir ve 6gretmenli 6grenme
metodlart kullanildigir i¢in 1 adet simif verisi eklenmistir. Ayrik Dalgacik
Dontigiimii yapilirken farkli dalgacik ailelerinin EMG sinyallerini temsil yetenegi
incelenmis; performans ve verimlilikleri karsilastirilmistir. Oznitelik vektorii
belirlendikten sonra elde edilen veri setinin boyutu 900x39’dur. Her bir 6znitelik
vektoriinde i¢in 18 adet Markov katsayisi, 18 adet Dalgacik Dontistimii katsayist,
2 adet dalgacik enerjisi verisi ve 1 adet simf verisi bulunmaktadir. Markov
elemanlarinin hesabt MATLAB R2014b Programina yazilan kod ile yapilmigtir.
ADD analizleri ise yine MATLAB R2014b Programindaki Wavelet Design &
Analysis uygulamasi ile yapilmistir. Veri seti siniflandirilirken 6gretmenli

O0grenme algoritmalar1 kullanilmis olup performans ve verimlilik testleri icin

WEKA 3.6 kullanilmustir.
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7]

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: whatever Mame: al Type: Mumeric
Instances: 900 Attributes: 39 Missing: 0 (0%%) Distinct: 837 Unique: 780 (37%6)
Attributes Statistic Value
All MNone Invert Pattern Minimum 0.83
Maximum 36,58
Mean 36,199
39 MELE StdDev 26,386
A
2 Jaz
ElEE]
4 a4
5|_las Class: dass (Nom) v | Visualize Al
6l |ad
7 Ja7
3 |a8 248
9 Ja9
10[Ja10
11 Jail
12 Ja12
S v
Remove
083 43.71 96498
Status
OK Log w x0
Sekil 5.12: WEKA Programindan bir arayiiz goriintiisii.
o s
al a2 a3 a4 ~
248
1 1 1
38 gy 82 B8a07 73 STgo L IE_ Iii_
T T 1 T = T — T 1
083 4371 96,58 0 408 .16 0 18 280 0. 2.4 431
a5 a6 a7 ad
] -
L P—_
E _-L_i1 o100l
— T 1 1
0.06 315 625 o019 4a1 a3 174 AT iz 79 a7 26 2fi 44 87
a9 alo all al2
152 143
1245 1
9z ga . gn R = 5 1
e 55 LE] ] I 57 . B350 B
ﬂ B  GG61312223 E
1 1 1 ) T 1
241 6.18 4095 1047 434485 05es 121 4465 2200 o 422 243
ali al4 als al6
[] ] 1
! ' L -
E E E | sl 4 5 20 1 1
[ T 1 — T 1
o 183 365 om 169 A 16 o.ns 349 692 026 435 ad5
al7 als alg a0
. ]
05 g7 =57
%—. e — TR = |
511 k4 m | _ 75224232101
L e | L L e |
218 6.3 w042 282 2760 5286 143 2394 4505 110 4360 s653
b1 b2 b3 b4
- . — -
M.—-h__ll ﬁannnnnnﬂ_ﬁsﬁ?nl 11i1 0000002 SR 95132
11 1 e e | r L 1
o1 037 0 fis o 07 064 034 043 o7 0.04 039 074
b5 b& b7 ba
. m -— = v

Sekil 5.13: Ozniteliklerin sinif verileriyle iliskisini gdsteren WEKA goriintiisii.
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6. BULGULAR

Siniflandirma islemleri icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari

incelenmistir. Bunlardan bazilar1 Bayes tabanli Naive Bayes algoritmasi, Multilayer

Perceptron algoritmasi, Knn- uzaklik tabanli IBK algoritmasi, Meta tabanli Rotation

Forest, Kural tabanlt PART algoritmasi, ve karar agaglar1 tabanli Random Forest

algoritmalaridir.

Veri setindeki toplam 6rnek sayis1t 900 olup egitim ve test verilerinin oranlari %33-

%066 olarak secilmistir. Cross-validation degeri default olarak 10 alinmstir.

EMG sinyallerine ait 6znitelikler ti¢ farkli sekilde olusturulmustur.

1. Markov ge¢is matrisi elemanlarindan olusturulan 6znitelik vektorti.

2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii katsayilarindan olusturulan 6znitelik vektorii.

3. Markov gecis matrisi elemanlart

A\

katsayilarindan olusturulan 6znitelik vektorti.

Ayrik  Dalgacik Doniistimi

Cizilen cergeve 15181nda yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki cizelgelerdeki gibidir.

Cizelge 6.1: Markov ge¢is matrisi elemanlarindan olusan 6znitelik vektorlerinin

siniflandirma sonuglari.

Siiflandirma Algoritmas1  F- ROC Kappa Stire Smiflandirma
Olgiimii puan1  sayisi (saniye) Basarisi
Naive Bayes 0.532 0.857  0.452 0.04 54.3333%
Multilayer Perceptron 4.98 0.94 0.7267  4.98 77.2222%
KNN (n=1) 0.838 0.903 0.8067 <0.01 83.8889%
Rotation Forest 0.883 0.987 0.86 1.02 88.3333%
Part 0.744 0.87 0.6933 0.33 74.4444%
Random Forest 0.878 0.988  0.8533 1.37 87.7778%
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Cizelge 6.2 : Daubechies dalgacik ailesinin farkli tipleri ile elde edilen katsayilara ait
Oznitelik vektorlerinin siniflandirma sonuglari.

Dalgacik  Siniflandirict F- Ol¢iimii ROC Kappa Siire Siiflandirma

Tiirii Algoritma puani sayis1  (saniye) Basarisi

DB4 KNN 0.888 0.933 0.8653 <0.01  88.7778%
DB4 Random Forest ~ 0.905 0.991 0.8867 1.02 90.5556%
DB5 KNN 0.91 0946 0.892 <0.01 91 %

DB5 Random Forest  0.911 0.993 0.8933 1.05 91.1111%
DB6 KNN 0.912 0.947 0.8947 <0.01  91.2222%
DB6 Random Forest  0.93 0.993 0916 0.98 93 %

DB7 KNN 0.919 0.951 0.9027 <0.01  91.8889%
DB7 Random Forest  0.91 0.993 0.892 0.95 91 %

DB8 KNN 0.889 0.933 0.8667 <0.01  88.8889%
DB8 Random Forest  0.916 0.993 0.8987 1.22 91.5556%
DB9 KNN 0.898 0.939 0.8773 <0.01  89.7778%
DB9 Random Forest  0.903 0.992 0.884 0.97 90.3333%
DB10 KNN 0.897 0.938 0.876 <0.01  89.6667%
DB10 Random Forest  0.916 0.992 0.8987 1.06 91.5556%

Cizelge 6.3: Db8 dalgacig1 farkli levellerde ayristirilarak elde edilen katsayilara ait
Oznitelik vektorlerinin smiflandirma sonuglari.

Level Siiflandirict F-Olgiimii ROC Kappa Siire Smiflandirma

sayist Algoritma puanit sayisi  (saniye) Basarisi
Level 7 KNN 0.95 097 094 <0.01 B %
Level 7 Random Forest 0.952 0.998 0.9427 1.64 95.2222 %
Level 8 KNN 0.942 0.965 0.9307 <0.01 94.2222 %
Level 8 Random Forest 0.953 0.997 0.944 1.34 95.3333 %
Level 9 KNN 0.94 0.964 0.928 <0.01 94 %
Level 9 Random Forest 0.947 0.996 0.936 1.29 94.6667 %
Level 10 KNN 0.918 0.951 0.9013 <0.01 91.7778 %

Level 10 Random Forest 0.934 0.996 0.9213 1.47 93.4444 %

Cizelge 6.4: Ayrik dalgacik dontisiimii analizi ile db8 dalgaciginin 7 level ayrigtirma
sonucu elde edilen katsayilara ait Oznitelik vektorlerinin farkli algoritmalarla
siniflandirma sonuglart.

Siniflandirma Algoritmas1  F- ROC Kappa Stire Siiflandirma
Olgiimii puan1  sayisi (saniye)  Basarisi
Naive Bayes 0.405 0.813 0.3147 <0.01 42.8889%
Multilayer Perceptron 0.833 0962 0.8 5.5 83.3333%
KNN (n=1) 0.95 0.97 0.94 <0.01 B %
Rotation Forest 0911 0991 0.8933  1.18 91.1111%
Part 0.805 0.893 0.7667 0.22 80.5556%
Random Forest 0911  0.993 0.8933  0.97 91.1111%
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Cizelge 6.5: Markov gecis matrisi elemanlar1 ve ayrik dalgacik doniisiim katsayilari
birlikte kullanilarak olusturulan 6znitelik vektorlerinin KNN algoritmasi ile farkli n
degerlerinde siniflandirma sonuglar1(db8 level7).

N sayisi F-Olgiimii ROC puan1  Kappa Siiflandirma
sayisi Basarisi

1 0.95 0.97 0.94 B %

2 0.936 0.985 0.9227 93.5556 %

3 0.964 0.993 0.9573 96.4444 %

4 0.954 0.995 0.9453 95.4444 %

Cizelge 6.6: Markov gecis matrisi elemanlar1 ve ayrik dalgacik doniisiim katsayilar
birlikte kullanilarak olusturulan Oznitelik vektorlerinin  ¢esitli  algoritmalarla
siniflandirma sonuglari(db8 level7).

Siiflandirma F- ROC Kappa Siire Smiflandirma
Algoritmasi Olgiimii  puam  sayis1 (saniye) Basarisi
Naive Bayes 0.568 0.881 0.4973 0.08 58.1111%
Multilayer Perceptron 0.924 0.987  0.9093 10.21 92.4444%
KNN (n=3) 0.964 0.993 0.9573 <0.01 96.4444%
Rotation Forest 0.937 0996 0.924 2.96 93.6667%
Part 0.834 0911 0.8013 0.39 83.4444%
Random Forest 0.952 0.998 0.9427 1.19 95.2222%

Cizelge 6.7:Markov ge¢is matrisi elemanlar1 ve ayrik dalgacik donisiimii
katsayilarinin ayr1 ve birlikte gesitli algoritmalarla simiflandirma sonuglari(KNN
n=1).

Oznitelik Secimi ~ Siniflandirma  Kappa Stire Smiflandirma
Algoritmasi sayisi (saniye) Basarisi
Markov K. KNN 0.8067 <0.01 83.8889%
A.D.D. K. KNN 0.892 <0.01 91 %
Markov+ A.D.D KNN 0.94 <0.01 B %
Markov K. Random Forest 0.8533 1.29 87.7778%
A.D.D. K. Random Forest 0.916 1.17 93 %
Markov + A.D.D Random Forest 0.9427 1.35 95.2222%

Cizelge 6.8: Markov ge¢is matrisi elemanlar1 ve ayrik dalgacik doniislimi
katsayilarinin ayr1 ve birlikte ¢esitli algoritmalarla smiflandirma sonuglari(KNN
n=3).

Oznitelik Se¢cimi  Smiflandirma Kappa  Siire Smiflandirma
Algoritmasi sayi1si (saniye) Basarisi
Markov K. KNN 0.8107 <0.01 84.2222%
A.D.D. K. KNN 0.904 <0.01 922 %
Markov+ A.D.D KNN 0.9573 <0.01 96.4444%
Markov K. Random Forest  0.8533  1.29 87.7778%
A.D.D. K. Random Forest  0.916 1.17 93 %
Markov + A.D.D Random Forest 0.9427 1.35 95.2222%
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Cizelge 6.9: CfsSubsetEval ile 0Oznitelik indirgeme isleminden sonra gesitli
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglari( KNN n=1).

Oznitelik Secimi Siniflandirma Siniflandirma  Indirgeme
Algoritmast Basarisi sonrasi
Markov K. KNN 83.8889% 87 %
A.D.D. K. KNN 91 % 90.7778 %
Markov + A.D.D KNN B % 96.3333 %
Markov K. Random Forest 87.7778% 87.3333 %
A.D.D. K. Random Forest 93 % 91.6667 %
Markov + A.D.D Random Forest 95.2222% 95.4444 %

Cizelge 6.10: CfsSubsetEval ile Oznitelik indirgeme isleminden sonra g¢esitli
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglari( KNN n=3).

Oznitelik Se¢imi Smiflandirma Simiflandirma  Oznitelik
Algoritmasi Basarisi indirgeme
sonrasi
Markov K. KNN 84.2222% 88.2222 %
A.D.D. K. KNN 2 % 91.5556 %
Markov + A.D.D KNN 96.4444% 96.4444 %
Markov K. Random Forest 87.7778% 87.3333 %
A.D.D. K. Random Forest 9B % 91.6667 %
Markov + A.D.D Random Forest 95.2222% 95.4444 %
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada EMG sinyallerinin smiflandirma verimliligini arttirarak gelecekteki
yapilacak protez el ¢aligmalarina katki saglamak amaclanmistir. Kullanislt bir protez
el i¢in genis hareket serbestisi, hizli tepki siiresi, giirliltiiye dayaniklilik, sistem
kaynaklarin1 verimli kullanma, sinyal analizinin ve siniflandirma basarisinin biiyiik

Onemi vardir.

Sinyaller analiz edilirken sinyallerin karakteristiginin dogru kestirilmesi ¢alismanin
verimliligi agisindan hayatidir. Bu ¢alismada EMG sinyalinin karakteristigi iki farkli
sekilde degerlendirilmistir. Bunlardan ilki Markov geg¢is matrisi elemanlarindan
olusan bir 6znitelik vektoriidiir. Bu veri setine ait siniflandirma basarimlari

Cizelge 6.1°den goriilecegi gibi anlamli fakat yeterli degildir. Bunun yaninda
Markov gecis matrisi olusturmanin sisteme c¢ok islem yiikii getirmemesi,
algoritmanin hizli ¢alismasi ve Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8’den goriilen karsilastirma
verilerine gore ana sistemi destekleyici olarak kullanilmasi fikri olusturmustur.
Yapilan analiz sonuglarinda Cizelge 6.1°de gosterildigi gibi Markov gecis matrisi
elemanlarin1 siniflandirmada en basarili 87.7778% dogruluk degeri ile Random
Forest ve 88.3333% dogruluk degeri ile Rotation Forest olmustur. Rotation Forest
algoritmas1 0.35 saniye daha hizli ¢alisarak Random Forest algoritmasindan daha
yiiksek dogruluk basaris1 saglamistir. Bu sonuglar F-Olgiimii, ROC puani, Kappa
sayist degerleriyle incelendiginde anlamli oldugu goriilmektedir. S6z konusu
analizde KNN algoritmasinda n=1 degeri alinmistir. Farkli n degerlerinde daha

anlamli sonuglar elde edilebilecegi ongoriilmektedir.

ADD, EMG sinyallerinin analizinde siklikla kullanilir. Yapilan literatiir arastirmalart
EMG sinyallerinin karakteristigini yansitan en iyi dalgacik ailesinin Daubechies
dalgacik ailesi oldugunu gostermistir. Buradan hareketle dalgacik analizlerinde
Daubechies dalgacik ailesine ait farkli dalgacik tipleri 8 level ayristirilarak KNN ve

Random Forest olmak iizere iki farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile performans
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analizi yapilmis ve EMG karakteristikleri ile aralarinda optimal uygunluk aranmaistir.
Cizelge 6.2°den de goriildiigi gibi bu aile EMG sinyalleri ile olduk¢a uyumlu analiz
sonuglart vermektedir. Kendi aralarinda en verimli sonucglar1 veren dalgaciklarin
91.1111% dogruluk degeri ile db5, 93% dogruluk degeri ile db6, 91.8889% dogruluk
degeri db7 ve 91.5556% dogruluk degeri ile db8 dalgaciklart oldugu goriinmektedir.
Bunlar arasinda Random Forest algoritmasi ile 93% siniflandirma basaris1 elde
edilen db6 dalgacigi en verimlisidir. Bunun yaninda kullanilan iki algoritmadan
uzaklik tabanli KNN algoritmasinin hiz performansinin oldukca yiiksek olmasi ve
buna paralel siiflandirma basarisinin da yiiksek olmasi bu problem i¢in tercih
edilebilirligini arttirmaktadir. Random Forest algoritmasinin ise KNN algoritmasina
gdre yanit siiresi daha uzun olsa da F-Olgiimii, ROC puani , Kappa sayis1 degerleri
ile anlaml1 sonuclar verebildigini gosterdigi icin alternatif olarak degerlendirilebilir.
Bu analizler dalgaciklar 8 level ayristirilarak yapilmistir. Farkli levellerde farkli
simiflandirma basarilar ile karsilasilabileceginden hareketle en verimli olan dalgacik
tiplerinin farkli ayristirma basamaklarinin performans sonuglar1 da incelenmelidir.
Cizelge 6.3’te bununla ilgili bir analiz sonucu gosterilmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda yapilan ADD analizi sonucu olusturulan 6znitelik vektorleri kullanilarak
yapilan analizlerde en verimli sonuglar Daubechies dalgaciklarin1 7 level ve 8 level

ayristirilarak elde edilmistir.

Markov gegis matrisi elemanlari ve ADD katsayilar birlikte 6znitelik vektorii olarak
kullanildiginda veri setinin EMG karakteristigini temsil yeteneginin arttig1 ve daha
basarili bir siniflandirma islemi yapilabildigi goriinmektedir. Markov gecis matrisi
elemanlar1 kullanildiginda KNN algoritmasi1 i¢in 84.2222% , Random Forest
algoritmas1 icinse 87.7778% smiflandirma dogrulugu saglamaktadir. ADD
katsayilart kullanildiginda ise KNN algoritmasi i¢in 92%, Random Forest algoritmasi
icin 93% smiflandirma dogrulugu saglamaktadir. Buna karsin ikisi beraber
kullanildiginda Cizelge 6.7 ve 6.8”de goriildiigii gibi KNN algoritmast ile 96.4444%,
Random Forest algoritmasi ile ise 95.2222% siniflandirma dogrulugu saglamaktadir.
Bu iki 6znitelik vektoriiniin birlikte kullanilmasinin siniflandirma basarisinda anlamli

bir artis sagladig goriilmektedir.

60



Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 6zelinde sonuglar1 degerlendirdigimizde
Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.6°da gorildiigii gibi farkli siniflandirma algoritmalar: farkl
dogruluk oranlarinda smiflandirma yapmaktadir. Bunlardan en verimlileri
vurgulamak gerekirse bunlardan Bayes tabanli algoritmalarin basarisinin 50%’nin
altinda kalarak EMG sinyallerini siniflandirmada pek basarili olmadig: sdylenebilir.
Multilayer Perceptron algoritmasinin 83.3333% siiflandirma basarist ile anlamli
fakat karmasik islem agi, sisteme getirdigi ek yiik ve 5.5 saniye ¢alisma siiresi ile pek
verim saglayamayacagi soylenebilir. Analize konu olan bir diger algoritma uzaklik
tabanli KNN algoritmas1 ise farkli n degerlerine gore farkli sonuglar vermekle
birlikte tim n degerleri i¢in 90%nin {istiinde smiflandirma basaris1 saglayarak
anlamli sonuglar liretmistir. Bunun yaninda kolay calisma prensibi, sisteme ek yiik
getirmemesi ve g¢alisma siiresi olarak 0.1 saniyenin altinda olmasi tercih
edilebilirligini arttirmistir. Meta algoritmalardan biri olan Rotation Forest algoritmasi
91.1111% smiflandirma basaris1 ile anlamli sonu¢ vermistir fakat KNN
algoritmasina gore daha yavas caligsmasi iki algoritma arasinda farklilik olarak goze
carpmaktadir. Yine kural tabanli PART algoritmasi ile yapilan analiz sonucununun
yanit siiresinin 0.2 saniye olmasi ve 80% olan smiflandirma basarisi anlamli ama
diger algoritmalara gore zayif kaldigr gozlemlenmektedir. Son olarak agac tabanli
Random Forest algoritmasinin basarisinin da 91.1111% gibi yiliksek bir oranda
olmast fakat 0.97 saniye gibi bir islem siiresinin oldugu goézlemlenmektedir.
Karsilastirma yapmak gerekirse uzaklik tabanli ve agac tabanl algoritmalarin diger
algoritmalarin bayes tabanli ve kural tabanli algoritmalara gére EMG sinyalleri
0zelinde daha gii¢lii 90% lerin iizerinde dogruluk sonuglar1 verdigi goriilmektedir.
Bunun yaninda uzaklik tabanli algoritmalardan olan KNN algoritmasinin kolay bir
algoritmasinin olmasi ve n komsu sayisinin opsiyonel olarak seg¢ilmesinin yaninda
0.1 saniyenin altindaki tepki siirelerinin protez-biyonik el gibi ger¢ek zamanlh
caligmas1 Ongoriilen sistemler i¢in tercih edilebilirligini arttiran bir 6zellik olarak

goze carpmaktadir.

Veri madenciligi ve makine 68renmesi ¢alismalarinda dogru 6znitelik se¢iminin
sistemin basarisi i¢in hayati 6nemi vardir. Analizler sonucu elde edilen 38 6zniteligin
cok sayida olmamasina ragmen gercek zamanl ¢alismasi arzu edilen bir sistemde

hiz-iglem yiikii ve performans verimliligini arttirmasi agisindan indirgenebilirlik
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ozelligi de test edilmistir. Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10’da gorildigi gibi
CfsSubsetEval ile 6znitelik indirgeme isleminden sonraki siniflandirma verimlilikleri
degerlendirildiginde 38 6zellik tasiyan 6znitelik vektoriiniin 18e indirgenmesinden
sonra sistemin islem yiikii azalsa da siniflandirma basarisinda anlamh bir degisim
gozlenmemistir.  Oznitelikleri indirgeme isleminin verimi etkilemediginin
gozlemlenmesi EMG kayitlarina ait olan 900*6000 boyutlarindaki ham sinyal
vektoriimiiziin Markov gecis matrisi elemanlart matrisi ve Ayrik Dalgacik
Doniisiimii katsayilari ile giiglii bir temsil yeteneginin olmasinin yaninda optimal bir

secim oldugu goriilmektedir.

Yukarida da belirtildigi gibi sistemin en gili¢lii simiflandirma sonuglarint 0.22
saniyenin altindaki tepki siiresi ile Random Forest algoritmasi ve 0.1 saniyenin
altindaki tepki stiresi ile KNN algoritmasinin vermesi Onerilen analiz ve
smiflandirma yontemlerinin giiglii yanlarini gostermektedir. Verilerin kesinlik ve
hassasiyet degerleri iizerinden 6lgiilen F-Olgiimii degeri, dogru pozitiflerin yanls
pozitiflere oraniyla belirlenen ROC puani degeri ve degiskenler arasindaki uyusma
giivenirligini gostergelerinden olan Kappa sayisit degerlerinin de 1 degerine yakin

¢ikmasi analiz sonuglarini giivenilir kilmaktadir.

[55]’daki ¢alismada Oznitelik vektoriiniin belirlenmesinde GMM kullanilmis olup
parmaklarin sag-sol-yukari-asagi hareketlerin dogru tespitlerinin yiizdeleri 24% ile
95% arasinda degisen dogruluk degerleri ile siniflandirilmistir.

[56]°deki galismada EMG sinyalleri 7 farkli el hareketi i¢in yapay sinir aglari
kullanilarak 95% dogruluk degeri ile siniflandirilmistir.

[57]’de 6 hareket sinifi el agik/kapali, bilek germe/biikkme, bilek i¢e/disa dondiirme
hareketleri Dogrusal ayristirma analizi uygulanarak 4 kanaldan yaklasik 85%

dogruluk degeri ile siniflandirilmistir.

[58]’da Gauss karigimi modeli ile 10 el hareketi 5 kanaldan 90%, Destek Vektor
Makineleri ile 94% dogruluk degeri ile siniflandirilmistir.
[59]’da Hizli Fourier Dontisiimii katsayilar1 kullanilarak 7 el hareketi 4 kanaldan

Yapay sinir aglari ile 90% dogruluk degeri ile siniflandirilmastir.
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[18]’de sEMG sinyalinin modellenmesinde EM (expectation maximization)
algoritmasi1 ile beraber AR, ARMA,ARIMA,WAMP, RMS, MUAP ve GMM
modellerinin farkli ikili kombinasyonlarinin veri kiimesini temsil yetenekleri
kiyaslanmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak back propagation (BP) ve support
vector machine (SVM) incelenmis ve ortalama % 93 smiflandirma bagarimi elde
edilmistir.

[21] ’de EMG sinyallerini smiflandirmak i¢in 6 temel hareketi igeren bir bulanik
mantik c¢ikarim sistemi Onerilmistir. Bu c¢alismada tasarlanan ve kullanilan
bulanikmantik sistemleri, bagimsiz olarak ve hem zaman hem de zaman-frekans
ozellikleri i¢in karma bir bigimde test edilmistir. Bu birlesik yaklasim igin sistemin
ortalama hassasiyetinin %96 oldugu bildirilmistir.

[14]°de el hareketi komutlarin1 tanimlamak i¢in uyarlanabilir neuro-fuzzy cikarim
sistemi Onerilde ve egitim i¢in hybrid bir algoritma ile ortalama 92% dogruluk

degeri ile siniflandirilmistir.

Bu calisma kapsaminda EMG sinyallerininin 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi
icin Onerilen Markov gecis matrisi elemanlart ve Ayrik Dalgacik Doniisiimi
katsayilarinin; 6 temel el hareketine ait veri setinin uzaklik tabanli KNN algoritmas1
96.4444% ile siniflandirilmasi, siniflandirma verimliligini, ROC puani, Kappa sabiti,
F oOlglimii ve algoritmanin isleyis stliresinin 0.1 saniyenin altinda olmasi ile
degerlendirildiginde ger¢ek zamanli sistemler i¢in gereken hizli yanit verme

ozelligini tasimasinin yaninda gii¢lii temsil yeteneginin oldugu da goriilmektedir.

EMG sinyali karakteristik kestirimi protez-biyonik kollarin gelistirilmesine yardimci
olmasmin yaninda robot kollarin ger¢ege uygun gelistirilmesinde, kesik uzuvlarin
yerine dikilmesinde veya klinik teshislerin belirlenmesine de yardimci oldugu
bilinmektedir. Bu ¢alisma da kullanilan metodlarla EMG sinyallerinin karakteristik
kestirimini ve siiflandirma basarisin1 ve performansini artmasina katki saglanmaya
calisilmigtir. Elde edilen sonuglar ve oOnerilen metodlarin yeni calismalara katki

saglayacag diistiniilmektedir.

EMG gibi duragan olmayan sinyallerin hem zaman domeninde hemde frekans

domeninde analizinin 6nemli olmast Ayrik Dalgacik Doniigiimiiniin bu islem icin
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uygun oldugunu gostermektedir. Verimli bir siniflandirma i¢in dogru hareket i¢in
dogru kas gruplarinin se¢ilmesi de hayati 6nem tasir. Bunun yaninda protez- biyonik
kol c¢alismalarinin gercek zamanli uygulamalar1 incelendiginde halen gercek el
yeteneklerine gore oldukca zayif oldugu gorilmektedir. Bu alanda yapilacak
calismalarin daha c¢ok sayida hareket smiflar1 iceren veri setleri ile gelistirilmesi
gerekmektedir. Bunu yaparken gercek zamanli kullanilacagi i¢in s6z konusu sinyalin
giirtiltilere kars1 direncli olmasi ve gereken ayristirmalarin optimal yapilmasi
konusunda da calismalar devam etmelidir. Yine s6z konusu sistemlerin gilindelik
hayatta kullanilmas1 hedeflendigi i¢in tepki siiresi hayatidir. Bu yiizden 6znitelik
vektorlerini optimal segip, siniflandirma dogrulugu, hassasiyet, giivenirlik, duyarlilik
gibi parametrelerin maximize ve tepki siiresi, islem yiikii gibi parametrelerin ise

minimize edilmesi gerekmektedir.
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