MAKU FEBED
ISSN Online: 1309-2243
http://dergipark.ulakbim.gov.tr/makufebed

Mehmet Akif Ersoy Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 7(1): 84-93 (2016)
The Journal of Graduate School of Natural and Applied Sciences of Mehmet Akif Ersoy University 7(1): 84-93 (2016)

Arastirma Makalesi / Research Paper

Veri Madenciligi Sure¢ Modeli ile El Hareketlerinin Myoelektrik Kontrolu

Musa PEKER?, ismail KIRBAS*

! Mugla Sitki Kogman Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Mugla
2 Mehmet Akif Ersoy Universitesi, MUhendislik Mimarlk Fakultesi, Burdur

Gelig Tarihi (Received): 24.03.2016, Kabul Tarihi (Accepted): 25.04.2016
B4 Sorumlu Yazar (Corresponding author): ismailkirbas@mehmetakif.edu.tr
+90 248 2132751 (=) +90 248 2132704

0z

Yuzey elektromiyogram (EMG) sinyali, zengin motor kontrol bilgilerini iceren bir non-ninvaziv élgimdur. Myoelektrik
sinyal olarak da adlandirilan bu sinyaller, Myoelektrik kontrol olarak bilinen gu¢ protez kontroli igin énemli bir girdid-
ir. Bu sinyaller duragan olmayan bir yapiya sahiptir. Bu nedenle bu sinyallerden anlamli bir bilgi kesfi yapmak igin iyi
bir analiz ydontemine ihtiyag vardir. Bu galismada, bu amag igin veri madenciligi tekniklerini kullanan bir karar destek
sistemi gelistirilmistir. Veri madenciligi metodolojisi olarak Capraz Endustri Standart Sireci (CRISP-DM) yaklasimi
kullanilmigtir. Veri hazirlama asamasinda entropi tabanl 6znitelikler kullanildi. 8 kanal EMG sinyallerinin kullanildigi
c¢alismada her kanaldan 8 entropi tabanl 6znitelik elde edildi. Modelleme asamasinda etkili ve hizli bir siniflandirma
algoritmasi olan destek vektér makinesi (DVM) kullaniimistir. Performans degerlendirme asamasinda siniflandirma
dogrulugu, kappa istatistik degeri, ortalama mutlak hata ve kék ortalama kare hatasi Olgutleri kullanildi. Deneysel
sonuclar, onerilen yontem ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini
gOstermektedir. Gelistirilen bu sistem, ilgili alandaki uzman kigilere yardimci olabilecek bir karar destek sistemi
olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, myoelektrik kontrol, EMG siniflandirma, CRISP-DM modeli

Myoelectric Control of Hand Movements Using Data Mining Process Model

ABSTRACT

Surface electromyography (EMG) signal is a noninvasive measurement with rich motor control information. These
signals which are also called as Myoelectric signal, is an important input for power prostheses control known as
myoelectric control. These signals have non-stationary structure. Therefore, a good analysis method is required to
make a meaningful knowledge discovery. In this study, a decision support system which uses data mining tech-
nigues has been developed for this purpose. Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ap-
proach has been used as data mining methodology. Entropy-based features have been used during data prepara-
tion stage. In the study in which 8-channel EMG signals are used, 8 entropy-based features have obtained from
each channel. Support vector machine which is a fast and effective classification algorithm has used in the model-
ing phase. Classification accuracy, kappa statistic value, mean absolute error (MAE) ve root square mean error
(RMSE) have been used in performance evaluation stage. Experimental results show that the results obtained with
the proposed method are better than the results obtained with the methods in the literature. The developed system
can be used as a decision support system that could help to the experts in related field.

Keywords: Data mining, myoelectric control, EMG classification, CRISP-DM model




Peker ve Kirbasg

GIRIS

Elektromiyogram (EMG), elektriksel bir aktivite olup,
kaslarin dinlenme ve kasilma durumlarinda olusur.
Bu sinyaller, kaslarda ve motor sistemdeki anormal-
liklerin teshisinde 6nemli bilgiler sunar (Bronzino ve
Peterson, 2015). EMG isareti genellikle iki yontemle
elde edilir. Birincisi kasa igne elektrot yerlestiriimesi,
ikincisi ise kas Uzerindeki deriye yiizey elektrot bag-
lanmasidir. Yuzey EMG sinyalleri, kas enerijilerinin
degerlendiriimesini saglayan, kolay, guvenilir ve non-
invaziv bir ydntemdir (Ozmen ve ark., 2014).

Elektromiyogram (EMG) sinyali olarak da bilinen
myoelektrik sinyal (MES), insan vicudu tarafindan
Uretilen biyosinyallerden biridir (Khushaba ve ark.,
2009hb). Bu, pek ¢ok motor 6gesinden kas aktivitesini
veya aksiyon potansiyellerinin toplamini temsil eder
(Cameron ve Skofronick, 1978; Tanner, 2003). Myoe-
lektrik kontrol (MEC) terimi elektrikli bir harici cihazi
kontrol etmek i¢in insan kaslarindan myoelektrik sin-
yallerin kullanim islemini ifade etmektedir. Ozellikle,
MEC genellikle eksik uzuvlara yapay alternatif olan
protez cihazlarinin  kontrolinde kullaniimaktadir
(Khushaba ve ark., 2009b). MES kol hareketlerinin
farkli tirleri icin sakak yapisinda belirgin farkliliklar
sergiler. Bu da bir kas kasilmasi seklinde sunulan
zengin bilgilere dayanarak kullanicinin niyetini tanim-
lamak icin bir 6rintl tanima yaklagiminin kullanimini
kolaylastirir.

Bilgilendirici bir sinyal olmasina ragmen, ayni kas
uzerinde farkli konumlarda tespit edilen MES 6nemli
Olcude farkli genliklere sahip olabilir (Merletti ve ark.,
2004). Bu durumda bdyle bir sinyali kaydederken
karmasiklik artacaktir. Kas faaliyetlerinin timina ya-
kalamak icin, MES genellikle 4, 8, veya 16 gibi bir
kanal sayisi kullanilarak kaydedilir (Khushaba ve ark.,
2009b). EMG sinyallerinin dogasinda olan duragan
olmama sebebiyle, olasi EMG varyasyonu elektrot
durumu, kas yorgunlugu gibi faktérler tarafindan tetik-
lenir. Bu blyUk bir sorun olup laboratuvar ortaminda
gelistirilen myoelektrik kontrolli protez cihazlarinin
ticarilestirilmesini engellemektedir. Ayrica myoelektrik
kontrolde 6nemli zorluklardan biri siniflar arasinda en
iyi ayrim yapabilen optimal bir 6znitelik kiimesi bul-
maktir. Myoelektrik sinyallerinin siniflandiriimasinda
belirtilen nedenlerden dolayi uzmanlara destek amag-
Il etkili bir karar destek sistemine ihtiya¢ duyulmakta-
dir.

Son yillarda bu sinyallerden 6znitelikler elde etmek
amaclyla ¢ok sayida o6znitelik ¢ikarma ydnteminin
kullanildigi  goériulmektedir. Ortalama mutlak deger
(Hudgins ve ark., 1993; Englehart ve Hudgins 2003),
sifirdan gegis sayisi (Hudgins ve ark., 1993; Engle-
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hart ve Hudgins, 2003), egim isareti degisiklikleri sayisi
(Hudgins ve ark., 1993; Englehart ve Hudgins, 2003),
dalga sekli boyu (Hudgins ve ark., 1993; Englehart ve
Hudgins, 2003), ortalama mutlak egim degeri (Chan ve
ark., 2000; Englehart ve Hudgins, 2003), Willison genligi
(Chan ve ark., 2000), varyans (Chan ve ark., 2000), orta-
lama karekék (Momen ve ark., 2007), histogram (Huang
ve ark., 2003), otoregresif (AR) katsayilar (Santa-Cruz ve
ark., 2001; Peleg ve ark., 2002), hizli fourier déntisumu
katsayilari (Yazama ve ark., 2003), kisa zamanli Fourier
dénusuml katsayilari (Hannaford ve Lehman, 1986),
dalgacik dénusimu katsayilari (Karlsson ve ark., 2000;
Rodriguez-Carrefio ve Vuskovic, 2005; Carrefio ve Vus-
kovic, 2007), dalgacik paket donisim katsayilari (Engle-
hart ve ark., 2001) ve orintl tanima igin spektral bilesen-
ler (Du ve Vuskovic, 2004; Vuskovic ve Du, 2006; Parker
ve ark., 2006) gibi birgok 6znitelik ¢gikarma yontemi aras-
tirmacilar tarafindan kullaniimaktadir. Modellemenin si-
niflandirma asamasinda, dogrusal diskriminant analizi
(Englehart ve Hudgins, 2003; Geethanjali ve Ray, 2011,
Geethanjali ve Ray, 2013), k-en yakin komsgular (Peleg
ve ark., 2002; Carrefio ve Vuskovic, 2007), sinir agi (Eng-
lehart ve Hudgins, 2003; Geethanjali ve Ray, 2011), bu-
lanik sistemler (Chan ve ark., 2000), néro-bulanik sinif-
landiricilar (Kiguchi ve ark., 2003) ve destek vektor sinif-
landiricilar (Oskoei ve Hu, 2008; Rekhi ve ark., 2009;
Naik ve ark., 2010) gibi farkli siniflandirma yaklasimlari
bu sinyallerden hareketin 6rintisinin taninmasi igin uy-
gulanmigtir.

Bu calismada literatirdeki calismalardan farkli olarak
yeni bir dznitelik kiimesi olusturulmustur. Oznitelik kime-
si entropi tabanli 6zniteliklerden olugmaktadir. Bu kap-
samda 8 kanaldan veri alindiktan sonra, spektral entropi,
ornek entropi, dalgacik entropi, permitasyon entropi, lo-
garitmik enerji entropi, renyi entropi, yaklasik entropi ve
shannon entropi olmak lzere her kanaldan 8 entropi de-
deri hesaplanmigtir. Elde edilen 6znitelik kimesi DVM
algoritmasina giris verisi olarak sunulmustur.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: Bélim 2'de bu
calismada kullanilan veri ve metotlar hakkinda bilgiler
sunulmustur. Bolim 3’de deneysel sonuglar, karsilastir-
mali analizler ve tartisma bulunmaktadir. Bélim 4’de elde
edilen sonuglar ve gelecekte planlanan c¢alismalar hak-
kinda bilgiler verilmistir.
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MATERYAL VE YONTEM

Veri

Bu calismada kullanilan MES veri tabani, Carleton
Universitesinden Dr. Adrian D.C. Chan tarafindan
saglanmistir (Chan ve Green, 2007). Bu veri tabanin-
daki sekiz kanal EMG verisi 15 saghkli denegin énkol
kaslarindan ve pazi kaslarindan bilege yerlestirilen bir
referans elektrot ile birlikte AgAgCI elektrotlar kullani-
larak alinmistir (Chan ve Green, 2007). Elektrotlarin
yerlesim dizeni Sekil 1'de gorilmektedir. Yizey EMG
sinyalleri kanal basina 3000 Hz'de Orneklenmistir.
Denekler yedi 6nkol hareketini yapmistir: Agik el, el
kapali, supinasyon, pronasyon, bilek esnetme, bilek
germe ve dinlendirme. Veriler her denek tarafindan
tamamlanan bes denemede elde edilmistir. Her bir
hareket, her bir veri toplama denemesinde (¢ saniye
suresince dort kez tekrar edilmistir. Bu hareketlerin
siralamasi rastgelelestirilmistir.

Ground

Sekil 1. Sag 6nkol Gzerinde sekiz elektrot yerlegimi
(Khushaba ve ark., 2009a)

Veri Madenciligi

Veri madenciligi, blyUk veri tabanlari icerisinde daha
Onceden bilinmeyen, nitelikli bilgilerin ortaya c¢ikaril-
masi surecidir (Clifton, 2014). Bu amag i¢in istatistik,
makine 6grenmesi, yapay zeka, veritabani ydnetimi
ve veri gorsellestirme gibi yontemlerden yararlanilir.
Literatlirde veri madencili§i metodolojisi olarak sunu-
lan ¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismada
CRISP-DM modeli kullaniimigtir.

CRISP-DM sirecine gbre veri madenciligi sureci alti
asamadan olusan etkilesimli ve yinelemeli bir suregtir
(Shearer, 2000). Bu metodolojiye gore veri madenciligi
sureci asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e Isi anlamak: Hedefler ve &n stratejiler belirlenir

e Veriyi anlamak: Veri toplama ve veri kalitesinin deger-
lendirildigi asamadir.

e Veri hazirlama: Son veri hazirlanir, analiz i¢in degis-
kenler segilir. Uzun bir sirectir.

o Modelleme: Modelleme tekniginin segildigi asamadir.

e Degerlendirme: Bu asamada farkli modeller denenir
ve hedefe ulasilip ulagiimadigi kontrol edilir.

e Sahaya stirme: Raporlamanin yapildigi asamadir.

Veri hazirlama asamasinda, veriler dnislem asamalarin-
dan geg¢mektedir. Bu asamada EMG sinyallerinden daha
anlamli ve disUk boyutlu veri elde etmek igin 6znitelik
¢ikarma islemleri yapilmistir. 256 ms’den olusan epoklara
entropi tabanh 6znitelik algoritmalari uygulanmistir. Mo-
delleme asamasinda ise verilerin siniflandiriimasi ve ka-
rar iglemleri icin DVM algoritmasi kullanilmigtir. Onerilen
yontemin blok semasi Sekil 2'de sunulmustur.

Veri Hazirlama

Veri hazirlama asamasinda sinyal verileri 6n isleme
asamasindan gegcirilmistir. Verilere 6ncelikle 10-400 Hz
araliginda bir bant geciren filtre uygulanmigtir. Sonraki
asamada veriler 256 ms uzunlugunda 128 ms’lik kaydir-
malardan elde edilen pencerelere bélinmustir. Her pen-
cereye entropi tabanl 6znitelik gikarma yontemleri uygu-
lanmistir. Bu o6znitelikler ve kisa acgiklamalari asagida
sunulmustur.

Yaklagik Entropi (ApEn): Bu parametre sinyaldeki dizen-
sizligi ve kararsizlidi dlgmek icin kullanilir (Pincus 1991).
Duzensizlikteki artis, ApEn degerinin yukselmesine ne-
den olur. Bu deger Denklem 1°’de gdruldugu gibi hesap-
lanir.

) o

ApEn =In (—
S1e1(K)

Burada 5;(k), L sinyal 6riintiistiniin ortalama uzunlugu-

dur. 5;4,(k), L + 1 sinyal 6riintiisiiniin ortalama uzun-
lugudur.
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Veri Hazirlama

. ™ Veri Anlama [ . -
Veri & Veri
i Veri Seti
Toplama Veri Segme Onigleme
Egitim Verisi \ | Test Verisi I
Algoritma Segimi Model
(DVM) & »| Performansini
Model Insasi Olgme

r

Diisiik

Performans

Model
Degerlendirme

Yiiksek

Performans

Model
Uygulama

'

Bilgi Sunma &
Karar

Sekil 2. El hareketlerinin myoelektrik kontroli i¢cin uygulanan veri madenciligi yaklagimi

Permutasyon Entropi (PEn): PEn, sinyaller arasindaki Burada Rf, bagil frekansi ifade eder.
baglantilari hesaplayarak, sinyalin karmasikligini
tahmin eder (Bandt ve Pompe, 2002). PEn, Denklem

(2) kullanilarak hesaplanir. Renyi entropi (REn): REn, shannon entropisinin genelles-

tirilmis seklidir (Rényi, 1961). Bu deger spektral karma-

n sikhgi tahmin eder ve Denklem 3’de goéruldugu gibi he-
— lanir.
PEn = — Z R; log, R, ) saplanir
=1
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a
REn = ——Z logsp? ®
1—a

Burada 5p; toplam spektral guicu ifade eder.

Dalgacik Entropisi (WE): WE, farkh frekans bantlarin-
da sinyalin bagil enerjisini hesaplar (Rosso ve ark.
2001). Bu oélcut, duzensizligin derecesini belirlemek
icin kullanilir. WE degeri, Denklem 4’de goruldugu
gibi hesaplanir.

WE = —Z a;In a; 4)

i

Burada t; sinyalin olasilik dagilimini temsil eder ve I,
farkh ¢6zinurlik seviyelerini tanimlar.

Shannon entropisi: Bu spektral entropi ¢esitlerinden
biridir ve sinyalin spektral karmasikligi 6lgmek icgin
kullaniir (Shannon ve Weaver, 1964). Bu deger,
Denklem (5) kullanilarak hesaplanir.

N—-1

shEn= - (p.) (ogs(.@))’  ®

Burada pi(x] sonlu uzunlukta sayisal bir rastgele
degdiskenin olasilik dagihm fonksiyonudur.

Logaritmik enerji entropisi (LogEn): Entropi dlgimi
icin kullanilan algoritmalardan birisi de LogEn yonte-
midir. Bu deger, Coifman ve Wickerhauser (Coifman
ve Wickerhauser, 1992) tarafindan entropi tabanli
dalgacik paket donidsimi kullanilarak hesaplanmis-
tir. Bu deger, Denklem (6) kullanilarak hesaplanir.

N-1

LogEn = — Z [lngz[pi [x]))z (6)

Burada pi(x] sonlu uzunlukta sayisal bir rastgele
degdiskenin olasilik dagihm fonksiyonudur.

Ornek Entropi (SampEn): SampEn, zaman dizisinin
karmasikligini 6lgmek igin Ricman tarafindan oneril-
mistir (Richman ve Moorman, 2000). Bu yéntem yak-

lasik entropinin modifiye edilmis bir versiyonudur. Bu de-
ger, Denklem (7)’de goéruldigu gibi hesaplanir.

A
SampEn = — lng(E) (7)

Burada 4, (m 4+ 1) uzunlugundaki vektdr ciftlerinin
toplam sayisini igerir ve B, 1 uzunlugundaki vektor gift-

lerinin toplam sayisini igerir. 11 degeri, bu ¢alismada 2
olarak alinmistir.

Spektral entropi (SpEn): Bu deger hesaplanirken isaretin
glc spektrumu bilesenlerinin olasiliklari dikkate alinir.
SpEn, Denklem (8) kullanilarak hesaplanir.

1
SpEn= Z P;log (F_f) (8)

F

Oncelikle Fourier dénusimi kullanilarak isaretin giic
spektral yogunlugu hesaplanir. Elde edilen her bir fre-
kans degeri sinyalin toplam gli¢ miktarina boélundr. Bu
sekilde bir olasilik yogunluk fonksiyonu elde edilir. Denk-
lem (8)deki F‘J.r bu olasilik yodunluk fonksiyonunu ifade

eder.
Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, Vapnik tarafindan siniflandirma ve modelleme igin
gelistirilen bir algoritmadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu
algoritma Lagrance carpanlari denklemlerinin formasyo-
nuna dayanmaktadir. Algoritmanin nihai hedefi; veri nok-
talarini iyi seviyede farkli siniflara ayiran optimum ayirici
dizlemin tespitidir. Bu sekilde iki sinif arasindaki maksi-
mum uzaklik elde edilecektir. DVM’nin dogrusal ve dog-
rusal olmayan iki durumu vardir. Dogrusal DVM lineer
olarak ayirt edilebilen problemlere uygulanir. Dogrusal
DVM vyapisi Sekil 3a’da sunulmustur. (}’1,}?2,...,}=n]
veri seti, z;6(—1,1) sinif etiketleri ve b esik degeri ol-
sun. DVM algoritmasinda veri, g(x) =wiy+b =10
hiper duzlemi ile ayrilmaktadir.

wliy, +b =41,

1
wliy, +b < -1,

2)

eger z, = +1 (sinif

©)

eger z, = —1 (sinif (10)

glx) = Wr}’ + b = 0 hiper diizleminin alt ve (st tara-
finda kalan noktalar Denklem 9 ve 10 kullanilarak hesap-
lanmaktadir.
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____Dptimal ayinct hiper diizlem
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@ @ @A) O(A)
T
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pi@® @ }MIJ P(A)
> >
(b)

Sekil 3. DVM'nin geometrik sunumu (a) Dogrusal DVM (b) Dogrusal olmayan DVM (Su ve ark., 2013)

Pratik uygulamalarda genellikle dogrusal olarak ayirt
edilme durumu yoktur. Bu gibi durumlarda verinin
daha yiksek boyutlu bir uzaya tasinmasi bir ¢ézim
olarak dugunulebilir. Dogrusal olmayan DVM’lerin
dayandigi temel fikir budur. DVM bu iglemleri gercek-
lestirmek icin cekirdek fonksiyonlarini kullanir. Bu

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu

BULGULAR VE TARTISMA

Deneysel ¢alismanin gegerliligini artirmak igin 10 kat
capraz dogrulama yontemi kullanildi. Sonuglarin gi-
venirliligi ve kararh@inin tespiti igin deneyler 10 defa
tekrar edilmistir. Ardindan elde edilen degerlerin orta-
lamalari hesaplanmistir.

Oznitelik gikarma asamasinda entropi tabanli dznite-
likler kullanildi. 8 kanal EMG sinyallerinin kullanildigi
¢alismada her kanaldan 8 entropi tabanli 6znitelik
elde edildi. Elde edilen 6znitelikler DVM algoritmasi
ile siniflandirildi. Performans degerlendirme asama-

durumda @ boyutlu bir veri kiimesi, & = a olacak sekilde

b boyutlu yeni bir veri kiimesine tasinir. Dogrusal olma-
yan DVM yapisi Sekil 3b’de sunulmustur. DVM igin gelis-
tirilen ¢ok sayida cgekirdek fonksiyonu bulunmaktadir.
Onemli gekirdek fonksiyonlarin birkagi Denklem 11-13'de
sunulmustur.

K(viy; )= ¥l (11)
K(yoy; )= (1+yTy,) (12)
llyi =1 13)

sinda siniflandirma dogrulugu, kappa istatistik degeri,
ortalama mutlak hata, kék ortalama kare hatasi olgutleri
kullanildi.

Bu galismada, DVM algoritmasinin parametre tespiti su
sekilde yapilmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak, iyi sonug-
lar verdigi igin radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu tercih
edildi. lyi sonug veren parametre degerleri, 1zgara arama
mekanizmasi ile editim veri kiimesi Gzerinde 10 kat ¢cap-
raz dogrulama kullanarak bulundu. Bu 1zgara aramasin-
da, duzenlegtirme parametresi C ve gekirdek fonksiyonu

yayllim degeri ¥ i¢in optimum degerler arastirildi. C pa-
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rametresi igin € = 27%,27% ., 2% aralig belir-
lenmistir. ¥ parametresi icin de

y =271 271 2% aralklan belirlenmistir. Bu
aralik degerlerinde yapilan deneyler sonucunda,

Dogruluk Oran (%)

A0 g P

problem tirine bagh olarak bulunan en iyi parametre
degerleri € = 2% ve ¥ = 27 geklinde olmustur. So-
nuglar Sekil 4’de grafiksel olarak sunulmustur.

80

70

B4

10,(C)

Sekil 4. DVM algoritmasinda parametre optimizasyonu

DVM algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen sonug-
lar Tablo 1’de sunulmaktadir. DVM algoritmasi i¢in 3
farkl cekirdek algoritmasi ile deneyler yapilmistir. Tab-
loda da goéruldugu gibi en iyi sonu¢ RBF cekirdek fonk-

siyonuyla elde edilmistir. Ayrica 10 kat ¢apraz dogru-
lama deneylerinin Kat 4 asamasinda elde edilen kari-
siklik matrisi Sekil 5’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Farkh ¢cekirdek fonksiyonlariyla elde edilen sonuglar

Performans Olgiitii RBF Cekirdek Polinom Cekirdek Dogrusal Cekirdek
Dogruluk 95.31 93.66 91.86

Kappa Degeri 0.93 0.91 0.89

MAE 0.045 0.048 0.05

RMSE 0.125 0.146 0.165

Literatirde ayni veri kimesi Uzerinde yapilan ¢alisma-
lar ve sonuglar su sekildedir. Liu (Liu, 2015) destek
vektdér makinesi tabanli uyarlanabilir danismansiz bir
siniflandirici ile yaptigi calismada %92 siniflandirma
dogrulugu elde etti. Rami ve arkadaslari (Khushaba ve
ark., 2010) slrU tabanh bulanik diskriminant analizi
yontemini kullanarak test verileri Gzerinde %94.6 sinif-
landirma dogrulugu elde ettiler. Khusbaba ve arkadas-

lari (Khushaba ve ark., 2009a), Fisher lineer diskrimi-
nant analizi, bulanik mantik ve diferansiyel gelisim al-
goritmalarindan olusan hibrit bir yontem ile yaptidi ¢a-
ismada %94.71 siniflandirma dogrulugu elde ettiler.
Sonug olarak 6nerilen ydntemin mevcut ¢alismalardan
daha iyi sonuglar verdigi gérilmektedir.
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Tahmin Edilen Cikis

Sekil 5. Kat 4 asamasinda elde edilen karisiklik matrisi

SONUGLAR

Bu calismada el hareketlerinin myoelektrik kontroliine
yonelik olarak veri madenciligi tekniklerini kullanan bir
siniflandirma sistemi gelistiriimistir. Deneklerden alinan
myoelektrik sinyallerine veri madenciligi teknikleri uygu-
lanarak yedi 6nkol hareketinin siniflandirildigi calisma-
da %95.31 siniflandirma dogrulugu elde edilmigtir.

Gelecek calismalarda modelleme asamasinda farkli
algoritmalarla karsilastirmali analizlerin yapilmasi he-
deflenmektedir. Ayrica myoelektrik kontroli daha ¢ok
etkileyen Ozniteliklerin tespiti icin 6znitelik se¢gme algo-
ritmalarindan yararlanilacaktir.
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