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OZET

Kas aktivitelerinde olusan sinyaller olan elektromiyografi (EMG) sinyalleri el, kol hareketleri
gibi ¢esitli eylemlerin tespiti ve smiflandirmasi i¢in kullanilabilmektedir. EMG sinyallerinin
Olgtimleri deri altina yerlestirilen elektrotlar ile veya yiizey iistii olarak kaydedilebilmektedir.
Deri altina girilmesi gerekmeden yapilan Ol¢iimlerden elde edilen sinyallere yiizey
elektromiyografi (surface electromyography, sEMG) sinyalleri denir. Bu ¢alismada biri 6zgiin
olusturulmus iki farkl veri seti kullanilmustir. i1k veri seti, katilimcilarin parmak hareketlerinin
smiflandirilmast i¢in, ikinci veri seti ise katilimcilarin cinsiyetlerini tespit etmek i¢in
kullanilmistir. Bu ¢alismada siniflandirici olarak geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri secilmistir. Ozniteliklerin anlamli olanlarimi segip, anlami bozan 6zniteliklerden
sistemimizi uzak tutabilmek i¢in Agag-Tohum Algoritmasi (Tree-Seed Algorithm, TSA)
kullanilarak optimizasyon yapilmis ve Parcacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) yontemi ile performans karsilastirilmast yapilmistir. Calismada gosterilen
yontemler neticesinde veri setlerini kullanan gegmis ¢alismalarin basarimlari asilmustir. Ikinci
veri setinde yapilan ¢alismada, katilimcilarin yazma aliskanliklarina gore literatiirde ilk olarak,
on kol sSEMG verilerinden cinsiyet tespiti yapilmistir.

Anahtar Kelimeler : Elektromiyografi, yiizey elektromiyografisi, makine 6grenmesi, derin
ogrenme, optimizasyon
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ABSTRACT

Electromyography (EMG) signals, which are generated from muscle activities, can be utilized
for the detection and classification of various actions such as hand and arm movements. EMG
signals can be recorded either through electrodes placed beneath the skin or on the surface.
Signals obtained from measurements conducted without penetrating the skin are referred to as
surface electromyography (SEMG) signals. In this study, two distinct datasets, one of which is
unique, were used. The first dataset was employed for classifying finger movements of
participants, while the second dataset was developed for the purpose of detecting the gender of
participants. Traditional machine learning and deep learning methods were selected as
classifiers in this study. Optimization was performed using the Tree-Seed Algorithm (TSA) to
select the meaningful features and exclude those that would disrupt the system's performance.
Performance comparisons were made using the Particle Swarm Optimization (PSO) method.
As a result of the methods presented in this study, the performance achieved surpassed that of
previous studies utilizing the same datasets. In the study conducted with the second dataset,
gender detection according to the participants' writing habits based on forearm SEMG data was
performed for the first time in the literatiire.
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learning, optimization
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1. GIRIS

Kaslarimizin hareket etmesi beyinden gelen elektriksel isaretlerin sinir hiicreleri vasitasiyla
kaslara iletilmesi ile gerceklestirilir. Bu elektriksel isaretlere elektromiyografi (EMG)
sinyalleri denir. EMG sinyallerini elde edebilmek icin deri altina niifuz etmeyi
gerektirmeyen ylizey (surface electromyography, sEMG) elektrotlar1 veya deri altina
(invaziv) yerlestirilen elektrotlar kullanilmaktadir (Hu, Wong, Wei, Du, Kankanhalli ve
Geng, 2018).

EMG sinyalleri protez ve cihaz kontrolleri, insan-bilgisayar etkilesimleri, el, kol, parmak
hareketleri gibi cesitli aktivitelerin tespit edilmesi amaciyla siklikla kullanilmaktadir.

(Jaramillo-Yanez, Benalcazar ve Mena-Maldonado, 2020)

Literatiire bakildiginda, Kim ve arkadaslar1 radyo kontrollii bir aract EMG sinyalleri ile
kontrol etmeyi hedeflemislerdir. Calismalarinda EMG sensoérlerini, kullanicinin 6n kol
bolgesine yerlestirerek verileri kaydetmislerdir. Arastirmacilar, k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neighbor, kKNN) ve Bayes siniflandiricilarini birlestirerek karar agacina benzer bir
yapt olusturmuslardir. Olusturduklart yapiyr iki farkli kombinasyonla deneyen
arastirmacilar ¢alismalarinin  sonunda 94.33% basarim oran1 ile smiflandirma

yapabilmislerdir (Kim, Mastnik ve André, 2008).

Zhou ve arkadaslari, topluluk kullanimina agik, on farkli kullanicinin EMG verilerini
iceren bir EMG veri seti ilizerinden c¢ikarttiklar1 dokuz oOzniteligi siniflandiricilar ile
kiyaslamiglardir. Zaman alaninda c¢ikarttiklar1 dokuz Ozniteligi tekil ve farkh
kombinasyonlar ile deneyen arastirmacilar, siniflandirici olarak rastgele orman (Random
Forest, RF) algoritmasini se¢ip 92.94% siniflandirma basarimi elde etmislerdir (Zhou,
Omisore, Du, Wang ve Zhang, 2019).

Bir diger ¢alismada Wahid ve arkadaslar1 Coklu Pencere Cogunluk Stratejisi (Multi
Window Majority Strategy) yontemini agik bir EMG veri seti iizerinde kullanmiglardir.
Calismada, EMG sinyallerini 50 ile 500ms arasinda degisen pencere 0l¢iitii ile kullanip {ist
liste binme orani olarak 0% ile 80% arasindaki degerler se¢misler ve alt1 farkli
siniflandirma algoritmasi kullanarak en yiiksek smiflandirma basarimini 80.70% ile RF

algoritmasindan elde etmislerdir (Wahid, Tafreshi ve Langari, 2020).

Geng ve arkadaglari, SEMG gorsellerinden anlik olarak hareket siniflandiran bir yontem
tanitmiglardir. Calismalarinda pencere yontemini kullanarak ve kullanmayarak elde

ettikleri sonuclar1 kiyaslayan arastirmacilar pencere yontemini kullanirken 1000Hz



ornekleme Olciitii ile 40 adet 6rnek elde etmis ve pencere yontemini kullanmadan elde
ettikleri tekil drnekler ile kiyaslamiglardir. Kiyaslamalarinda derin Evrisimsel Sinir Aglart
(Convolutional Neural Networks, CNN) kullanan arastirmacilar, pencere kullanmadan elde
ettikleri Orneklerden 89.3% basarim, pencere yontemi kullanarak elde ettiklerini
orneklerden ise 99.0% basarim orani elde etmislerdir (Geng, Du, Jin, Wei, Hu ve Li,
2016).

Yapay sinir aglar1 (Articificial Neural Networks, ANN) ile sEMG sinyallerinin
siiflandirildigr bir diger calisma da Tepe ve Erdim tarafindan yapilmus, alti parmak
hareketi smiflandirmak ig¢in kullanilmistir. Katilimcilarin  her hareketi 30 saniye
uyguladiklar1 siiregte, arastirmacilar Thalmics Labs isimli girketin {iriini olan
MyoArmband cihazi ile SEMG ve jiroskopik verilerini kaydetmislerdir. Yalnizca sSEMG
verilerini kullanarak yaptiklar: siniflandirma basarimi 94.40% olup, jiroskopik sinyallerin
SEMG sinyalleri ile kullanimi sonrasinda basarimlarin1 96.30% oranina yiikseltmislerdir
(Tepe ve Erdim, 2022).

Wahid ve arkadaglari, bes saglikli katilimcidan MyoArmband ile topladiklart EMG
sinyalleri ile ii¢ el hareketini siniflandirmay1 hedeflemislerdir. EMG 6zniteliklerini Egri
Altindaki Alan Kok Ortalama Karesi (Arena Under the Curve Root Mean Square, AUC-
RMS) degeri ile normalize ederek kullanmis ve kiyaslama i¢in kullandiklar1 ¢esitli makine
ogrenmesi algoritmalar1 ile test etmislerdir. Calismalarinin sonucunda Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines, SVM) ile 98.75% siniflandirma basarimi elde
etmislerdir (Wahid, Tafreshi, Al-Sowaidi ve Langari, 2018).

MyoArmband kullaniminda, MyoArmband’in giyim seklinden bagimsiz siniflandirma
yapilabilecegini goOstermek isteyen Zhang ve arkadaslart katilimcilarin 6n kol
bolgelerinden MyoArmband ile veri toplarken, katilimcilardan belirli hareketleri
gerceklestirmelerini istemislerdir. Katilimecilar belirli hareket setini tamamladiklarinda
MyoArmband belirli bir ag¢1 ile dondiirilmiis ve katilimcilardan tekrar ayni hareketi
yapmalar1 istenmistir. MyoArmband’in kolda durus acis1 ve giyiminden bagimsiz bir
siniflandirma yapabildiklerini gosteren arastirmacilar 91.47% basarima ulasmiglardir

(Zhang, Chen, Yu, Yang, Lu ve Liu, 2018).

Yukarida anlatilan ¢alismalarda arastirmacilarin tamami zaman alaninda calismislardir.
EMG sinyallerini yalnizca zaman alaninda degil, frekans alanini da kullanarak inceleyen

ve siniflandirmalarinda frekans alanindan da faydalanan ¢aligmalar bulunmaktadir.



Too ve arkadaslari, zaman ve frekans alanini kullanip her ikisinden de elde ettikleri
sonuclart karsilagtirmiglardir. Alti farkli parmak hareketinden olusan veri setinden
cikarttiklar1 zaman ve frekans alani 6zniteliklerini ayr1 ayr1 Dogrusal Diskrimant Analizi
(Linear Discriminant Analysis, LDA) yontemi ile smiflandirmiglardir. Calismalarinin
neticesinde frekans alanindan ¢ikarttiklart oznitelikler ile 91.34% basarim elde ederken
zaman alanindan c¢ikarttiklar1 6zniteliklerin basarimlar1 87.17% degeri ile frekans alaninin

gerisinde kalmistir (Too, Abdullah, Zawawi, Saad ve Musa, 2017).

Zaman ve frekans alanlarini kiyaslayan bir diger ¢calisma Altin ve Er tarafindan yapilmistir.
Calismalarinda yazarlar, katilimcilarin dirseklerinden topladiklart EMG sinyallerini, dirsek
biikiilmesi ve dirsek uzatmasi olarak iki sinifa ayirmislardir. Zaman alanindan 11, frekans
alanindan ise 6 Oznitelik c¢ikartan arastirmacilar ¢ikarttiklart 6zniteliklerin basarimlarini
ayrt ayr1 kNN smiflandiricist ile incelemislerdir. Incelemelerinin neticesinde zaman
alaninda 93% orani ile en yiiksek siniflandirma basarimini veren Oznitelik Otomatik
Gerileme Katsayis1 (Auto Regressive Coefficient) olur iken, frekans alaninda bu 6znitelik
83% basarim ile Medyan Frekans (Median Frequency) 6zniteligi olmustur (Altin ve Er,
2016).

EMG sinyalleri yalnizca belirli hareketleri siniflandirmak i¢in degil ayn1 zamanda cesitli
tanilar i¢in de kullanilmaktadir. Tan1 koymada faydalanilabilecegini gosteren bir ¢alisma
da Duque ve arkadaglari, ndromiiskiiler bozukluklara tan1 koymay1 hedeflemislerdir. Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform, DWT) ile sinyallerini isleyip ardindan
kNN smiflandiricist ile sinyalleri tani koymak i¢in kullanmiglardir. Dalgacik olarak
Daubechies diizen 8 kullanarak elde ettikleri DWT sonucundan alt1 istatistiksel 6znitelik
cikartan Duque ve arkadaslari, ilgi analizi ile ve ilgi analizi olmadan 6zniteliklerin basarim
sonuclarini kiyaslamiglardir. Elde ettikleri en yiiksek basarim degeri orani olan 93.08%

degerini stokastik ilgi yontemi ile elde etmislerdir (Duque, Mufioz, Mejia ve Trejos, 2015).

Literatiirde optimizasyon algoritmalar1 ve EMG sinyallerinin birlikte kullanimini iceren

caligmalar mevcuttur.

Huang ve arkadaslari, Oznitelik se¢imi i¢in yeni bir karinca koloni optimizasyonu
sunmustur. On katilimcinin, aynmi sekiz el hareketini ii¢ kez 80 saniye boyunca
gergeklestirirken kaydedilen EMG sinyalleri ¢galismada kullanilan veri setini olusturmustur.
Elde ettikleri basarim1 karinca koloni optimizasyonu ile daha yiiksek basarim seviyelerine
cikartmay1 hedefleyen Huang ve arkadaslari, daha yiiksek basarimi daha az sayida
Oznitelik kullanarak elde etmeyi hedeflemistir. Topladiklart EMG sinyalleri tizerinde farkli



Oznitelik setleri olusturan aragtirmacilar, en yiiksek basarimi dalgacik doniistimii (Wavelet
Transform, WT) 6znitelikleri ile 96.08 + 3.3% ile elde etmislerdir (Huang, Xie, Guo ve
Chen, 2012).

Too ve arkadaslari, EMG sinyallerinin 6znitelik se¢imi problemi igin rekabet¢i ikili gri
kurt optimizasyon algoritmasini (Competitive Binary Grey Wolf Optimizer, CBGWO)
onermislerdir. Onerdikleri optimize ediciyi NinaPro4 veri setinde kNN siniflandiricist ile
kullanmigs ve kiyaslama i¢in kullandiklar1 diger optimizasyon algoritmalarinin
basarimlarini asan 92.69% basarimi elde etmislerdir (Too, Abdullah, Mohd Saad, Mohd
Ali ve Tee, 2018).

Subasi caligmasinda EMG sinyallerini siniflandirmak i¢in Parcacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization, PSO) ve SVM yoéntemlerini birlestirdikleri bir yontem
onermistir. Saglikli, miyopatik ve norojenik saglik durumlart bulunan 27 katilimcidan
EMG verilerini toplayan Subasi, ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile kendi 6nerdikleri
yontemi kiryaslamis ve Onerilen PSO-SVM yonteminin 97.41% orani ile en yiiksek

basarimi verdigini raporlamistir (Subasi, 2013).

Bir bagka calismada arastirmacilar 6znitelik se¢imi probleminin ¢éziimii i¢in optimizasyon
algoritmalarina odaklanmis ve Ikili Pargacik Siiriisii Optimizasyonu Diferansiyel Evrim
(Binary Particle Swarm Optimization Differential Evolution, BPSODE) isimli yeni bir
yontem Onermislerdir. Arastirmacilar Onerdikleri yontemi farkli Oznitelik se¢im
algoritmalar1 ile kiyaslamis ve 92.5% basarim orami ile en yiiksek basarima kendi

onerdikleri yontem ile ulasmiglardir (Too, Abdullah ve Mohd Saad, 2019).

Too ve arkadaslari, Kisisel En Iyi Rehber ikili Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Personal
Best Guide Binary Particle Swarm Optimization, PBPSO) isimli bir yontem Onermis ve
onerdikleri yontemi NinaPro3 veri seti lizerinde uygulamislardir. Calismalarinda kNN

smiflandiricisim1 kullanan arastirmacilar, 85.20% basarim orani elde etmislerdir (Too,

Abdullah, Mohd Saad ve Tee, 2019).

Ayni smiflandiriciy kullanan bir diger ¢calismada Sahu ve arkadaslari, 6nerdikleri yontem
ile global optimizasyon problemini ¢6zmeyi hedeflemislerdir.  Onerdikleri ydntemi
Kiiresel En Iyi Yonlendirilmis Gaussian Yapay Ar1 Kolonisi (Global Best Guided
Gaussian Artificial Bee Colony, GGABC) olarak adlandiran Arastirmacilar yontemlerini
KNN ile siniflandiricist ile kullanmis ve ortalama olarak 94.13%, en yiiksek olarak ise

97.06% basarim oranlarini raporlamiglardir (Sahu, Singh ve Nirala, 2023).



Jain ve arkadaslari, Genetik Algoritma (GA) ile ANN kullanarak EMG verilerini siniflamis
ve 95% dogruluk orani elde etmistir (Jain ve Garg, 2021).

Farag ve arkadaslar1 ise CNN ile siniflandirarak biyonik kol kontroliinii hedeflemis ve

90.8% basarim elde etmistir (Farag ve digerleri, 2021).

Bittibssi ve arkadaslar1 ise hareketleri siniflandirmak ig¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long-
Term Short-Term Memory, LSTM) tabanli Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent
Convolutional Neural Networks, RNN) kullanmislardir. Arastirmacilarin oOnerdikleri
mimari, evrisimli LSTM ve RNN kullanan gegitli tekrarlayan tinite mimarisidir ve tahmin

bagarim oranint 99.6%’a ¢ikartmistir (Bittibssi, Genedy ve Maged, 2021).

Bu tezde ilk olarak toplulugun kullanima agik halde paylasilan hazir EMG veri setleri ile
hareket ve cinsiyet smiflandirma yapilmistir. Ayrica tez kapsaminda 6zgiin bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti iizerinde tek boyutlu (1-Dimensional, 1D) CNN
mimarileri uygulanmis ve cinsiyet tespiti yapilmistir. Bu tezin literatiire yaptig1 katkilara

asagida listelenmistir:

e Aga¢-Tohum Algoritmas1 (Tree-Seed Algorithm, TSA) kullanilarak, hazir veri
setinde literatlirde bulunan ¢aligmalara kiyasla en yliksek dogruluk ile siiflandirma
basarim dogruluk orani elde edilmistir.

e Agac-tohum algoritmasinin Oznitelik sayisini azaltirken sEMG smiflandirma
dogruluk oranini artirmak i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir.

e Ozgiin bir SEMG veri seti olusturulmustur.

e Literatiirde daha 6nce 6n kol sSEMG verilerinden cinsiyet siniflandirma problemi
tizerinde daha 6nce kullanildigina rastlanmamig bir CNN mimarisi sunulmustur.

e Literatlirde basarimi kanitlanan, 6n egitimli kullanilan mimarilerin 1D CNN
mimarileri ile kiyaslama yapilmistir. Yapilan kiyasta ¢esitli hiper-parametreler ve
cesitli pencere boyutlart kullanilarak mimarilerin performanslar1 arasinda detayli
karsilastirma yapilmistir.

e (Calisma neticesinde yazma aligkanliklarmin cinsiyetler arasinda farklilik

gosterdiginin 6n kol SEMG sinyalleri ile tespit edilebildigi gériilmiistiir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde, EMG veri setleri ile hareket ve cinsiyet siniflandirma yapilmistir. Bu hedef
dogrultusunda EMG sinyallerini siniflandirmak adina ¢esitli yontemler test edilmistir. Bu
yontemler i¢in zaman alani, frekans alan1 ve zaman-frekans alani kullanilarak 6znitelikler

cikartilmis ve siniflandirma yapilmistir.
2.1. Elektromiyografi Yapisi

Elektromiyografi (EMGQG), kaslarin kasilmasi i¢in olusan elektrik sinyalleridir. EMG
sinyalleri, Insan-Bilgisayar Etkilesimi, protez uzuvlarm kontrolii gibi pek c¢ok alanda
kullanilmaktadir. Kas etkilesimi hakkinda bilgi edinilebilen EMG sinyalleri, deri alt1 ve
yiizey EMG olarak ikiye ayrilmaktadir. Deri alti EMG sinyalleri, deri altina niifuz eden
igne elektrotlar ile toplanmaktadir (Zhang, Chen, Li, Lantz, Wang ve Yang, 2011). Yiizey
EMG sinyallerini elde etmek i¢in ise deri altina niifuz etme ihtiyact olmadan, deri iistiine
yerlestirilen sensorler kullanilabilmektedir (Hu ve digerleri, 2018). Bu ¢alismada
kullanilan EMG verileri yiizey EMG sinyallerinden olugmaktadir. On kol kas grubundan
veri toplamak tlizere gelistirilen bir {irlin olan Myo Armband isimli cihazdan toplanmis olan

veriler bu ¢alisma kapsaminda kullanilmaktadir.
2.2. Thalmic Labs MyoArmband

MyoArmband, Thalmic Labs tarafindan 2014 yilinda tanitilan, biinyesinde barindirdig1 8
EMG sensorii ve 9 acili Atalet Ol¢iim Birimi (Inertial Measurement Unit, IMU) ile el kol
hareketlerini taniyan bir cihazdir. Kullanicilar Resim 2.1.’de gosterilen MyoArmband
isimli cithaz1 dirseklerinin altina denk diisecek 6n kol bolgesine giyerek el kol hareketleri

ile insan-bilgisayar etkilesimi saglayabilmektedirler.

Resim 2.1. Thalmic Lab MyoArmband Cihazi (Internet, 2015)



MyoArmband, kendi yazilimi ile bes temel hareketi taniyabilmektedir. Bu hareketler eli
sola ¢evirmek, saga ¢evirmek, yumruk, parmaklar agik, parmaklarin ¢ift dokunmasi ve son
olarak da dinlenme hareketleridir (Rawat, Vats ve Kumar, 2016). Cihaz, 200Hz 6rnekleme
orani ile aldigt EMG verilerini bilgisayara Bluetooth yoluyla 8-bitlik Analog-Dijital
Dontistiiriicii (Analog to Digital Converter, ADC) ile aktarmaktadir (Benalcdzar ve
digerleri, 2017). Ham haldeki EMG verileri, dijital formatl verilere 8-bitlik ADC ile iletip,
-128 ile +127 arasinda bir degere doniistiiriir (Sosin, Kudenko ve Shpilman, 2018).

2.3. Veri Setleri

Bu tezde iki farkli SEMG veri seti kullanilmistir. Veri setlerinin ilki Kaggle platformunda
paylasilmis olan veri setidir (Internet, 2018a). Ilgili veri seti ile ilgili agiklama bir sonraki
boliimde verilmistir. Diger veri seti ise tez kapsaminda Thalmic Labs sirketinin iiretmis

oldugu MyoArmband isimli cihaz kullanilarak hazirlanmistir.
2.3.1. Veri Seti 1 (Electromyography(EMG) dataset)

Bu tezin ilk asamasinda topluluga agik olarak Kaggle platformunda paylasilan bir SEMG

veri seti kullanilmistir (Internet, 2018a).

Veri seti 10 katilimecidan alinan 7 farkli parmak hareketini igermektedir. Katilimeilarin 6n
kol bolgelerine MyoArmband cihazini giydirilmis ve bas parmak, isaret parmagi, orta
parmak, yiiziik parmagi, ser¢e parmak, zafer isareti ve dinlenme haline ait hareketlerin
sEMG kayitlar1 alimmigstir. Katilimcilardan her hareketi 20-30 kez tekrarlamalar1 istenmis
ve hareket gegislerinde 1 saniyelik duraklama yapilmigtir (Naseer, Ali, Ahmed, Iftikhar,
Khan ve Nazeer, 2018).

2.3.2. Veri Seti 2 (Ozgiin sSEMG veri seti)

Tez kapsaminda, sSEMG sinyalleri i¢eren 6zgiin veri seti olusturulup bu veri seti lizerinde
siniflandirma islemleri yapilmistir. Veri setini olusturmak i¢in Necmettin Erbakan
Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu’ndan
15091.R1-15722 etik onay numarasi ile etik izin alinmistir. Veri seti toplama siirecine
yaslar1 22 ve 45 arasinda degisen, sag elini kullanan, bilinen herhangi bir kas yaralanmasi
olmayan, norolojik veya fizyolojik hastaligi bulunmayan ve temel kol hareketleri yapabilen
20 kisi katilmigtir. Katilimcilarin cinsiyetlerinin esit dagilmasina 6zen gosterilmis, 10
erkek ve 10 kadin katilimci veri toplama siirecine dahil edilmistir. Katilimcilarin sSEMG

verilerinin kaydedilme siirecine ait 6rnek bir gérsel Resim 2.2.’de gosterilmektedir.



Resim 2.2. Katilimcilardan veri alinma siirecine dair 6rnek gorsel

SEMG verileri, myo-python isimli bir Python kiitiiphanesi kullanilarak elde edilmistir
(Internet, 2018b). Katilimcilardan MyoArmband’1t én kol bdlgelerine giymis vaziyette
kendilerine sOylenen ciimleleri tekrarli sekilde yazmalari istenmistir. 8 kanaldan elde

edilen sSEMG sinyalleri icin bir 6rnek Sekil 2.1.’de gosterilmektedir.

Sekil 2.1. MyoArmband isimli cihazdan alinan 8 kanal SEMG verileri

Katilimeilardan 12 climleyi tekrarl sekilde yazmalari istenmistir. Her climle 10 kez tekrar
edilmis, tekrarlar ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Her tekrar i¢in katilimcilarin cinsiyeti, katilimei
sira numarasi, yazilan ciimle ve kaginci tekrar oldugu veri kayit slirecinde etiketlenmistir.

Tablodan da goriilecegi gibi ciimleler 2 veya 3 kelimeden olusmaktadir. Bazi ciimlelerin



baslangicinda veya sonunda ayni kelimeler bilingli olarak tekrarlanmistir. Ciimleler ayni
kelimelere sahip olsalar da birbirlerinden farklidir. Ciimle listesi Cizelge 2.1.°de

gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Katilimcilardan yazmalari istenen kelimelerin listesi

apple juice computer engineering
electrical engineering civil engineering

go to left go to right

hatay Iskenderun banana bread

smart phone basketball court
study session index finger

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenmesi, istatistiksel modelleri igeren cesitli algoritmalar1 kapsayan, mevcut

verileri baz alarak tahmin veya kararlarda bulunan tasarimlardir.

Makine 6grenmesinin alt dallar1 denetimli ve denetimsiz 6grenmedir. Denetimli 6grenme
(Supervised Learning), sistemin girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerini kullanarak olusturdugu bir 6grenme
tirtidiir. Bu tezde kullanilan geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin hepsi denetimli

ogrenme yontemidir.
2.4.1. k-En yakin komsu (k-Nearest neighbor, kNN)

k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor, kNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Siniflandirma siireci, yeni
verinin 6zniteliklerinin incelenmesi ve yeni veriyi dnceden tanimlanmis siniflardan birine
atama seklinde ilerlemektedir. kNN algoritmasi, siiflandiracagi verinin 6grenme
kiimesinde bulunan veriler ile benzerligini hesaplayip en yakin oldugu “k” adet komsu

verinin sinifina gore veriyi ilgili stifa atamaktadir (Oztiirk, 2004).

Sekil 2.2.’de, mor daireler bir siifi, mavi daireler ise diger sinifi gostermektedir. Yesil
daire siniflandirilmak istenen veri iken, i¢ daire en yakin 3 komsuyu, dis daire ise en yakin
7 komsuyu gostermektedir. k=3 durumu igin siniflandirilmak istenen veri Y simifina ait
olurken, k=7 durumu i¢in veri X sinifina ait olmaktadir ¢iinkii en yakin komsu adedinde k

degistiginde agirlikli sinif degismektedir.
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Sekil 2.2. kNN i¢in k=3 ve k=7 icin ornek simiflandirma

kNN algoritmasinda en yakin komsularin segilmesi siirecinde g¢esitli mesafe Olglim
yontemleri kullanilabilmektedir. Olgiim metrikleri en yakin sayilacak komsularm tespit
edilmesini etkileyecegi icin kNN algoritmasinin performansinda etkin bir rol
oynamaktadir. Mesafe dl¢iimii igin en sik kullanilan ydéntem Oklid mesafesidir. kNN
algoritmasinda, iki veri arasindaki mesafe Oklid mesafesi ile olgiiliitken Es. 2.1.

kullanilmaktadir (Oztiirk, 2004);

mesafe(Xy, X,) = Z(x“ — X,1)2. (2.1)

Yukardaki denklemde, X; ve X, mesafesi hesaplanan ¢ok boyutlu iki veridir. Formiilde,
iki verinin her boyutundaki degerler arasindaki farkin karesi alinarak toplanir ve mesafe
sonucu elde edilmektedir. Mesafe olglimleri yapildiktan sonra en yakin k adet veriyi

bulmak i¢in Es. 2.2. kullanilmakta ve veri en yakin sinifa atanmaktadir.

k
y = arg mcaxz: IGi =) (2.2)
7 im

Es. 2.2.’de k adet en yakin komsu i¢in gosterge fonksiyonunun argiimani dogru ise 1, degil

ise 0 degeri dondiiriilmektedir.
2.4.2. Destek vektor makineleri (support vector machines, SVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), ¢ekirdek tabanli bir makine

ogrenmesi algoritmasidir (Koklii ve Ozkan, 2020). KNN algoritmas1 gibi, siniflandirma ve
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regresyon problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Baslangicinda iki sinifli veriler igin
tasarlanan SVM algoritmasi, siire¢ icerisinde gelistirilerek ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan

problemler i¢in de uygulanmaya baslanmustir.

SVM algoritmasinin, iki smifli bir problem i¢in lineer ¢6zim modeli su sekilde

gosterilmektedir;

y(x) = wle(x) + b (2.3)
burada, @(x) diizenlenmis 6znitelik uzayinin doniisiimiinii, b ise sabit kayma terimini
gostermektedir (Bishop, 2006).

SVM algoritmasi, n-boyutlu bir hiper diizlem ile egitim verisini iki ayr1 sinifa bélmeyi
hedeflemektedir. Hiper dilizlemin, ayrisan simif sinirlarina esit uzaklikta olmasi

beklenmektedir (Oztiirk, 2004).
2.4.3. Karar agaclar (Decision trees, DT)

Karar agaglar1 (Decision Trees, DT), siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dziimii
icin kullanilan denetimli makine O0grenmesi algoritmalarindan biridir. DT algoritmasi,
verilerin Oznitelikleri i¢in yinelemeli, aga¢ benzeri bir yap1 olusturulmaktadir. Yinelemeli
olusan agaglar hiyerarsik bir yapidadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). Agaglarin yapisi
kok diigiim, dallar, i¢ diiglimler ve yaprak diigiimlerden olugmaktadir (Karadag, 2023).

Karar agaclariin yapisi Sekil 2.3.’te gosterilmistir.

Sekil 2.3. Karar agac1
2.4.4. Rastgele orman (Random Forest, RF)
Rastgele Orman (Random Forest, RF) algoritmasi, biz dizi karar agacindan olusan,

agaclarin verdigi sonuglari ile tahmin basarimini artirmak igin kullanan bir yapiya sahip

denetimli makine 6grenme teknigidir. Rastgele Orman yapis1 Sekil 2.4.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Rastgele orman

RF algoritmasi, her agacin tahminini alir, agaclarin tahminlerinden oy ¢oklugu yontemi ile
secilen karar1 da tahmin olarak geri dondiirmektedir. DT algoritmasindan farki ise tim
agaclar1 ayni veriler ile beslemek yerine verileri bdlerek farkli agaclarin boliinmiis verileri

kullanarak karar vermesini saglamasidir (Kiitiik, 2024).
2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilerin igerdikleri tanimlayici bilgileri farkli katmanlarda tespit etmek
iizere gelistirilmis bir yontemdir. Tanimlayict bilgilerin tespitinde yapay sinir aglar
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan sinir aglar1 ve noronlarin
matematiksel olarak modellenmesi fikri ile ortaya ¢ikmistir. Nasil ki insanlar da bir veriyi
cesitli tamimlayicilar sayesinde tespit edip tanir ve gelecekte hatirlayabilirse, yapay sinir
aglari da benzer sekilde tespit ettigi tanimlayici bilgileri kullanarak verileri
tanimlayabilmekte ve benzer verilerin tanimladigi bilgilerden hangileri ile Ortiistiiglini

anlay1p tespit edebilmektedir.
2.5.1. Yapay sinir aglar

ANN, beyindeki sinir hiicrelerinin biyolojik isleme sekillerinden ilham alinarak
olusturulmus matematiksel yapilardir. ANN, diiglimleri birbirlerine baglayip ndronlar
simiile etmeye calismakta ve ii¢ ana katmandan meydana gelmektedir. Bu katmanlar, giris
katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanidir. Giris katmani veriyi dis diinyadan almaktan
cikis katmanmi ise ¢iktiyr (tahmini) dretmekten sorumludur. Bahsedilen akisin
gergeklestirilebilmesi i¢in gizli katmanlar verileri isler, bu sebeple gizli katmanlar agin
o0grenme becerisinde onemli etkileri olan bilesenlerdir. Noronlar, kendilerine gelen veriyi

agirlikla carpip aktivasyon fonksiyonu ile bir ¢ikt1 iiretir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).
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ANN, Ogrenme siireci boyunca c¢arpim yapilan agirliklart ayarlayarak dogru tahmin
yapmay1 hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Agirliklarin dogru tahmin yapabilmesi i¢in ayarlanmasi, hata ¢iktisini en
aza indirmek amaciyla yapilmaktadir. Hata ¢iktisi, hata fonksiyonu ile hesaplanmakta ve
tahmin ile ger¢ek sonu¢ arasindaki fark Olciilmektedir. Hata fonksiyonlari ile ayarlanan
agirliklar sonuglarin daha yiiksek basarimla, daha dogru sonuglara ulasabilmesini
saglamaktadir. Bahsedilen siire¢ tekrarli sekilde devam etmektedir (Rumelhart, Hinton ve
Williams, 1986).

2.5.2. Evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural networks — CNN)

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN), insanlarin gorsel
becerilerinden, goriintiiyli anlamlandirma sistemlerinden esinlenilerek gelistirilmis ANN

tabanli bir makine 6grenmesi yaklagimidir (Gao, Li, Loomes ve Wang, 2017).

CNN, veriyi anlamli hale getirebilmek adina ¢esitli katmanlar kullanmaktadir. Bu
katmanlar yerel 6zelliklerin taninmasi i¢in kullanilan evrisimsel (convolutional) katmanlar,
karar verme siirecinde genelleme becerisini giiclendirmek icin kullanilan havuzlama
(pooling) katmani1 ve c¢ikartilan o6zellikleri birlestirerek siniflandirma yapmak igin
kullanilan Tam Baglantili (fully connected) katmanlardir (Karadag, 2023). Evrisimsel Sinir
Aglar yapisi Sekil 2.5.”de gosterilmistir.

1%3

Girdi Katmam Evrisim Katmam Havuzlama Katmam Tam Baglanti Katmam

Sekil 2.5. Evrigimsel sinir aglari
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Evrisim katmani (convolutional layer)

Evrisim Katman1 (Convolutional Layer), 6zelliklerin taninmasi i¢in agirlik matrislerinden
olusan filtreleri uygulayarak 6zellik haritalarinin elde edinilmesini saglamaktadir. Filtreler
girdi tizerinde hareket ederek yerel 6zelliklerin taninmasini saglamaya ¢alismaktadir. Yerel
ozelliklerin taninmasinin istenecegi alanin boyutuna ve hareket edecegi miktara gore
filtrenin boyutu (size) ve adimi (stride) degismektedir (Bayram, 2020). Ayni zamanda,
stire¢ esnasinda veri boyutunun kiigiilmesinin 6nlenmesi ve istenen boyutta verinin bir
sonraki katmana iletilebilmesi icin filtre ile dolgu (padding) kullanilmaktadir. Adim
parametresi, girdi verisi iizerinde hareket edecek olan filtrenin hareket miktarini belirleyen
parametredir. Dolgu parametresi ise girdi verisine filtre uygulandiktan sonra istenen

girdinin boyutunun korunabilmesi i¢in kullanilmaktadir (Karadag, 2023).

Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, evrisimsel katmanlarin arasina eklenip katmanlardan gelen verinin
boyutunu kiigiiltmek i¢in kullanilmaktadir. Katmanin amaci, modelin ezber durumuna
gecmesini onlemek ve model 6grenme hizimi arttirmaktir (Giirsoy, 2025). Havuzlama
katmaninda cogunlukla Maksimum Havuzlama veya Ortalama Havuzlama yontemleri
kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama, belirlenen bolgedeki en yiiksek degere sahip

veriyi alirken, ortalama havuzlama bodlgenin ortalama degerini almaktadir.

Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Laver)

Tam baglant1 katmani, diizlestirilmis 6znitelik matrisleridir. Her néron bir 6nceki katmanin
noronlart ile baglantilidir. Her ndron ¢iktisi, onceki katmanin néronlarinin agirlikl

toplamlar1 ve biaslari ile hesaplanmaktadir.
2.6. On Isleme

EMG sinyallerinden elde edilen verilerin analiz edilip makine 6grenmesi algoritmalarinda
uygulanabilmesi i¢in bu veriler hem ham halde hem de cesitli islemlerden gegirilerek
kullanilmaktadir. Oznitelik ¢ikartma islemi Oncesinde, ham veriler bir én isleme tabi
tutulabilmektedir. Bu islem, verilerin analiz edilmesi ya da makine &grenmesi
algoritmalarinda kullanilmasi tercih edilen hale gelmesini saglamak igin yapilmaktadir. On
isleme, verileri hatalardan arindirmak, giiriiltiiyli azaltmak veya tespit etmek, kisacasi

diizenli hale getirmek icin kullanilmaktadir.
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2.6.1. Dalgacik doniisiimii (wavelet transform, WT)

Dalgacik Doniistimii (Wavelet Transform, WT), bir sinyalin farkli frekans bilesenlerine
ayrilmasi i¢in kullanilan bir yontemdir. WT yOnteminin Fourier doniistimii gibi geleneksel
yontemlerden farki, zaman ve frekans alanlarinda ayni anda analiz yapilmasini
saglamasidir. Fourier doniisiimii, sinyali siniis ve kosiniis bilesenlerine boler. Dalgacik
doniisiimiinde ise bilesenlerine bdliinen sinyal, secilen ana dalgacigin Olgeklenmis ve

kaydirilmis dalgaciklaridir (Sparto, Parnianpour, Barria ve Jagadeesh, 2000).
2.6.2. Ayrik dalgacik doniisiimii (discrete wavelet transform, DWT)

Ayrik dalgacik doniigiimiinde, sinyal tek bir parca olarak degil ayri zaman dilimleri olarak
alinmakta ve dalgacik dontigsiimleri bu zaman diliminden alinan sinyal {izerinde

gergeklestirilmektedir (Zhang, Wang ve Han, 2010).
2.7. Oznitelik Cikarim

Ham wverilerin anlamli hale gelebilmesi ve makine oOgrenmesi algoritmalarinda
kullanilabilmesi i¢in ham verilerin tasidiklar1 6zelliklerin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Ham

verilerin tasidiklar1 6zelliklerin ¢ikartilmasi islemine 6znitelik ¢ikarimi denilmektedir.

EMG gibi zaman alaninda bulunan verilerden zaman alan1 ve frekans alani 6znitelikleri
cikartilabilir. Bu tezde ¢esitli galismalar i¢in hem zaman alan1 hem de frekans alani

Oznitelikleri kullanilmistir.
2.7.1. Zaman alam oznitelikleri

Karekok ortalama (root mean square, RMS)

Orneklenen degerlerin karekdk ortalamalarinin elde edilmesi, zaman alanindan ¢ikartilan

ozniteliklerden birisidir ve Es. 2.4.’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir,

N
1
RMS = \Pz x2 (2.4)
Nn=1

X, 1 indeksindeki orneklenen voltaj degerini, N ise pencere biyiikligiinii gostermektedir

(Laliharatne, Hayashi, Teramoto ve Kiguchi, 2012).
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Egim isaret degisikligi (slope sign change, SSC)

EMG sinyalinin igaret degisimi sayisi, zaman alanindan elde edilen 6zniteliklerden birisidir
ve Es. 2.5.de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Phinyomark, Phukpattaranont ve
Limsakul, 2012),

N-1
SSC = Z [f[(Xn — Xn+1) x (X — Xpq) ]] ’
N hreshold )
) x < thresho
fx) = {O, otherwise

Dalga boyutu (wavelength, wl)

EMG sinyalinin karmasikligin1 gosteren Oznitelik Dalga Boyutu (Wavelength, WL)
Ozniteligidir, Es. 2.6’da gosterildigi sekildle EMG sinyalinin zaman igindeki toplam
uzunlugu hesaplanarak elde edilmektedir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul,
2012).

N-1
WL = Z | %41 — Xnl
n=1

Ortalama mutlak deger (mean absolute valute, MAV)

(2.6)

EMG sinyalinin belirli bir zaman igindeki ortalama mutlak voltaj degeri Es. 2.7. ile elde
edilmektedir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012),

NZ_lmL @)

Ortalama genlik degisimi (average amplitude change, AAC)

MAV =

=~

Ortalama genlik degisimi olarak adlandirilan dalga boyu uzunlugunun ortalanmig degeri

asagidaki Es. 2.8. ile hesaplanmaktadir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012),

1 N-1
AAC = NZ Xt — 2. 2.8)
n=1



17

Maksimum Fraktal Uzunlugu (Maximum fractal length, MFL)

Diistik seviye kas aktivitelerinin 6l¢limii i¢in maksimum fraktal uzunluk 6zniteligi Es. 2.9.

ile elde edilerek kullanilmaktadir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012),

(2.9)

/ N-1
MFL = logso \ Z Xn+1 = Xf
n

Ortalama kuvvet (average power, AP)

Enerji dagilimini hesaplamak i¢in kullanilan ve sonucunda istatistiksel bir 6znitelik elde
edilen ortalama kuvvet Ozniteligi Es. 2.10. ile hesaplanmaktadir (Too, Abdullah, Mohd
Saad ve Tee, 2019),

N
Z x2. (2.10)
n=1

Sifir gecisi (zero crossing, ZC)

AP =

=~

Zaman alaninda, frekans alani hakkinda yaklasik bir tahmin yapmak i¢in sifir gegisi
Ozniteligi kullanilir. Bu 6znitelik Es. 2. 11. kullanilarak elde edilmektedir (Li, Shi ve Yu,
2021),

N-1
ZC = Z sign(xn, Xns1)
m 2.11)

. 0, Sp X Spyq >0
Sign($n Sp-+1) :{ 1 %ther;:/vise '

Varyans (Variance, VAR)

Varyans, EMG sinyalinin giicii baz alinarak Es. 2. 12. ile hesaplanir (Altin ve Er, 2016).

1 <,
VAR = m Z Xn (212)

n-1
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Standart sapma (standard deviation, STD)

Sinyaldeki parazitler standart sapma ile ifade edilip Es. 2. 13. ile hesaplanmaktadir.
Sinyalin yayilmasi, bireysel degerlerin ortalama deger ile kiyaslanmasi sonucu elde

edilmektedir (Altin ve Er, 2016).

1 N
STD = |+ Z(xn ) 2.13)

2.7.2. Frekans alam oznitelikleri

Ortalama giic frekansi (mean power frequency, MPF)

EMG gii¢ spektrumunun ortalama gii¢ degerinin Es. 2.14. ile hesaplanmasi sonrasinda elde
edilen Oznitelik Ortalama Gii¢ Frekanst (Mean Power Frequency, MPF) olarak
adlandirilmaktadir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012).

M
MPF = ZJ'=1Pf/M (2.14)

Burada, P gii¢ spektral yogunlugunu, M ise 6rnek sayisidir.

Toplam giic (total power, TTP)

EMG gii¢ spektrum degerlerinin toplamindan elde edilen 6znitelige Toplam Gii¢ denmekte
ve Es. 2.15. ile hesaplanmaktadir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012).

M

TP = EPJ- (2.15)

Burada, P gii¢ spektral yogunlugunu, M ise 6rnek sayisidir.

Ortalama frekans (mean frequency, MNF)

EMG spektrumun ¢arpiminin spektrum yogunluk toplamina béliinmesiyle elde edilen
Ortalama Frekans (Mean Frequency, MNF) ozniteligi Es. 2.16. ile elde edilmektedir
(Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012).

M M
MNF = ) fP; / P; (2.16)
2.7/ 2"
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Burada, M oOrnek sayisini, P gili¢ spektrum yogunlugunu, f ise frekans bilesenini

gostermektedir.

Medyan frekans (median frequency, MDF)

Medyan frekans (Median Frequency, MDF), gii¢c yogunluk spektrumunu iki es bolgeye
bolen frekansa denmekte ve Es. 2. 17. ile gosterilmektedir (Abdelouahad, Belkhou, Jbari
ve Ballarbi, 2018).

MDF N 1 N
Yh= > B=3>5 (2.17)
j=1 j=MDF j=1

Burada, MDF medyan frekansi, N ornek sayisini, P ise gili¢ spektrum yogunlugunu

gostermektedir.

Frekans orani (frequency ratio, FR)

Es. 2.18. ile hesaplanan frekans orani, EMG sinyallerinin diisiik ve yiiksek frekans
bilesenlerinin oranina dayanarak kaslarin kasilma ve gevseme durumlarini ayirt etmekte

kullanilan bir 6zniteliktir (Phinyomark, Phukpattaranont ve Limsakul, 2012).

ULC UHC
FR= ) PJ-/Z P (2.18)
j=LLC Jj=LHC

Burada, Ust Kesim Frekansi (Upper Limit Cutoff, ULC) ve Alt Kesim Frekansi (Lower
Limit Cutoff, LLC) diisiik frekans band: igin iist ve alt kesim frekans degerleri iken, Ust
Harmonik Bileseni (Upper Harmonic Component, UHC) ve Alt Harmonik Bileseni (Lower
Harmonic Component, LHC) de yiiksek frekans bandi i¢in {ist ve alt kesim frekans

degerlerini gostermektedir.
2.7.3. Pencereleme ve kayan pencereler

Coklu zaman serisi verileri, tek bir zaman serisi verisinden kayan pencereler kullanilarak
elde edilebilmektedir. Zaman serisi verilerinin belirli bir araligindaki verilerin alinmasina

pencereleme teknigi denilmektedir (Yu, Zhu, Li ve Wan, 2014).

Pencereleme teknigi, belirli limitteki verinin kullanilmasidir. Belirli zaman serisi kismini
farkli pencerelerin ortak kullanmasina ise list iiste binen pencereler denmektedir. Sekil

2.6’da st iiste binen kayan pencere 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. Ust iiste binen kayan pencere 6rnegi

Bu tezde, iist-liste binen ve binmeyen pencereler kullanilarak sonuglar elde edilmis ve
kiyaslanmistir. Yapilan c¢alismalar ve elde edilen sonuglar Arastirma Bulgulari kisminda

tartigilacaktir.
2.8. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon, belirli araliktaki sayisal degerlerin en uygununu secilmesi ile karmagik
problemlerin ¢ozlimiiniin bir amag fonksiyonu ile ¢oziilmesidir. Optimizasyonun amaci en
az maliyet ile en yliksek kazancin elde edilmesinin saglanmasidir. Probleme uygun sekilde
onceden belirlenen smir degerlerine gore, problemin ¢o6ziimii i¢in kullanilacak
parametrelerin en uygun degerlerinin bulunmasi amaglanmaktadir (Ozsaglam ve Cunkas,

2008).

Optimizasyonda ilk olarak problemi etkileyen degiskenler bulunarak ilgili degiskenler i¢in
sinir degerleri belirlenir. Ardindan, bir amag¢ fonksiyonu ile en yiiksek performansin en az

maliyet ile elde edilmesi saglanir.
2.8.1. Parcacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization, PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu, siiriilerin beslenme ile ilgili sosyal tepkilerinden ilham
alinarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir (Kennedy ve
Eberhart, 1995). Algoritmanin ¢alisma mantig: siiriilerin gergek hayat tepkilerinde oldugu
lizere siirii igerisindeki bireylerin tliimiiniin besin kaynaklarinin yerini bilmemesi, siirii
icerisinde besin kaynagina en yakin bireyi takip etme egilimleri iizerine kurulmustur

(Isgimen, 2024).
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Stirtideki bireylerin her biri yiyecege en yakin birey olabilme potansiyeline sahiptir. Bu
sebeple, arama uzayinda optimize edilecek olan problemin ¢oziimiine de en yakin olma

potansiyelleri vardir.

Stiriideki her parcacigin, bireyin, ii¢ temel 6zelligi vardir. Bunlar konum, hiz ve maliyet
degeridir. Algoritma c¢aligmaya baglarken pargaciklarin baslangi¢ hizlart 6nceden
belirlenmis bir aralikta rastgele secilir. Her dongiide pargaciklar kendi en iyi konumlari,
stirii icerisinde secilen en iyl konum ve hizlarina bagl bir dogrultuda hareket eder.
Parcaciklarin konumu, arama uzayinda mevcut yerleridir, en iyi konum ise arama uzayinda
optimum sonucu vermekte olan pozisyondur. Her iterasyonun ardindan pargaciklar kendi
en iyi konumlarini ve siriiniin en iyi konumunu belirlemis olurlar. Bu konumlar
belirlendikten sonra, parcaciklar kendi konumlarin1 ve mevcut hizlarim Es. 2.19 ve Es.

2.20 ile elde edip siirliniin kalanina bildirirler (Altunkol, 2022).

Xiv1 = Xp+ Vi (2.19)
Vier = wVi+em(Pi— XE) + cama (P2 — XD) (2.20)

Yukaridaki iki esitlikte, X konumu, V ise hiz1 temsil etmektedir. K, iterasyon indeksini, i
parcacik indeksini gosterirken cqve c, her parcacigin bireysel Ogrenme ve sosyal
parametrelerini yani biligsel ve sosyal parametreleri gostermektedir. 7y ve r, degerleri ise
rastgele iiretilen degerlerdir. Esitliklerde gosterilen P} degeri parcacigin kendi en iyi
konumunu, P? ise siiriiniin en iyi konumunu gdsteren pargacigin konumunu temsil
etmektedir (Alsabaawi, 2020).

2.8.2. Agac-tohum algoritmasi (tree-seed algorithm, TSA)

Agac-Tohum Algoritmas: (Tree-Seed Algorithm, TSA), optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in Onerilen, agaglarin ve tohumlarin dogal iliskilerinden esinlenerek Onerilen bir

optimizasyon algoritmasidir (Kiran, 2015).

Agac-Tohum Algoritmasinin ¢alismasinda ilk asamada problemi ¢6zmek icin baslangi¢
sonuglart iiretilir, bu sonuglar agaclar olarak diistinebilir. Her agac i¢in tohumlar iiretilir.
Agaclarin tohumlarn igerisinde o aga¢ i¢in en iyi tohum secilir. Agaglar ve tohumlarin
arama uzayindaki konumlar1 kiyaslanir. Eger tohumun arama uzayindaki konumu agacin
konumundan daha iyi ise, agacin konumu artik en iyi tohumun konumu olarak belirlenir ve
tohum agacin yerini almis olur. Algoritmanin ¢alismasinin arkasindaki mantik, en iyi agag

konumunu belirlemektir. En iyi aga¢ konumu ise, optimum ¢6ziim parametrelerini
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gostermektedir. Agaglarin konumlar1 da kendi aralarinda kiyaslanir ve konumu en iyi olan

agac en iyi agag olarak secilir. Bu dongii algoritma calistikca devam eder (Cinar, 2016).

En iyi konumu bulmak i¢in arama uzayindaki arayisin genisletilecegi ya da daraltilacagina
karar vermek i¢in arama egilimi (search tendency, ST) olarak isimlendirilen bir parametre
kullanilir. Arama Egilimi parametresine gore, algoritma kesfetme ya da faydalanma
kararin1 vermektedir. Kesfetme ve faydalanma algoritmanin arama siireci i¢in temel
unsurlardir. Kesfetme, arama uzaymnin agag¢ ile rastgele secgilecek bir agac arasina
cekilmesidir. Faydalanma ise aramanin agacin yakininda bulunan agaglardan bir tanesinin
secilmesi ve bu agag ile agaclar arasinda en iyi konuma sahip agacin arasinda bir bdlgeye
¢ekilmesidir. Secilen rastgele agag komsu olarak isimlendirilebilir (Karakul ve Gokgen,
2024).

Sekil 2.7’de Agac¢-Tohum algoritmasinin ilk asamasinda uzayda olusturan agaglar
gorsellestirilmistir. Agaglarin konumlar1 problemin muhtemel c¢oziimlerinin uzayda
dagilimimi temsil etmektedir. Her agacin konumu bir ¢O6ziimii gosterir. Agaglarin
konumlar1 kendi aralarinda kiyaslanarak en iyi konum bulunur ve o konuma sahip aga¢ en
iyi agag¢ secilir. En iyi agacin konumu problemin mevcut en iyi ¢éziimiinii gosterir. Sekil

2.8’de ise kiyaslar sonucunda segilen en iyi agag temsil edilmektedir.

Sekil 2.7. Agag-Tohum algoritmasi, agaglarin olusturulmasi
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Sekil 2.8. Agag-Tohum algoritmasi, en iyi agacin se¢ilmesi

En iyi agacin se¢ilmesinin ardindan, her agag i¢in tohum iiretilir. Resim 2.9°da gosterildigi

izere, tohumlarin konumu agacin farkli yerlerinde bulunur.
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Resim 2.9. Agag¢-Tohum algoritmasi, agaglarin tohumlarinin olusturulmasi

Agaclarin tohumlarinin iiretilmesinin ardindan, her agac¢ i¢in tohum kiyasi yapilir. Agacin
tohumlar1 kendi aralarinda kiyaslanarak her agag igin en iyi tohum konumu bulunur. Resim
2.10.’da her agac¢ i¢in belirlenen en iyi tohum gosterilmektedir. En iyi tohum konumu,
problem ¢6ziimii i¢in tohumlar arasinda en iyi sonucu veren konumdur. En iyi tohumun
bulunma sebebi, agacin konumunun degismesinin gerekip gerekmedigine karar verilmesi

icin muhtemelen bir konum secilmesi gerekmesindendir.
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Sekil 2.10. Agag-Tohum algoritmasi, agaglarin en iyi tohumlarinin segilmesi

Agaglarin tohumlar1 arasinda kiyas yapilmasinin ardindan her aga¢ i¢in en iyi tohum yani
her agac icin olasi en iyi konum bulunmus olur. Bu asamanin ardindan her agacin konumu
ile agacin en iyi tohumu arasinda kiyas yapilir. Eger agacin konumu en iyi tohumun
konumundan daha iyi ise agacin konumu degistirilmez ve aga¢ kendi yerinde kalir. Eger en

iyl tohumun konumu agacin konumundan daha iyi ise yani en iyi tohum baglh oldugu

agactan daha 1yi ¢6ziim buluyor ise en iyi tohum artik aga¢ olur. Sekil 2.11.’de bu degisim

: 4

gosterilmektedir.

: 4
’ : ¢

Sekil 2.11. Aga¢-Tohum algoritmasi, agaglarin en iyi tohumlari ile kiyaslanmasi sonucu
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Yukaridaki sekilde, en iyi tohumundan daha iyi konuma sahip agaglar i¢in en iyi tohumlar
bulaniklastirilmistir. En iyi tohumun agagtan daha iyi bir konuma sahip oldugu durumlar

i¢in ise agaclar bulanik gosterilmistir.

Agaclarin en iyi tohumlart ile kiyaslanmalarimin ardindan bazi tohumlar yukaridaki
gorselde gosterildigi sekilde agag olurlar. Sonraki asamalarda tohumlar, eski en iyi tohum
olan agacin cevresinde {iretilir. Agaglarin en iyi tohumlar ile kiyaslamalarmin ardindan
degisen aga¢c ve tohum konumlar1 sonrasinda tekrar en iyi aga¢ konumu icin agag
konumlar1 kiyaslanir. Yeni kiyasta en iyi tohumlari tarafindan konumlar1 degistirilen agag
konumlar1 kullanilmaz, kiyaslanacak olan agaclar en iyi tohumdan daha iyi konuma sahip
olan agaclar ve agaglarindan daha iyi sonug¢ vermis olan en iyi tohumlardir. Sekil 2.12.’de

bir sonraki arama sonucunda degisen en iyi aga¢ gosterilmektedir.

Sekil 2.12. Agag-Tohum algoritmasi, iterasyon sonucu en iyi agacin secilmesi

Algoritmada agaclar icin olusturulacak tohumlar arama egilimi parametresine gore
asagidaki formiillerden biri secilerek olusturulur. Eger arastirma parametresi rastgele
iretilen sayidan kiigiik ise Es. 2. 21., biiyiik ise Es. 2. 22. segilir ve secilen formiil ile
tohum olusturulur (Aslan, Beskirli, Kodaz ve Kiran, 2018).

Seed;;j = Tree;j + (Bestj - Treem-)x (rnd — 0.5) * 2 (2.21)

Seed;j = Tree;; + (Treei’j - Treer'j)x (rnd — 0.5) = 2 (2.22)
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Esitliklerde, Seed tohumlari, Tree agaglari, i1 aga¢ ve tohumun indeksini, j boyut indeksini
gostermektedir. Seed; ; i nci agagtan tiretilen i nci tohumun j indeksindeki boyutunu, Best;
mevcut en iyi konumlu agacin j indeksli boyutunu, rnd rastgele iiretilmis sayiyi, r rastgele

secilen agacin indeksini gostermektedir.
2.9. Performans Ciktilar1 i¢in Hesaplamalar

Makine 6grenmesi modellerinde, modelin performansinin 6l¢iilmesi i¢in g¢esitli metrikler
kullanilmaktadir. Bu tezde kullanilan performans metrikleri dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F-1 skoru (F1-score) metrikleridir. Metriklerin
yant sira, tahmin basarimint gostermek icin karmasiklik matrisi kullanilmakta ve

karmasiklik matrisi olusturan degerler ile performans metrikleri 6l¢iilmektedir.

Sekil 2.13.te gosterilen karmasiklik matrisi, verilerin igerisindeki gergek simniflari ve

tahmin edilen siifin eslesmesini géstermektedir.

Gercek Degerler
Pozitif  Negatif
- e
: £
E ; TP FP
-
e
-
= —
g ¥
- e FN TN
= z

Sekil 2.13. Karmasiklik matrisi

Model tahminleri sonrasi, gercek degerler ve tahmin degerleri arasinda olusan bu eslesme
yani karmagiklik matrisi, i¢in hesaplanan Dogru-Pozitif (True Pozitve, TP), Yanlis Pozitif
(False Positive, FP), Yanlis Negatif (False Negative, FN) ve Dogru Negatif (True

Negative, TN) sayilar1 performans metriklerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

TP: Sinifa ait verilerin dogru sekilde ilgili sinifa ait olarak tahmin edilen veri sayisi.

FP: Sinifa ait olmayan fakat sinifa ait olarak hatali tahmin edilen veri sayisi.
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FN: Sinifa ait olan fakat sinifa ait olarak hatali tahmin edilmeyen veri sayisi.
TN: Sinifa ait olmayan ve dogru sekilde sinifa ait o degil olarak tahmin edilen veri sayisi.

2.9.1. Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk degeri, siiflandirma sonrasinda basarili olarak tahmin edilen veri sayisinin

toplam veriye orani ile ifade edilmekte ve Es. 2. 23. ile hesaplanmaktadir,

TP + TN
TP + TN + FP + FN (2.23)

dogruluk =

2.9.2. Hassasiyet (Precision)

Basarili sekilde sinifa ait olarak tahmin edilen degerlerin, sinifa ait olarak tahmin edilen

veri sayisina oranidir. Es. 2. 24 ile hesaplanmaktadir.

TP
i = — 2.24
hassasiyet TPRREP (2.24)

2.9.3. Duyarhlik (Recall)

Es. 2. 25.°de gosterilen duyarlilik, sinifa ait olan verilerin basarili sekilde sinifa ait olarak
tahmin edilme oranidir. Yani, sinifa ait olarak basarili tahmin edilmis verilerin, basarili
tahmin edilen ve simifta olup da hatali sekilde sinifin disinda tahmin edilen verilere

oranidir.

TP
e — 2.25
duyarlilik TP+ FN (2.25)

2.9.4. F1-Skoru (F1-Score)

Duyarlilik ve hassasiyet metriklerinin sonuglarinin harmonik ortalamasinin alinmas: ile iki
metrigin dengeli, biitiin bir veri sunmasini saglar. Bu performans metrigi Es. 2. 26. ile
hesaplanmaktadir.

hassasiyet * duyarlilik
hassasiyet + duyarlilik (2.26)

fl1Skor = 2X

esitligi ile hesaplariz.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tezde, iki farkli veri seti ile galismalar yapilmistir. Her iki veri seti ile ilgili bilgiler
onceki boliimlerde verilmistir. Ik veri seti, toplulugun kullanimma acik bir SEMG veri
setidir. Veri seti, 7 farkli el hareketi icermektedir. Bu hareketlerin 6 tanesi parmak
hareketleridir. Bu sebeple, ilgili veri setinin kullanildigr ¢alismalarda parmaklarin
hareketlerini siiflandirmak adma yalmizca parmaklarin tekil olarak hareketi igin
kaydedilen veriler kullanilmistir. Diger SEMG veri seti ise tarafimizdan olusturulan 6zgiin
olarak hazirlanan bir veri setidir. Ozgiin veri seti olusturulurken katilimcilardan 12 ciimleyi
10 kez yazmalar1 istenmis, istenen ciimle yazilirken katilimcilarin 6nkol bdlgelerinden
SEMG sinyalleri kaydedilmistir. Tezin ilerleyen boliimiinde tez kapsaminda yapilan

bilimsel ¢calismalara yer verilmistir.
3.1. Emg Tabanh Parmak Hareketi Tanima ve Pencere Boyutu Karsilastirmasi

Bu calismada, Kaggle platformunda toplulugun kullanimina agik sekilde paylasilan veri
seti kullanilmistir (Internet, 2018a). Veri seti, 7 el hareketini gerceklestiren katilimcilarin
verilerini icermektedir. Hareketlerden 6 tanesi parmak hareketi (isaret parmagi, bas
parmak, orta parmak, yliziik parmagi, serce parmak ve dinlenme) iken, son hareket zafer
isaretidir. Calismada tekil olarak hareket eden parmaklarin siniflandirilmasina

odaklanildig: icin 6 temel parmak hareketi calismaya dahil edilmistir (Naseer ve digerleri,
2018).

Veri setinden Oznitelik ¢ikariminda 50, 200 ve 1000ms boyutunda pencerelerin
kullanilmasiin ve pencerelerde iist iiste binme olmasinin geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerindeki etkilerinin neler oldugu ve SEMG verilerinin smiflandirilma bagarimina
etkisi incelenmistir. Gorselde iist iiste binen pencere Ornegi verilmistir. Cikartilan
Oznitelikler RMS, SSC, WL, MAE ve AAC oOznitelikleridir. Elde edilen oznitelikler
makine 0grenmesi algoritmalarinda kullanilmadan 6nce min-max normalize yontemi ile

normalize edilmistir.

Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri kullanilarak yapilan siniflandirmalarda,
Rastgele Orman yonteminin SEMG sinyallerini siniflamada Destek Vektér Makinelerine
kiyasla daha yiiksek basarimlarla sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Elde edilen en yiiksek
basarim, iist iiste binme metodu ile kullanilan 1000ms boyutlu pencerelerden c¢ikartilan

ozniteliklerle olmus ve 96.30% dogruluk orani elde edilmistir.
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Ust iiste binme ydnteminin kullanildig1 durum igin 50ms lik kaydirma, diger durumlar igin
ise pencere boyutu kadar kaydirma yapilmistir. 50mslik kaydirma i¢in 1000ms pencere
boyutu kullanildig1 durumda pes pese alinan iki ornek i¢in 950mslik iist liste binme s6z

konusudur.

SVM ve RF algoritmalar1 belirlenen tiim pencere boyutlarindan elde edilen 6znitelikler ile
uygulanmigs ve sonuglar1 kiyaslanmigtir. Kiyaslama igin grafik Sekil 3.1.°de

gosterilmektedir.

Pencere Boyutlarina Gére Dogruluk Orani

100 A

mm RF
SVM
80 1
60 1
40 -
20
0 .

Dogruluk Orani

50ms 200ms 1000ms 1000ms
50ms
Pencere (ms) iist (iste binme

Sekil 3.1. Pencere boyutlarina gore dogruluk orani

Sekil 3.1.’deki grafikte farkli pencere boyutlarindan ¢ikartilan 6zniteliklerin RF ve SVM
algoritmalarinda kullanilmalarinin ardindan elde edilen siniflandirma basarimlari
gosterilmektedir. Sekilde de goriildiigl tizere, en diisiik basarimlar her iki yontem igin de
50ms pencere kullanimi ile gerceklesirken en yiiksek basarim 1000ms pencerenin {ist iiste
binme yontemi ile kullanimi ile elde edilmistir. SVM ve RF yontemleri igin en disiik
basarimlar sirasiyla 35.59% ve 63.28% iken, en yiiksek basarimlar 76.55% ve 96.30%
olarak Olciilmiistiir. Yapilan smiflandirmalarin = basariminin ~ gézlemlenmesi igin
karmagsiklik matrisleri ¢ikartilmistir. Sekil 3.2.’de sirasi ile RF ve SVM yontemleri i¢in en

iyi ve en kotii basarimlarin veren denemelerin karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. RF ve SVM i¢in en iyi ve en kotii basarimlarin karmasiklik matrisleri

Alinan sonuglar agikca gostermektedir ki, 1000ms pencere boyutunun {ist iiste binme
yontemi ile kullanilmast ile elde edilen oOznitelikler kullanilan EMG veri setinin
siniflandirma dogruluk basarimin en yiiksek hale getirmektedir. Benzer sekilde, en diisiik
basarimi veren Oznitelikler 50ms pencere boyutu kullanilmasi ile elde edilen 6znitelikler

olmus ve ¢ok fazla miktarda hatali tahmin ile sonu¢lanmistir (Karakul ve Gokgen, 2023)
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3.2. Dalgacik Doniisiimii Tabanh Parmak Hareketi Tanima

Bu caligmada, Kaggle platformunda toplulugunda kullanimina acik sekilde paylasilan ve
bir onceki calismada da kullanilmis olan veri seti kullanilmistir (Internet, 2018a).
Calismada frekans ve zaman alanlarindan elde edilen Oznitelikler birlikte kullanilmustir.
Frekans ve zaman alanlarinda analiz yapilabilmesi i¢in DWT yontemi secilmistir. Bu
calismada kullanilan veri setinde yapilan geg¢mis calismalarda, dalgacik dontistimi
yonteminin denenmemis olmasi sebebiyle, veri setinde dalgacik doniisiim yontemi ilk kez
kullanilmigtir. Dalgacik doniisiimii icin li¢ farkli dalgacik kullanilip kiyaslanmistir.

Kullanilan dalgaciklar Symlet 4, Daubechies 4 ve Haar dalgaciklaridir.

Symlet 4, Daubechies 4 ve Haar dalgaciklar1 ile DWT islemi uygulanan veri setinden
zaman ve frekans alani1 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Tezin bir 6nceki asamasinda geleneksel
makine 0grenmesi yontemlerinden iki tanesi ile zaman alani1 6znitelikleri kullanildig: i¢in,
calismanin bu asamasinda DWT islemi sonrasinda elde edilen verilerden ¢ikartilan zaman
ve frekans alani 6znitelikleri CNN modeli ile siniflandirilmistir. Calismanin amact DWT
isleminin kullanilan EMG veri setinin smiflandirilmasina etkisini g6zlemlenmesi,
kullanilan dalgaciklarin basarim kiyaslarinin yapilmasidir. Bu sebeple ¢aligmanin DWT
islemi sonrasi elde edilen verilerden ayni Oznitelikler c¢ikartilmig ve ayni mimari
kullanilarak CNN modelleri egitilmistir. Calismada kullanilan zaman alani 6znitelikleri
RMS, WL, MAV, VAR ve STD oznitelikleridir. Frekans alan1 oznitelikleri ise MPF, TTP,
MNF, MDF ve FR 6znitelikleridir.

CNN modelinin mimarisinde katmanlarin ¢ekirdek boyutlar1 (Kernel size) 64’ten baslamis,
2’ye katlanarak katmanlar eklenmistir. Her katman i¢in adim degeri (stride) 1 olarak sabit
tutulmustur. 2. Katmanin ardindan mimarinin tek Maksimum Havuzlama katmani (max
pool) 5x1 boyutunda eklenmistir. Mimarinin sekli Sekil 3.3.’de gosterilmektedir. CNN

modeli i¢in kullanilan hiper-parametreler Cizelge 3.1.’de verilmistir.

(80%1)
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=
o
=

=

=]
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Conv1({5@32)
adim=3
Conv2{5@64)
adim=3
Conv2(5@128)
adim=3
Dizlegtirme
512)
Tam Baflantil
(10243

Max. Pool (5x1)
Tam Bailantil

Sekil 3.3. CNN modelinin mimarisi
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Yukaridaki gorselde mimarisi gosterilen modelin ¢aligtirildigi ve en iyi sonucun elde
edildigi hiper-parametreler Cizelge 3.1.’de gosterilmektedir. Her evrisim katmani igin
aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit, ReLU)
kullanilmis olup modelin karar i¢in kullandig1 aktivasyon fonksiyonu Sigmoid’dir.
Sonuglar Adam optimizasyonu, 0.001 6grenme orani ve 256 verilik yigin boyutu

kullanilarak elde edilmistir. Seyreltme i¢in 50% orani seg¢ilmistir.

Cizelge 3.1. CNN modelinin hiper-parametre tablosu

Her evrisim katman i¢in aktivasyon fonksiyonu RelLLU
Seyreltme 50%
Optimizasyon Adam
Ogrenme Orani 0.001
Y18in Boyutu 256
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Symlet 4, Daubechies 4 ve Haar dalgaciklar1 kullanilarak veri setine uygulanan DWT
sonrasi elde edilen verilerden ¢ikartilan 6znitelikler ile yukarida mimarisi gésterilen model
egitilmistir. Egitim sonrasi elde edilen model test i¢in ayrilan veri setine uygulanmis ve
sonuclar test veri setinden elde edilen sonuglar ile raporlanmistir. Cizelge 3.2.°de
goriilecegi lizere, en iyi basarim Symlet 4 dalgacig ile elde edilirken en kotli bagsarim Haar
dalgacigi ile edilmistir. Elde edilen smiflandirma dogruluk bagsarimlart Symlet 4,
Daubechies ve Haar dalgaciklar igin sirast ile 90.66%, 90.02% ve 91.56% olarak

gozlemlenmistir. Siniflandirmaya ait diger metrikler Cizelge 3.2.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Dalgaciklardan elde edilen 6zniteliklerin bagarim metrikleri

Dalgacik Adi Dogruluk Hassasiyet F1 Skor Duyarlilik
Daubechies 4 90.66 90.42 90.14 90.04
Haar 90.02 89.93 89.97 90.39
Symlet 4 91.56 91.30 91.44 91.69

Symlet 4, Dauchechies 4 ve Haar dalgaciklar i¢in karmasiklik matrisleri Sekil 3.4.’de

verilmistir.
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Elde edilen basarimlardan yola ¢ikarak, Haar dalgacig: gibi karesel dalgaciklarin bu veri
setinde yapilacak olan siniflandirma ¢aligmalarinda ortogonal dalgaciklardan daha az
kullanish oldugu sdylenebilmektedir. Benzer sekilde elde edilen basarimlardan yola
cikarak en iyi basarimin, kullanilan dalgaciklardan en az simetrik olan Symlet 4 dalgacig1
kullanilarak DWT islemi gerceklestirilmesinin ardindan elde edilen 6zniteliklerden
kazanilmasi sebebiyle, en az simetrik olan dalgaciklarin performansa olumlu katkis1
oldugu ve daha iyi bir se¢im olarak sayilabilecegi soylenebilmektedir (Karakul ve Gokgen,

2023).
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3.3. Agac Tohum Algoritmasi ile Makine Ogrenme Algoritmalarim Kullanarak

Parmak Hareketi Tanima

Bu ¢alismada, Kaggle platformunda toplulugunda kullanimina agik sekilde paylasilan ve
bir onceki calismada da kullanilmis olan veri seti kullanilmistir (Internet, 2018a).
Calismada, geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin siniflandirma basarimlarini
arttrmak icin Agag-Tohum Algoritmasinin ve PSO optimizasyon algoritmalari
kullanilmigtir. Calismada sEMG sinyalleri ile parmak hareketlerini siniflandirmak igin

SVM, kNN, DT ve RF siniflandiricilari tercih edilmistir.

Optimizasyon algoritmalarinin bu ¢alismadaki gorevleri, ¢ikartilan 6znitelikler igerisinde
en iyi performansi veren ve miimkiin olan en az sayida Oznitelik igeren alt 6znitelik
grubunun segilebilmesini saglamaktir. Optimizasyon algoritmalar1 6znitelikleri belirleyip
test ederken makine Ogrenmesi algoritmalar1 da secilen alt Oznitelik grubunun
siiflandirma performansini bulmak i¢in kullanilmistir. Siniflandirma agamasindan 6nce
Oznitelik se¢iminin  yapilmasi, simiflandirilacak veri boyutunu kiigiilteceginden
siiflandirma hizini artirmaktadir. Caligmanin amaci dogrultusunda, en az sayida 6znitelik
ile en yiliksek basarimi veren Oznitelik alt grubu arastirildigr i¢in de hem siniflandirma

hizinda hem de basarim oraninda performans artimi gézlemlenmistir.

TSA’nin kesfetme becerisi ve aramayr arama uzayindaki coklu noktalarda yapmasinin
kazanimlarindan faydalanmak ve farkli 6znitelik alt gruplarini test edebilmek igin TSA
kullanilmigtir. Calismanin amact en kiiglik 6znitelik grubu ile en yiiksek siniflandirma
basarimini elde etmek oldugu icin, gelistirilen amag¢ fonksiyonunda hem segilen 6znitelik

say1s1 hem de o 6zniteliklerden elde edilen siniflandirma basaris1 kullanilmastir.

Oznitelik secimi yapacak olan aga¢ ve tohumlar icin, aga¢ ve tohumlarm her boyutu
Karsilastirma Parametresi (KP) isimli bir parametre ile kiyaslanmaktadir. Es. 3. 1.°de
gosterildigi lizere aga¢ veya tohumlarm her boyutundaki deger KP ile kiyaslanir, eger
deger KP’den biiyiik ise 1, degil ise 0 olarak kabul edilir. 1 olarak kabul edilen boyutlarin
indeksindeki Oznitelikler makine Ogrenmesi yontemlerinde kullanilmak iizere secilir.
Karsilagtirma parametresi ¢ok kiiclik bir deger ile baslatilip her iterasyonda artirilarak
degeri biiyiitiilmektedir. Bu sayede iterasyonlarin en basinda en fazla Oznitelik
secilebiliyorken ilerleyen iterasyonlarda aga¢ ve tohumlar daha az sayida 6znitelik segme

egilimine zorlanmis olmaktadirlar.
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o 0, Vij < KP
OZTlltellkj = 1, V., > KP (3.1)

Burada oznitelik; jnci indekste bulunan 6zniteligi, KP karsilastirma parametresini, V ise
agac veya tohumu temsil etmektedir. jnci indekste bulunan Gzniteligin inci agag veya
tohumun jnci boyutundaki degerden biiyiik olmasi veya kii¢iik olmasi durumuna goére

secilecek veya secilmeyecektir.

Alt 6znitelik grubunun belirlenmesinin ardindan egitim i¢in ayrilan veri setinden alt grup
Oznitelikleri alinir ve makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilir. Ardindan egitim veri
seti ile beslenmis olan makine Ogrenmesi algoritmalarinin test veri seti lizerindeki
siiflandirma bagarimi alinir. Siniflandirma basarimi aga¢ veya tohumun uygunluk degeri
olmaktadir. Hatali sonuglardan uzak durabilmek adina karsilastirma parametresinin her
iterasyonda artirilmis ve bu sayede aymi Oznitelik alt gruplarinin veya ayni sayida

Ozniteligin tekrarli sekilde se¢ilmesinin 6niine gecilmistir.

Her iterasyonda artan karsilastirma parametresi degeri ile yeni aga¢ ve agaclarla birlikte
yeni tohumlar iretilmektedir. Yeni iterasyondaki artan karsilastirma parametresi igin,
yalnizca karsilastirma parametresinden biiyiik 6zniteliklerin secilmesi durumu sebebiyle
yeni olusturulan agaglarin konumlari daha az Ozniteligin secilecegi konumlara
yonlendirilmis olmaktadir. Karsilastirma parametresinin kontrollii ve diizenli sekilde
arttirllmasi, secilen 6znitelik sayisinin siniflandirmanin maksimum bagarim verecegi kadar
azaltilmasim saglamaktadir. TSA’nin dogasindan sebep, tohumlar konumlarini daha az
veya daha ¢ok Oznitelik sececekleri konumlara ¢cekmeye ¢alismaktadirlar. Eger bir tohum
daha diisiik sayida 6zniteligin secgilecegi bir konumda en yiiksek bagarima ulasirsa artik bu
tohum en 1y1 konuma sahip olacagi i¢in agacin yerini alir ve diger olusturulacak tohumlar
da bu tohuma yakin pozisyonlarda tekrar yerlestirilirler. Bu da tohumlarin konumlarinin en
az Oznitelik sayisi ile en yiiksek basarima ulasabilecekleri noktalara cekeceginden,

tohumlar daha az 6znitelik segilecek noktalara konumlanmais olurlar.

Bu ¢alisma, en yiiksek simiflandirma basarisinin en diisiikk adet Oznitelik ile segilmesini
hedeflemektedir. Yani, birbirlerinden bagimsiz, giiriiltiiye sebep olan, u¢ deger tasiyan,
siiflandirma basarimina olumlu etkisi olmayan veya olumsuz etkisi olan, digerlerinden
daha az etkili 6znitelikleri kaldirarak yalnizca siiflandirmada yiiksek etkili 6zniteliklerin
secilmesi ve bu Ozniteliklerden bir alt grup olusturularak en yiiksek simiflandirma

basariminin elde edilmesi hedeflenmektedir. Sonu¢ olarak agaglar ve tohumlar en iyi
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konumdaki agaca yani en yiiksek bagarimi en diisiik sayida 6znitelik ile veren konumdaki
agaca yaklasmaya caligtiklar1, konumlarint o konuma ¢ekmeye calistiklart i¢in en yiiksek
performansi veren, siiflandirmay1 olumlu yonde en ¢ok etkileyen o6znitelikler daha sik
secilebilecek ve alt gruplarda daha sik birlikte yer alacaklardir. Bu sayede en az basarimi
veren Oznitelik alt gruplarindaki 6zniteliklerden uzak durulup en yiiksek basarimi veren
Oznitelik alt gruplarindaki Ozniteliklerin secilebilecegi konumlarda tohum ve agaglar

olusturulmus olacaktir.
3.3.2. Amac fonksiyonu

Oznitelik segim problemini, Agac-Tohum Algoritmast ile ¢dzmek icin probleme uygun bir
amag¢ fonksiyonunun olusturulmas: gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, ge¢mis
kaynaklarda kullanilmamis bir amag¢ fonksiyonu onerilmektedir. Es. 3. 2.’de gdsterilen
basit geometrik esitlikler kullanilarak tasarlanan amag¢ fonksiyonu, yiiksek siniflandirma

basarimlarina az sayida 6znitelik ile erisimin saglanmasi iizere tasarlanmigtir.

Oznitelik se¢imi problemi Oznitelik sayis1 ve siniflandirma basarimi olmak iizere iki
boyutludur. Iki boyutlu bir uzayda orijinden baslayarak belirli bir noktaya giden diiz bir
cizgi ¢izildigini diislinelim. Bu uzayda, 6znitelik sayis1 X boyutunu, siniflandirma basarimi
ise Y boyutunu gostermek {izere, orijinden ¢izilen ¢izginin varis noktasi X ve Y
boyutlarinin yani 0Oznitelik sayist ve smiflandirma basariminin  kesistigi noktay1
gostermektedir. Bir diger deyisle, ¢izginin varis noktasi segilen Oznitelik sayisi ile elde
edilen basarimi ifade etmektedir. Ornek bir durum Sekil 3.5.”de gosterilmektedir.
Simiflandirma

Dogruluk
Orani

99

98

95

Oznitelik

> Sayisi

Sekil 3.5. Amag fonksiyonunun iizerinde c¢alisti§1 noktalarin 6rnek gdsterimi
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Cizginin ¢izilmesi sonrasi ¢izgi ile X boyutu arasinda bir ag¢1 olusur. Eger bu ac1 yiiksek ise
egrinin yiiksek X degerine yani yiiksek sayida 6znitelige ve diisiik Y degerine yani diisiik
siiflandirma basarimina sahip oldugu anlasilir. Fakat eger iki boyutlu uzayda iki nokta
oransal X ve Y degerlerine sahip ise gizgileri birbirlerinin iizerinden gececeginden
cizgilerin acilar1 da ayni1 olacaktir. Bu problemden 6tiirii, esitlige ¢izilen ¢izginin uzunlugu
da eklenmistir. Bu sayede ayni egime egriler olusturan iki noktanin obje fonksiyon
degerleri farkli olacak ve en yiiksek basarimi veren en diisiik 6znitelik sayisin1 gosteren

nokta daha degerli kabul edilecektir.

fla) = tan‘l)z( + VX2 +Y? (3.2)

Burada, X segilen oznitelik sayisini, Y ise smiflandirma basarimini gosterirken f(a)

uygunluk degerini ifade etmektedir.

Asagidaki tabloda optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak 6znitelik se¢imi ile basarim
artirma ¢alismasinin baslangic ve bitis simiflandirma basarim oranlar1 verilmistir.
Smiflandirma basarimina ek olarak, en yiliksek smiflandirma basarimini veren 6znitelik
sayist da verilmistir. Calismanin asil amaci, Agac-Tohum Algoritmasi1 kullanilarak en
yiiksek siniflandirma basarimini en diisiik 6znitelik sayisi ile elde etmektir. Agag-Tohum
Algoritmasinin performansini kiyaslamak ig¢in PSO algoritmasi kullanilmistir. Tabloda
gorildiigli lizere, Agac-Tohum Algoritmast simiflandiricilarin  basarimini  PSO’nun
eristiginden daha yiiksek basarimlara cikaracak sekilde daha az Ozniteligi secebilmistir.
Sadece geleneksel makine dgrenmesi yontemlerinin kullanildigir ¢alismada pencereleme
yonteminde st liste binmenin kullanilan veri setinde olumlu etkisi oldugu goriilmiistii. Bu
sebeple, bu calismada da benzer bir kiyas yapilarak optimizasyon algoritmalarina verilecek
olan Oznitelikler iist liste binme yontemi kullanilarak ve kullanilmayarak ¢ikartilmis ve
performanslar1 kiyaslanmistir. Ust iiste binme yonteminin kullanildig:1 veri setlerinde
baslangi¢ smiflandirma basarimi yiliksek oldugundan basarim degisimi ¢ok fark
edilmemektedir fakat daha diisiik siniflandirma basarimi ile baslayan deneylerde

siniflandirma bagsarimi daha belirgindir.

PSO, TSA’y1 en az 6znitelik bulma konusunda birka¢ deneyde gegmis olsa da ¢aligmanin
amaci olan en yiiksek basarimi en az Oznitelik ile bulma konusunda TSA’nin gerisinde
kalmistir. PSO’nun en az 6zniteligi buldugu deneylerde TSA daha yiiksek basarimlara

erismistir. Erisilen en yliksek siniflandirma basarimi olan 99.75%, 12.5% daha az
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Oznitelikle, TSA ve kNN 'nin birlikte kullanildigi durumda gozlemlenmistir. En yiiksek
basarimin alindig1 bu deneme, iist liste binen pencere yontemi kullanilarak c¢ikartilan
Oznitelikler ile elde edilmistir. Bu durumda, {ist {iste binen pencere yonteminin bu veri

setinde yapilacak siiflandirma ¢aligmalarinda iyi bir segenek oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 3.3. PSO ve TSA kullanilarak elde edilen basarimlar

Ust iiste Optimizasyon | Makine Baslangig Bitis Oznitelik
binen Algoritmas1 | 6grenmesi siiflandirma | siniflandirma | Sayisi
Pencere algoritmasi | basarimi basarimi
Kullanild1
mi1? (E/H)
SVM 88.2 92.93 73
KNN 99.67 99.75 70
A DT 99.1 99.53 71
E RF 99.53 99.64 74
SVM 90.21 92.3 70
KNN 99.59 99.72 78
"0 DT 99.01 99.20 72
RF 99.31 99.48 77
SVM 93.43 935 77
KNN 84.78 90.21 50
TS4 DT 90.76 93.47 44
H RF 91.84 93.47 69
SVM 924 92.46 75
KNN 87.5 90.76 48
PSO DT 86.41 89.13 42
RF 88.04 90.21 57

Ust iiste binen pencereler kullanilmadan elde edilen Oznitelikler kullanilarak yapilan
deneyler, list {iste binen pencerelere kiyasla daha az detaya ve daha az 6rnege sahip olmasi
sebebiyle daha diisiik siniflandirma basarimlar1 ile baslamaktadir. Fakat, daha diisiik
basarimlarla baslayan ornekler siniflandirma basarimindaki degisimi daha net sekilde

gostermektedir.

Bu c¢alismada kullanilan veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki ge¢mis caligsmalar ve
EMG verilerini optimizasyon algoritmalar1 ile kullanan calismalar asagidaki tabloda
gosterilmektedir. ilk bes ¢alisma bu calismada kullanilan veri seti ile aymdir. Bu
caligmalarin arasinda, Bittibbissi ve arkadaslarinin LSTM kullanarak yaptiklar1 ¢alisma bu
veri setinde yapilan gecmis caligmalar arasinda en yiiksek basarimi 99.6% siniflandirma

basarimi ile vermektedir (Bittibbissi ve digerleri, 2021). Bu ¢alismada raporlanan en
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yiiksek smiflandirma basarimi ise 99.75% dir. ilk bes calismanin disindaki calismalar,
cesitli veri setleri, farkli makine O0grenmesi yOntemleri ve optimizasyon algoritmalari
kullanilarak yapilan ¢aligmalardir. Farkli veri setleri arasinda yapilan ¢alismalar arasinda
en yiksek simiflandirma basarimi Subasi’nin PSO ve SVM kullanarak yaptigi
calismalarinda 97.41% dir (Subasi, 2013). Baz1 ¢alismalar siniflandirma basarimini
artirmak i¢in (Too ve digerleri, 2018; Too ve digerleri, 2019; Too ve digerleri, 2019) cesitli
optimizasyon algoritmalarinin performanslarin1  artirmak iizere calismisken, farkl
caligmalarda da Oznitelik sayisin1 azaltmak {izere ¢alismalar yapilmistir (Huang ve
digerleri, 2012; Subasi, 2013; Naseer ve digerleri, 2018; Jain ve digerleri, 2021; Jain ve
digerleri, 2020). Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde TSA’nin EMG siniflandirma
probleminde 6znitelik azaltmak i¢in ilk kez kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada, TSA
ve cesitli geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak EMG verilerinin
siniflandirilmasinda siniflandirma basariminin artirilmasi ve 6znitelik sayisinin azaltilmasi
saglanmistir. TSA’nin performansi bir diger optimizasyon algoritmasi olan PSO ile
birakmustir.

kiyaslanmig fakat TSA performansta PSO’yu gerisinde En yiiksek

simiflandirma bagsarimi TSA ve kNN kullanilarak, 80 oznitelikten 70inin secilmesi ile

99.75% olarak gozlemlenmistir (Karakul ve Gokgen, 2024).

Cizelge 3.4. Literatiirde bulunan ¢aligmalar ile kiyas tablosu

Calisma Kullanilan veri Optimizasyon Siiflandirma En yiiksek
seti Algoritmast Algoritmasi basarim

Naseer ve Naseer ve GA LDA, KNN, 97.4 (KNN)

digerleri, 2017 | digerleri, 2017 SVM, DNN

Jain ve Naseer ve GA ANN 95

digerleri, 2021 | digerleri, 2017

Jain ve Naseer ve GA SVMve KNN | 924

digerleri, 2020 | digerleri, 2017

Bittibssi ve Naseer ve - LSTM 99.6

digerleri, 2021 | digerleri, 2017

Farag ve Naseer ve - CNN 90.8

digerleri, 2021 | digerleri, 2017

Too ve NinaPro4 CBGWO KNN 92.69

digerleri, 2018

Huang ve Kendi veri Ant colony opt. | BPNN 96.08

digerleri, 2012 | setleri (ACO)

Too ve NinaPro4 BPSODE KNN 92,5

digerleri, 2019

Too ve NinaPro3 PBPSO KNN 85.20

digerleri, 2019




Cizelge 3.4. (Devam) Literatiirde bulunan ¢aligsmalar ile kiyas tablosu

40

Calisma Kullanilan veri | Optimizasyon Siniflandirma En yiiksek
seti Algoritmast Algoritmast basarim

Subasi, 2013 Subasi ve | PSO RBFN, KNN, [ 97.41 (PSO-
digerleri, 2006 SVM SVM)

Sahu ve | NinaPro3 GGABC KNN 97.06

digerleri, 2023

Bu ¢alisma Naseer ve | TSA SVM, KNN, [99.75  (TSA-
digerleri, 2017 RF, DT KNN)

3.4. Cinsiyet Tespiti Calismasi

SEMG sinyalleri ile yalnizca yapilan hareket degil, ayn1 zamanda hareketi uygulayan
kisinin cinsiyet gibi demografik dzellikleri de tespit edilebilmektedir. Insanlarin en énemli
demografik 6zelliklerinden biri cinsiyettir (Antal ve Nemes, 2016). Oneri sistemleri gibi
kisiler hakkinda bilgi ihtiyaci1 duyan sistemlerin performanslarini artirmak icin cinsiyet
tespiti kullanilabilir (Ng, Tay ve Goi, 2015). Bireylerin cinsiyetlerinin ayirt edilmesi bilgi
giivenliginden insan-bilgisayar etkilesim sistemlerine kadar bir¢cok alanda kullanighidir
(Hu, 2018). Literatiirde cinsiyet tespit, cinsiyet tanima gibi problemlerin ¢6ziimleri iizerine
bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu calismalarda ¢esitli gorseller ile tespit yapildigi gibi EKG,
EEG, EMG gibi sinyalleri ile de tespit probleminin ¢oziilebilecegi gosterilmistir. Cao ve
arkadaslari, insanlarin 6n ve arka viicut goriintiilerinden cinsiyet tespiti yaptiklar1 bir
sistem olusturmuslardir. Arastirmacilar, ilk olarak insan viicut goriintiilerinin
ozniteliklerini Rastgele Orman ve Ada Boost siniflayicilarina uygulayip onerdikleri Parca-
Tabanli Cinsiyet Tanima (Part-Based Gender Recognition, PBGR) algoritmasinin
sonuglart ile kiyaslamiglardir. Kiyaslama sonucunda onerdikleri algoritma, 6n ve arka
viicut goriintiileri i¢in sirasiyla %76.0 + %1.2 ve %74.6 £ %3.4 dogruluk oranlariyla en
iyi sonucu vermistir (Cao, Dikmen, Fu ve Huang, 2008). Mansanet ve arkadaslari,
cinsiyetleri basariyla ayirmak amaciyla Yerel Derin Sinir Aglart (Local Deep Neural
Networs, Local-DNN) modelini 6nermislerdir. Pencerelendirilen yiiz goriintiilerinden elde
edilen yerel 6zellikler ile egittikleri derin 6grenme modelinde %96.25 dogruluk orani elde
etmiglerdir (Mansanet, Albiol ve Paredes, 2016). Goriintiileri kullanarak cinsiyet problem
¢oziimiine odaklanan bir diger g¢alismada, Dhomne ve arkadaglari, tinlii kisilerin
goriintiilerini  kullanmigslardir.  Unlii  kisilerin  goriintiilerini  kullanan arastirmacilar
caligmalarinda VGGNet mimarisi ile %95.0 dogruluk orani elde etmislerdir (Dhomne,
Kumar ve Bhan, 2018). insanlarn yiiz goriintiilerini barmdiran farkli veri setlerinin

kullanildig1 bir diger ¢alismada, aragtirmacilar SVM ve CNN igeren hibrit bir makine
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ogrenimi modeli Onermis ve %97.3 + %0.5 dogruluk orani elde etmislerdir (van de

Wolfshaar, Karaaba ve Wierring, 2015).

Alnuaim ve arkadaglari, ResNet mimarilerinin ses verileri iizerindeki cinsiyet tanima
basarimini incelemislerdir. ResNet34 ve ResNet50 mimarilerini kullanan arastirmacilar
verimlilik karsilastirmasi yapmislardir. Sirasi ile ResNet34 ve ResNet50 mimarileri igin
%97.94 ve %98.57 dogruluk oranmi elde etmislerdir (Alnuaim, Zakariah, Shashidhar,
Hatamleh, Tarazi, Shukla ve Ratna, 2022). Ses verisi ile cinsiyet tespiti lizerine olan bir
diger calisma ise Biliylikyilmaz ve Cibikdiken tarafindan yapilmistir. Cok Katmanh
Algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP) ve derin 6grenme modeli kullanarak cinsiyet
siiflandirma yapan arastirmacilar, %96.74 dogruluk orani elde etmislerdir (Biiyliky1lmaz
ve Cibikdiken, 2016). Tsimperidis ve arkadaslari, tus vurus dinamigini kullanarak cinsiyet
tespiti yapmak amaci ile bir veri seti olugturmuslardir. Calismalarinda SVM, Naive Bayes
(NB), Rastgele Orman ve MLP gibi ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarim1 kullanan
arastirmacilar sonuglar1 kiyaslamiglardir. En iyi sonucu Radyal Baz Fonksiyon Ag: (Radial
Basis Function Network, RBFN) ile alan arastirmacilar dogruluk oranlarini %95.6 olarak

raporlamiglardir (Tsimperidis, Arampatzis ve Karakos, 2018).

Cinsiyet tanima problemini ¢6zmek i¢in kullanilan tek biyometrik veri ses verisi degildir.
Cabra ve arkadaslari, EKG verileri iizerine kimlik dogrulama ve cinsiyet tespiti i¢in farkl
siiflandiricilarin bulundugu bir sistem olusturmuslardir. Cinsiyet tespit problemi igin k-
NN smiflandiricisint kullanarak %95.1 basarim elde etmislerdir (Cabra, Mendez ve
Trujillo, 2018). EKG sinyalleri ile cinsiyet tespiti iizerine yapilan bir diger caligmada
aragtirmacilar, EKG sinyallerinin hem ham halini hem de filtrelenmis halini
kullanmiglardir. Ham ve filtrelenmis EKG verilerinden cinsiyet tespiti yapabilmek icin
Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) ve Cift Yonlii Uzun Kisa
Vadeli Bellek (BiLSTM) kullanmislardir. En iyi basarimu filtrelenmis EKG sinyallerinden
alan arastirmacilar LSTM ve BiLSTM i¢in sirastyla %79.03 ve %74.19 dogruluk orani
elde etmislerdir (Halim, Nugrahadi, Faisal, Herteno ve Budiman, 2023). Khan ve
arkadagslar1 ise EKG veri setinin Ozniteliklerinin boyutunu azaltmak i¢in Cekirnek Ana
Bilesen Analizi (Kernel Principal Component Analysis, KPCA) kullanmis ve Iyi Agag
(Fine Tree) smiflandiricist ile %95.2 dogruluk orani elde etmislerdir (Khan, Saad, Aziz,
Ch, Naqgvi ve Qasim, 2020).
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Wang ve Hu, sessiz bir odaya oturttuklar1 katilimcilardan EEG verileri toplamiglardir. Veri
toplama isleminde, katilimcilarin higbir sey yapmadan gozleri agik oturmalart istenmistir.
Katilimcilar1 20 dakika boyunca oturtan arastirmacilar, 20 dakikanin yalnizca son 5
dakikasinda EEG verilerini kaydetmislerdir. EEG verilerinden cinsiyet tespiti yapmak i¢in
RF ve LR tabanli hibrit bir model Oneren arastirmacilar, %99.83 dogruluk oranina
ulagsmiglardir (Wang ve Hu, 2019). Zhang ve arkadaslari, EEG verilerinden elde ettikleri
faz-kilitli deger (Phase-locked value, PLV) ve zaman-frekans Ozniteliklerini kullanarak
siniflandirma yapmislardir. Arastirmacilar, 6zellik sayisin1 azaltmak icin Ana Bilesen
Analizi (Pricipal Companent Analysis, PCA) kullanmis ve elde ettikleri 6znitelik kiimeleri
ile k-NN, SVM ve Asirt Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine, ELM)
yontemlerini kullanip kiyaslamislardir. Kiyaslarinin sonucunda en yiiksek basarimi EEG
verilerinde PLV 06zniteliklerinin ELM ile kullanim1 neticesinde %81.73 dogruluk orani ile

elde etmislerdir (Zhang, Xu, Zhu, Kong ve Ma, 2019).

Rosli ve arkadaslari, EMG ve Kalp Atis Hiz1 Degiskenligi (Heart Rate Variability, HRV)
Oznitelikleri ile cinsiyet tespit basarimini artirmak iizerine ¢alismislardir. EMG ve EKG
Ozniteliklerini kullanan arastirmacilar, EMG ve EKG o6zniteliklerini Kombinatoryal
Fiizyon Y&ntemi (Combinatorial Fusion Approach, CFA) ile kiyaslamislardir. Oznitelikleri
birlestirip k-NN, NB, DT (j48) ve SVM yontemlerini kullanarak basarim kiyasi yapan
arastirmacilar, en iyi ortalama dogru tespiti CFA ile elde etmislerdir (Rosli, Abdul
Rahman, Balakrishnan, Komeda, Mazlan ve Zamzuri, 2017). EMG tabanli bir diger
calismada ise yiiz EMG verileri lizerinden cinsiyet tespiti yapilmistir. Aragtirmacilar
Davies-Bouldin indeksini kullanarak kiimeleme ve cinsiyet tespiti, siniflandirmasi, yaparak

%80 dogruluk orani elde etmislerdir (Godiyal, Sharma, Joshi ve Bhatia, 2013).

Lee ve arkadaslari, yiiriime 6zniteliklerinin analizi ile cinsiyet tespiti i¢in yeni bir yaklagim
onermislerdir. Arastirmacilar, iki farkli Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature
Elimination, RFE) yontemi ile en iyi 6zellik alt kiimelerini belirlemislerdir. Kullandiklar
RFE yontemleri Rastgele Orman Tabanli Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Random Forest-
based Recursive Feature Elimination, RF-RFE) ve Destek Vektor Makinesi Tabanl
Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Support Vector Machine-based Recursive Feature
Elimination, SVM-RFE) yéntemleridir. Oznitelik alt kiimelerini RF ve SVM ile
simiflandiran  aragtirmacilar, %99.11 dogruluk oran1 ile cinsiyet siniflandirmasi

yapabilmislerdir (Lee, Lee ve Kim, 2022).
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Tezin bu boélimiinde olusturulan 6zgiin bir veri seti kullanilmistir. Olusturulan 6zgiin veri
setinde, homojen cinsiyet dagilimina sahip 20 katilimcidan 12 climleyi 10 tekrar olacak
sekilde yazmalar1 istenmistir. Katilimcilarin SEMG verileri MyoArmband isimli cihaz ile
kaydedilmistir. Tezin bu asamasinda amag, yazi yazan katilimcilarin 6n kol sEMG

verilerinden cinsiyet tespiti yapabilmektir.
3.4.1. Oznitelik ¢ikarmm

Birden fazla zaman serisi verisi, tek bir zaman serisi verisinden kayar pencere yontemiyle
elde edilebilir (Yu ve digerleri, 2014). Bu c¢alismada, sEMG verileri iizerinde kayar
pencere yontemi kullanilarak segmente edilmis sinyallerin Oznitelikleri ¢ikartilmistir.
Cinsiyet tanima problemi i¢in optimum pencere aralift ve pencere kayma boyutu
kombinasyonunu bulmak amaciyla ¢esitli pencere araliklari ve pencere kayma boyutlar
test edilmistir. Pencere boyutlari, sirasiyla 250 ms, 500 ms ve 1000 ms uzunluklarinda

secilirken, kayma boyutu ise 25 ms, 50 ms ve 100 ms olarak belirlenmistir.

Ciimleler yazilirken kaydedilen sEMG verileri, 1500ms ile 4000ms araligindadir. 50ms
kaydirilma ile kullanilan 500ms pencere araligindaki pencereler sayesinde ayrintili
Oznitelik ¢ikartilabilmistir. Veriler 8 kanalli MyoArmband isimli cihazdan toplandigindan,
Oznitelik ¢ikartimi da her kanaldan ayr1 ayri yapilmistir. Cikartilan 6znitelikler RMS, SSC,
WL, MAE, AAC, MFL, AP, ZC, VAR, STD olmak iizere 10 adettir. Oznitelik ¢ikarimi

ardindan her 6rnegin boyutu 1x80 haline gelmektedir.
3.4.2. CNN Mimarileri

Bu caligmada, ozgiin veri seti ile 6n kol sEMG verileri {izerinden cinsiyet tespiti
yapilmistir. Cinsiyet tespit caligmasinda, SEMG verilerinden ¢ikartilacak 6znitelikler i¢in
optimum pencere aralii ve pencere kayma boyutu arastirilmasi i¢in ¢esitli pencere
araliklarmin ¢esitli pencere kayma boyutlar1 ile kombinasyonlar1 uygulanmistir. Elde
edilen Oznitelikler siiflandirma sonucuna gore kiyaslanmistir. Siniflandirma islemi igin
literatiirde 6n egitimli kullanilan VGG16 ve AlexNet CNN mimarilerinin 1D versiyonlari
kullanilmigtir. Mimariler, kendi mimarimizin sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Bildigimiz
kadariyla daha once 6n kol sEMG verileri iizerinde kullanilmamis bir CNN mimarisi

Onerilmistir.
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Onerilen CNN mimarisi

Onerilen CNN mimarisinin olusturulma siirecinde ¢esitli evrisim bloklar test edilmistir.
Yapilan denemelerin sonuglarina goére her evrisim katmaninin ardindan maksimum
havuzlama katmaninin kullanilmasinin veri kaybina neden olmasi sebebiyle cinsiyet tespit
siiflandirmasinda basarimi artirmadigi aksine diisiirebildigi gozlemlenmistir. Bu nedenle
Onerilen mimariye yalnizca bir adet maksimum havuzlama katmani eklenmistir. Evrisim
katmanlarinin filtre boyutlar1 32 ile baslayip her katman icin iki katina ¢ikartilarak tam
bagl katmana kadar artirilmigtir. Onerilen CNN modeli Sekil 3.6.da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Onerilen CNN modeli
Onerilen CNN modelinin sonuglarini, popiiler énceden egitilmis CNN mimarileri ile
karsilagtirmak amaciyla, AlexNet ve VGG16 mimarileri 1D versiyonlariyla se¢ilmistir.

AlexNet ve VGG16 mimarilerinin yapilar1 sirasiyla Sekil 3.7. ve Sekil 3.8’de
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Sekil 3.7. VGG16 modelinin 1D mimarisi
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Conv1(11@986)
adim=2
Max. Pool (3x1)
adim=2
Conv2(5@256)
adim=1
Max. Havuzlama
(3x1) adim=2
Conv3({3@384)
adim=1
Convd{3E384)
adim=1
Conv5(3@256)
adim=1
Max. Havuzlama
(3x1) adim=2
Dizlegtirme
Tam Baglantih
(40986)
Tam Baglantil
(4096)

Sekil 3.8. AlexNET modelinin 1D mimarisi

Biitiin analizlerde, egitim verileri i¢in %75, test verileri igin ise %25 ayrilmistir.
Dagilimlarda deneklere gére homojen bir dagilim yapilmistir. Cesitli hiper-parametrelerin
kombinasyonlar1 yapilan deneylerde test edilmis ve en iyi sonucu veren optimum hiper-
parametreler tiim mimarilerde uygulanmistir. Yapilan analizlerde goézlemlenen en iyi

sonuglari veren hiper-parametreler Cizelge 3.5.’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. Modeller i¢in hiper-parametreler

Her evrisim katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu RelLU
Seyreltme 50%
Optimizasyon Adam
Ogrenme Orani 0.001
Y18in Boyutu 256
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Farkli 6zellik setlerinin kullanilma nedeni, c¢esitli pencere boyutu ve kayma boyutu
kombinasyonlari i¢in siniflandirma performanslarini karsilastirmaktir. Secilen her pencere
kullanilarak olusturulan Ozniteliklerin CNN mimarilerinde verdigi basarimlar, Cizelge
3.6.’da verilmistir. Sonuglar, dogruluk, hassasiyet, F1 skoru, hatirlama (recall) ve AUC
skoru gibi farkli istatistiksel metrikler agisindan karsilastirilmistir. Onerilen CNN modeli,
tim metrikler goz Oniinde bulunduruldugunda, VGG16 ve AlexXNET mimarilerini geride
birakmigtir. SEMG verileri ile cinsiyet tespit problemine dair en iyi performans, tiim
mimariler i¢cin 25ms kayma boyutunda elde edilmistir. Buna gore, pencerelerin 25ms
kayma boyutu ile hareket etmelerinin 6zniteliklerinin CNN modellerinin kisilerin yazma
aliskanliklarina gore cinsiyetlerini tespit etmeleri i¢in daha ayrintili oldugu sdylenebilir.
Yapilan tiim deneylere kiyasla, en yiiksek ii¢c basarim bu kisimda, 25ms kayar pencere
kullanilarak elde edilmistir. Ilk ii¢ dogruluk orani, sirastyla dnerilen CNN modeli, VGG16
ve AlexNET i¢in %99.99, %99.97 ve %99.59'dur. Sonuglara bakarak pencere boyutunun
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da pencere kayma boyutu kadar onemli oldugunu, kisilerin yazma aliskanliklarindan
cinsiyet tespit edilmesi i¢in 6n kol SsEMG verilerinin 6nemli bir katkisi oldugu
goriilmektedir. Onerilen CNN mimarisi, 1000ms pencere uzunlugu icin tiim kayma

boyutlarinda test edilen diger 1D CNN mimarilerini geride birakmustir.

Cizelge 3.6. Modellerin ¢esitli pencere ve kayma boyutlari ile bagarim metrikleri

Pencere | CNN Kayma | Dogruluk | Hassasiyet | F1 Duyarlilik | AUC
Araligr | Mimarisi Boyutu Skoru Skoru
25 99.55 99.56 99.57 |99.69 99.54

VGG16 50 97.59 97.58 97.66 | 96.95 97.62

100 96.81 96.79 96.91 |96.53 98.82

25 98.13 98.13 98.20 [98.21 98.13

250ms | AlexNET |50 96.79 96.78 96.89 | 96.28 96.81
100 97.10 97.09 97.20 |[97.11 97.10

Onerilen 25 99.51 99.51 99.53 |99.58 99.51

CNN 50 08.68 98.68 98.72 |98.78 98.67

Modeli 100 97.24 97.72 97.31 ]96.30 97.28

25 99.65 99.65 99.67 |99.64 99.65

VGG16 50 96.46 96.58 96.63 |98.41 96.40

100 98.02 98.05 98.14 |98.73 97.97

25 99.72 99.72 99.73 [99.74 99.72

500ms | AlexNET |50 98.83 98.83 98.87 |98.96 98.83
100 97.45 97.44 9759 |97.61 97.44

Onerilen 25 99.74 99.75 99.75 [99.95 99.73

CNN 50 99.59 99.59 99.60 |99.60 99.59

Modeli 100 98.89 98.89 98.95 [98.93 98.89

25 99.97 99.97 99.97 |99.97 99.97

VGG16 50 99.52 99.51 99.55 [99.49 99.52

100 99.52 99.51 99.55 |99.49 99.52

25 99.59 99.58 99.62 |99.45 99.60

1000ms | AlexNET |50 97.60 97.54 97.75 |96.96 97.67
100 97.46 97.47 97.61 |97.86 97.44

Onerilen 25 99.99 99.99 99.99 |100.0 99.98

CNN 50 99.91 99.92 99.92 ]99.94 99.91

Modeli 100 99.33 99.34 99.37 ]99.45 99.32

Ek olarak, 6zniteliklere normalizasyon uygulanarak da deneyler yapilmistir. Oznitelikler
situn bazinda 0-255 araliginda degerlere sahip olacak sekilde normalize edilerek CNN
mimarilerinde kullanilmiglardir. Cizelge 3.7.°de 250ms, 500ms ve 1000ms pencere
araliklarinin kayan pencere boyutlari ile kombinasyonlar1 sonucu elde edilen 6zniteliklerin

CNN mimarilerinde kullanilmasi sonucu elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
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Cizelge 3.7. Modellerin, normalize edilmis cesitli pencere ve kayma boyutlarn ile
basarim metrikleri

Pencere CNN Kayma | Dogruluk | Hassasiyet | F1 Duyarlilik | AUC
Araligi Mimarisi Boyutu Skoru Skoru
25 99.45 99.45 99.47 99.38 99.45

VGG16 50 97.63 97.62 97.69 96.51 97.57

100 97.24 97.24 97.35 97.61 97.22

25 98.20 98.23 98.28 98.88 98.17

250ms AlexNET 50 98.68 98.68 98.72 98.93 98.67
100 97.17 97.16 97.26 96.72 97.19

Onerilen 25 99.59 99.59 99.61 99.73 99.58

CNN 50 98.90 98.90 98.94 98.74 98.91

Modeli 100 97.63 97.64 97.72 98.02 97.61

25 99.72 99.72 99.73 99.83 99.72

VGG16 50 99.38 99.39 99.40 99.82 99.36

100 98.42 98.39 98.49 98.08 98.44

25 99.80 99.80 99.80 99.89 99.79

500ms AlexNET 50 99.47 99.47 99.49 99.57 99.47
100 98.74 98.72 98.80 98.51 98.75

Onerilen 25 99.91 99.91 99.92 99.94 99.91

CNN 50 99.81 99.81 99.82 99.84 99.81

Modeli 100 99.12 99.12 99.17 99.14 99.12

25 99.98 99.97 99.98 99.97 99.98

VGG16 50 99.86 99.87 99.87 99.90 99.86

100 99.52 99.52 99.55 99.53 99.52

25 99.20 99.25 99.26 99.92 99.15

1000ms | AlexNET 50 99.69 99.69 99.71 99.73 99.69
100 99.13 99.11 99.18 99.02 99.13

Onerilen 25 99.98 99.98 99.98 99.99 99.97

CNN 50 99.95 99.96 99.96 99.98 99.95

Modeli 100 99.81 99.81 99.82 99.92 99.80

Cizelge 3.8.°de, mimarilerin her birinin en iyi performans veren versiyonlarinin
karsilagtirmast sunulmustur. VGG16 mimarisi ve Onerilen mimari, en iyi basarimlarini
acikca 1000ms pencere araligit ve 25ms kayan pencere boyutu kullanilarak ¢ikartilan
Ozniteliklerden elde etmislerdir. AlexNet mimarisi ise, en iyi bagarimint 500ms pencere
aralifi ve 25ms kayan pencere kullanilarak ¢ikartilan Ozniteliklerden elde etmistir.
Kiyaslanan kayan pencere boyutlarindan en iyi performansi veren 25ms olmustur. Tiim en
iyl basarimlar 25ms kayan pencere kullanildiginda gozlemlenmistir. Normalizasyon
isleminin ardindan siniflandirma basariminin arttig1 net bir sekilde sdylenemese de cesitli
metriklerde ylikselme goriilmiis olup sonuglar birbirlerine yakin hale gelmistir. Bu sebeple
normalizasyon uygulanan 6zniteliklerle ¢alisan CNN mimarilerinin daha istikrarli oldugu

sOylenebilir.




Cizelge 3.8. En iyi bagarimi veren modellerin metrikleri
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CNN Oznitelikler | Pencere | Kayma | Dogruluk | Hassasiyet | F1 Duyarlilik | AUC
Modeli Normalize | Araligi Boyutu Skoru Skoru
Edildi mi?
(E/H)
VGG16 E 1000 25 99.98 99.97 99.98 | 99.97 99.98
AlexNET | E 500 25 99.80 99.80 99.80 | 99.89 99.79
Onerilen | H 1000 25 99.99 99.99 99.99 |10 99.98
Mimari

Calismanin amaci, katilimcilardan yazi yazarlarken toplanan 6n kol SEMG verilerinden
cinsiyet tespiti yapmaktir. Calisma sonuglar1 gostermektedir ki, yazma aligkanliklart
cinsiyetler arasinda farklilik gostermektedir. Calismada 1D CNN mimarisi Onerilmis,
performansi popliler 1D mimariler ile karsilastirilmistir. Her mimari ¢esitli pencere
araliklar1 ve pencere kayma boyut kombinasyonlarindan elde edilen Oznitelikler ile
karsilastirilmistir. Oznitelikler ile mimarilerin performanslari, 6zniteliklere normalizasyon
uygulanmadan 6nce ve sonra tekrar kiyaslanmis ve en iyi performansi veren versiyonlari

da Cizelge 3.8.’de verilmistir. Normalize kullanarak ve kullanmayarak her pencere araligi

)

500ms 1000ms

icin elde edilen en iyi basarimlar Sekil 3.9.’da gosterilmektedir.

1

500ms 1000ms
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VGG16
Alexnet
mmm Onerilen Model
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Pencere Boyutu
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Sekil 3.9. (a) Normalize edilmeyen Sekil 3.9. (a) Normalize edilen

Sekil 3.9. Normalize edilmeyen ve normalize edilen 6znitelikler ile farkli pencerelerden
elde edilen basarimlar

Yapilan tim analizlerin sonucunda en iyi performansi veren cinsiyet tespit mimarisi
1000ms pencere aralig1r ve 25ms pencere kayma boyutu kullanan 6nerilen CNN mimarisi
olmustur. Normalize kullanarak ve kullanmayarak kullanilan 6znitelikler i¢in Onerilen

CNN mimarisinin dogruluk grafikleri Sekil 3.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Normalize edilmeyen ve normalize edilen Oznitelikler i¢in Onerilen CNN

mimarisinin en iyi basarim verdigi pencere boyutlarinin dogruluk grafikleri

Literatiirdeki c¢alismalara dayali karsilagtirma Cizelge 3.9.’da gosterilmektedir. Farkli
sinyal tiirlerinin yani sira, ¢ogu caligma goriintii kullanarak cinsiyet siniflandirmaya
odaklanmistir (Cao ve digerleri, 2008; Manaset ve digerleri 2016; Dhomne ve digerleri,
2018; van de Wolfshaar ve digerleri, 2015). Ancak, gorsellerin analiz edilmesi, 2D CNN
modelleri kullanarak yapilan hesaplamalar nedeniyle yapay zeka modelinin karmasikligin
arttirmaktadir. Bu karmasiklik degerleri, yalnizca girise bagli olmayip, dnceden egitilmis
CNN yapisina gore degiskenlik gdstermektedir. Bu ¢alismalarda, arastirmacilar cogunlukla
2D-CNN mimarilerini kullanmig ve ana cinsiyet tanima sorununu ¢ozmek icin farkli

yontemlerle hibrit CNN'ler 6nermislerdir.

Wolfshaar ve ark. SVM'yi, CNN'nin 6zellik 6grenme agsamasiyla birlestirerek iki farkli veri
seti igin cinsiyet tanima performansini gelistirmistir (van de Wolfshaar ve digerleri, 2015).
Literatiirdeki caligmalarda, biyometrik veri setlerinin siklikla kullanildig:r goriilmektedir
(Alnuaim ve digerleri, 2022; Biiylikyilmaz ve Cibikdiken, 2016; Cabra ve digerleri, 2018;
Khan ve digerleri, 2020; Rosli ve digerleri, 2017; Godiyal ve digerleri, 2013; Lee ve
digerleri, 2022). Sesli asistanlar gibi sistemlerde cinsiyet bilgisi 6nemli oldugu i¢in, birgok
caligma ses veri setlerine odaklanmistir (Alnuaim ve digerleri, 2022; Biiyiikyilmaz ve
Cibikdiken, 2016). Alnuaim ve arkadaslari, onceden egitilmis ResNet34 ve ResNet50
modellerinin ses spektrogramlari lizerindeki performansini inceleyerek %98.57 dogruluk

orani elde etmislerdir.
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Bagka bir biyometrik veri olan EKG sinyali de cinsiyet tanima problemi i¢in tercih
edilmistir. Bu calismaya benzer sekilde, (Cabra ve digerleri, 2018; Khan ve digerleri,
2020; Rosli ve digerleri, 2017) 'da arastirmacilar, EKG sinyallerinden elde edilen el yapimi
Oznitelikleri kullanarak cinsiyet siniflandirma problemi ¢6zmeye odaklanmislardir. Cabra
ve arkadaglari, EKG sinyalleri ile kimlik dogrulamas1 ve cinsiyet tespiti i¢in karar agaci,
SVM, kNN ve ANN smniflandiricilarim kullanmuslardir. iki farkli EKG veri seti kullanan
arastirmacilar kimlik dogrulama ve cinsiyet tespiti agisindan elde ettikleri siiflandirma

sonuclarina gore degerlendirmislerdir.

Gecmis calismalarda sEMG sinyalleri de cinsiyet tespiti problemini ¢dzmek igin
kullanilmistir (Rosli ve digerleri, 2017; Godiyal ve digerleri, 2013; Lee ve digerler, 2022).
Bu calismalar, farkli viicut bolgelerinden alinan sinyallere odaklanmis ve cinsiyetleri
simiflandirmak ic¢in ek 6znitelikler kullanmiglardir. Rosli ve arkadaslari, HRV ve EMG
sinyallerini kombinatoryal fiizyon yontemi ile kullanmistir. Arastirmacilar, o6zellik
secimine odaklanmis ve EMG ile HRV o&zelliklerinin en iyi kombinasyonunu bulmayi
amaclamiglardir. Bunu basarmak i¢in, adim atma sirasinda EMG ve HRV verilerinden
oznitelikler gikarmuglardir. lk olarak, 6znitelikleri NB, kNN ve karar agaci (j48) gibi farkl
siiflandiricilarla siniflandirmiglardir. En iyi performansi veren siniflandirici, 6zniteliklerin
tekli performanslarini gérmek i¢in kullanilmistir. En i1yi performans gosteren 6znitelikler
birlestirilmis ve skor kombinasyonu hesaplamak i¢in kullanilmistir. CFA, kNN, SVM ve
DT (J48) arasinda en iyi ortalama skor kombinasyonunu elde etmiglerdir. Tez ¢aligmasinda
onerilen fikrin ana farki, ham sEMG'den cikarilan tiim 6znitelikleri kullanarak cinsiyet
tanima performansint daha derin bir analizle en yiiksek seviyeye cikarmaktir. Ayrica,
sEMG sinyalinin cinsiyet tanima {iizerindeki kapasitesini kesfetmek amaciyla farklh
boyutlarda pencereler ve kayan pencere boyutlart kullanarak cesitli kombinasyonlar test
edildi. Onlarin ¢aligmasi, EMG sinyallerini diger biyometrik verilerle farkli yontemler
kullanarak birlestirmeyi baz aliyor, oysa bu ¢alisma yalnizca ham sEMG sinyallerinden
cikarilan Oznitelikleri kullanarak miimkiin olan en yiliksek siniflandirma oranini elde

etmeye odaklanmustir.

Lee ve arkadaslari, ylirime Ozniteliklerini kullanarak cinsiyet tespiti yapmay1
amaclamiglardir. Arastirmacilar, katilimcilarin yiiriidiikleri esnada bacaklarindan sEMG
verilerini toplamislardir. Oznitelikleri hem zaman alanindan hem de frekans alanindan
cikartan arastirmacilar, iteratif Oznitelik eleme ile ve eleme olmadan RF ve SVM

smiflandiricilartyla yapilan deneylerin sonuglarini raporlanmislardir. Oznitelik boyutunu
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azaltarak en 1iyi Oznitelik alt kiimesini elde etmek icin RF-RFE ve SVM-RFE
kullanmiglardir. SVM-RFE kullanarak %99.11 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu
caligmada ise istatistiksel ve entropi Ozniteliklerinin birlestirmesi ve cesitli CNN
mimarilerinde farkli pencere kayma boyutlariyla farkli pencerele araliklarinin performans

sonuclarina etkisinin gézlemlemesi ve en iyi kombinasyonun bulunmasi amag¢lanmaistir.

Godiyal ve arkadaslari, cinsiyet siniflandirma problemini ¢6zmek icin yiiz EMG sinyalleri
kullanmiglardir. Yiiz EMG sinyallerinden Oznitelikler c¢ikaran arastirmacilar Davies-
Boulding indeksi kullanarak cinsiyet siniflandirma yapmislardir. Godiyal ve ark. ii¢ zaman
alan1 ozelligi kullanirken, bu calismada kaslardaki elektriksel aktivitenin mimariler
tarafindan daha iyi 6grenmesi amaciyla on zaman alani 6zniteligi ¢ikartilmistir. Godiyal ve
ark. cinsiyet siniflandirmasina odaklanmis ve deneklerin konustuklar: siiregte yiizlerinden
toplanan sEMG sinyallerini igeren bir veri seti lizerinde deneyler yapmislardir. Bu
caligmada ise kisilerin yazma aligkanliklarinin cinsiyetlere gore farklilik gosterdigi CNN

mimari ile siniflandirma yaparak gosterilmesi amaglanmuistir.

Literatiirde birgok caligma, farkli veri setleri kullanarak cinsiyet siiflandirma problemi
iizerine odaklanmis olsa da bildigimiz kadariyla, 6n kol sEMG sinyalleri kullanilarak
cinsiyet siniflandirma problemi iizerinde 1D CNN ile yapilan herhangi bir g¢alisma
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, katilimcilarin belirli ciimleleri yazarken 6n kollarindan
toplanan SEMG sinyalleri kullanilmistir. Oznitelikler, farkli pencere araliklar1 ve farkl
kayan pencere boyutlart kullanilarak c¢ikarilmistir. Bu 0Oznitelikler, normalizasyon
uygulanmadan ve normalizasyon uygulanmis sekilde, farklt mimarilere sahip 1D CNN
modellerine verilmistir. Caligma, yazma aligkanliklarinin cinsiyetlere gore farklilik
gosterdigini de kanitlamaktadir. Dahasi, bu c¢alisma, cinsiyet tanima problemi iizerine
yapilan onceki tiim caligmalardan daha iyi sonuclar elde etmistir. Kiyaslamalar Cizelge

3.9.’da gosterilmektedir.

Cizelge 3.9. Literatiirde bulunan ¢aligmalar ile kiyaslama tablosu

Calisma Veri Seti Yontem Dogruluk (%)
Alnuaim ve | Ses veri seti ResNet34 ve | 97.94 ve 98.57
digerleri, 2022 ResNet50

Biiyiikyilmaz ve | Ses veri seti MLP 96.74
Cibikdiken, 2016

Cabra ve digerleri, | ECG veri seti K-NN 95.10

2018

Halim ve digerleri, | ECG LSTM ve BiLSTM | 79.03 ve 74.19
2023




Cizelge 3.9. (Devam) Literatiirde bulunan ¢aligsmalar ile kiyaslama tablosu
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Caligma Veri Seti Yontem Dogruluk (%)
Khan ve digerleri, | ECG KPCA + Fine tree | 95.20
2020 siiflandiricisi

Wang ve Hu, 2019 | EEG RF+LR 99.83
Zhang ve digerleri, | EEG PCA + ELM 81.73
2019

Rosli ve digerleri, | EMG ve ECG CFA 9451
2017

Godiyal ve digerleri, | Yiiz EMG Davies-Bouldin 80.00
2013 Indeksi

Lee ve digerleri, | EMG yiirtiylis | SVM-RFE + RF 99.11
2022 ozellikleri

Bu Calisma EMG Onerilen Model 99.99
Bu Calisma EMG 1D AlexNet 99.80
Bu Caligma EMG 1D VGG16 99.98

En iyi basarim, onerilen CNN modelinin verdigi %99.99 dogruluk orani ile elde edilmistir.
Ikinci en iyi basarim ise VGG16 mimarisinin verdigi %99.98 dogruluk oramdir. Her iki
basarim da, 1000ms pencere aralifi ve 25ms kayan pencere boyutu kullanilarak ¢ikartilan
Ozniteliklerden elde edilmistir. VGG16 mimarisi normalize edilen veriler ile bu basarimi

kazanirken, onerilen CNN modeli normalize edilmemis veriler ile en yiiksek basarima

ulagmustir.
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4. SONUCLAR

Bu tezde iki farkli SEMG veri seti kullanilarak cesitli siniflandirmalar yapilmistir.
Smiflandirmalar i¢in geleneksel makine Ogrenmesi ve derin O08renme yontemleri
kullanilmistir. Tezin ilk {i¢ asamasinda Kaggle platformunda toplulugun kullanimia agik
sekilde paylasilmis olan bir veri seti kullanilmigtir. Veri seti temel parmak hareketlerini ve
zafer isaretini gerceklestiren kullanicilarin SEMG verilerini barindirmaktadir. Yapilan
caligmalarda geleneksel makine 0grenmesi yontemleri kullanilmistir, bunlar RF, KNN,
SVM ve DT algoritmalaridir. Siniflandirma basarimini artirmak i¢in zaman alani ve
frekans alani 6znitelikleri kullanilmistir. Frekans alani 6zniteliklerini elde edebilmek adina
DWT yontemi ii¢ farkli dalgacik ile uygulanmistir. Ilk asamada elde edilen siniflandirma
basarimini arttirmak i¢in, optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak O6znitelik se¢imi
yapilmustir. Oznitelik secimi yapilarak makine dgrenmesi algoritmalarinda en yiiksek
basarimi en az sayida 6znitelik ile elde etmek ve bu sayede daha az karmasik bir 6znitelik
kiimesinden yiiksek basarim elde edilmesi hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda PSO ve
TSA algoritmalar1 kullanilmistir. Optimizasyon algoritmalari, 6znitelikler icerisinden en
yiksek basarimi veren alt grubu secip, diisiik basarim veren ya da basarimi diisiiren
ozniteliklerin ise kullanimi engellemektedir. Yapilan calisma sonucunda en yiiksek
basarim olan %99.75 dogruluk ile yapilan siniflandirmada TSA algoritmasi ile %12 daha
Oznitelik se¢ilmistir. TSA algoritmasi ile SEMG o6znitelik se¢imi, bildigimiz kadar ile, bu
calisgma ile ilk kez yapilmistir. Elde edilen basarim veri seti ile literatiirde yapilan

caligmalarin siniflandirma basarimini da gegmektedir.

Calismanin sonraki asamasinda 6zglin SEMG veri seti olusturulmustur. Olusturulan sSEMG
veri seti, kullanicilarin 12 climleyi yazdiklar1 siiregte 6n kol bolgelerinden toplanmistir
Olusturulan veri seti ile kullanicilarin cinsiyetlerinin tespit edilmesi ve kullanicilarin
yazma aligkanliklarma gore sEMG verilerinden cinsiyetlerinin tespit edilebildigi
goriilmistiir. Siniflandirma isleminin gézlemlenmesi i¢in ii¢ farkli pencere boyutu ve ii¢
farkli pencere kayma boyutu se¢ilmistir. Siniflandirma icin tasarlanan CNN mimarisinin
basarimi, literatiirde siklikla kullanilan VGG16 ve AlexNET modellerinin 1D mimarileri
ile kiyaslanmigtir. Elde edilen sonuglarda %99.99 dogruluk orami ile tasarlanan CNN
mimarisi, 25ms kayan 1000ms boyutlu pencereden elde edilen 6znitelikler ile en yiiksek

basarimi vermistir.
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