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OZET

Yakin Komsuluk (BK-EYK) tabanli Bulamk Iligki Matrisi (BIM) smuflayicisi
Onerilmigtir. Bu algoritma klasik BK-EYK smuflayicis1 ve Keskin K-En Yakin
Komguluk (K-EYK) siniflayicisi ile karsilagtirilmagtir.

Onerilen algoritma temel olarak BK-EYK ve bulamk mantik operatdr
tabanlidir. Klasik BK-EYK’da biitiin 6znitelikler kullanilirken BK-EYK tabanl BIM
simuflayicisinda her 6znitelik ayn ayn isleme sokulur. Neticede her 6zniteligin tiim
siniflara tiyelik degerleri elde edilir. Bu degerler BIM adi verilen bir matriste
toplanir. Bu matrise bulanik mantik operatérii olan MAX iglemi dnce satir sonra da

siitun bazinda uygulanarak istenilen simiflama gerceklestirilir.

Onerilen simflayici, bicepslerden elde edilen EMG isaretinin simiflamasinda
kullanilmagtir. 1$aret1§:r dirsek kapama, dirsek agma, bilek d6éndiirme ve biikme,
kavrama ve dinlenme olmak {izere alt1 farkl: hareket icindir. Kol hareketlerinin EMG
isaretleri 26 yagindaki bir erkek denekten her hareket ig¢in 12 defa alinmistir.
Sinyaller Auto Regressive (AR) analiz metodu ile model derecesi dort segilerek elde
edilmigtir. Diger bir deyisle 4 Oznitelikli 72 6rnek veri 6 kol hareketi igin
olusturulmustur. “Leave-one-out” yontemi kullanilarak bu dataya degisik siniflayi-
cilar uygulanmistir, Elde edilen sonuglar bu tezde &nerilen BK-EYK tabanli BIM
smiflayicisimin, diger denenen yontemlerden daha yiikksek bir siniflama
performansina sahip oldugunu gosterir. Bu algoritma, iyi siniflama performansinin
yaninda, bir igaretin simiflanmasi i¢in kag o6zniteligin ideal oldugunu da uygulama

strasinda géstermigtir.



SUMMARY

A fuzzy k-nearest neighbour-based fuzzy relation matrix algorithm ig‘proposedf"‘
as a pattern classifier for classification of electromyographic (EMG) patterns, and
compared with fuzzy k-nearest neighbour (FK-NN) and crisp K-Nearest Neighbour
algorithms (K-NN)

The proposed algorithm is basically based on the FK-NN and fuzzy logic
operators. However, unlike FK-NN that uses combination of all features, it processes
each feature for each class, and constructs a relation matrix consisting of a
membership degree of each feature for each class. The fuzzy logic operator
"maximum" (MAX) is applied to the relation matrix's rows and columns, and finally,
a membership degree of a pattern is computed to show how much the pattern belongs

to each class.

This algorithm is used in the classification of EMG patterns, which are
obtained from EMG signals measured from biceps. The signals are recorded during
six different arm movements, which are elbow flexion and extension, wrist
supination and flexion and grasp and resting. Each arm movement was performed
twelve times by a 26 year-old male subject, and their signals were recorded. The
signals were modelled using Auto Regressive (AR) analysis method with "model
order four" that is a number of features used as inputs to the pattern classifiers. In
other words, four features and 72 samples (vectors), 12 of which belongs to each arm
movement (e.g. each class) were obtained. The results of a “leave-one-out” test show
that the proposed fuzzy k-nearest neighbour-based fuzzy relation matrix algorithm
yields higher recognition rates than the other tried methods. It also gives an idea of

how much a pattern belongs to each class.
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1. GIRIS s

Viicut ¢esitli fonksiyonlarimi yaparken kendi monitér 1$aretler1m de uretlr Bu. : -

isaretler ¢cogu kez karmagik biyolojik yapidan disariya kolay anlasllabﬂlr b11g11er1
tasimazlar. Viicut igindeki olaylarin anlagilabilmesi i¢in bunlarin islenmesi ve

yorumlanmasi gerekir [5].

Biyoelektrik potansiyeller ve sinirsel iletim, beyin, kalp ve g¢esitli kas
hareketleri ile ilgilidirler. Bir kisim hiicrelerdeki elektrokimyasal olaylarin sonucu
iyonik akimlar olusur. Bu akimlar elektrot yardimiyla algilanir, igaret isleme
islemlerinden sonra ¢esitli hastaliklara teshis konulmasinda yararlamlir [3].

Viicutta elektrigin iletilmesi fikri ilk olarak 1786 Italyan anatomi profesorii
Luigi Galvani tarafindan ortaya atilmigtir. Galvani yaptid1 galigmada bir kurbaga
bacagindaki elektriksel aktiviteyi incelemeye galigmistir. Sonraki ylizyilda bu konuda
birgok ¢alisma yapilmugtir. Fakat 1903 yilinda Hollandal fizik¢i William Einthoven
telli galvonometreyi bulmasina kadar bu elektriksel aktivitenin pratik bir uygulamasi
yapilamamigtir. Elektronikteki gelismeler ve fizyolojik alandaki ¢aligmalar, biyolojik

isaretlerin islenmesi ve degerlendirilmesi alaninda yeni ufuklar agmigtir [7].

Elektromiyogram (EMG); kasin kasilmas1 sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel
isaretlerdir. Bunlann kaynagi viicutta meydana gelen ¢esitli elektrokimyasal
olaylardir. Kas aksakliklarini tespit edebilmek igin kaslarin {irettigi elektriksel
isaretlerin analiz edilmesine ihtiya¢ vardir. Viicutta farkli fonksiyonlarda ¢ok sayida

ve degisik nitelikte kas bulundugundan EMG isaretlerinin islenmesi zordur.

Biyolojik isaretlerin teshis yaparken kullanilmasi i¢in simiflandiriimast
gerekmektedir. Smiflanmig isaretler daha sonra bilinmeyen isaretlerin taninmasinda
kullanilir. Karar verirken siniflama algoritmalarindan yararlamlir. Klasik keskin
mantik ile isleyen algoritmalar hastalif1 ya teshis eder ya da etmez. Bulanik kiimeler
teorisi bu durumdan farkli olarak o hastalifa yakinlif1 tiyelik degeri ile ifade eder.

Uyelik degeri “0” ile “1” arasinda sonsuz deger alabilir.




1.1 EMG igaretlerinin iglenis Amaci

EMG isaretlerinin islenmesi ve smniflanmasi iki yénden onemhdlr Bun]ardan'
ilki ¢esitli hastaliklarin teshisi ikincisi de protezlerin gehstlrllmes1dn\' Omegln
kaslarda olusabilecek bir iletim gecikmesi felglie sebep olabilmektedir [8]. Bu
yiizden g¢ogunlukla klinik uygulamalarda kullanilan EMG isaretleri ritim

bozukluklarmin énceden tesbiti tizerinde durulur.

Protez uygulamalarinda ise viicuttaki kaslar, iskelet ve merkezi sinir sistemi
model almmarak buralardan alinacak igaretlerin iglenmesi, yorumlanmasi ve

siniflandirilmasi yapay protez yapiminda kullanmilmaktadir.

1.2 Temel Bulanik Mantik Teorisi

Bulanmik kiimeler (Fuzzy Sets) teorisinde bir ifadenin veya degerin herhangi bir
kiimeye aitlii bir deger ile ifade edilir ve bu degere Uyelik Degeri denir. Uyelik

degerlerinin elde edilmesi bulanik mantiZin en hassas islemidir.

Tiirkge'de karsiligi Bulanik Mantik olarak bilinen bu teoriyi daha iyi
agiklayabilmek i¢in bir 6rnek verelim. Beyin lizerine ¢ekilen Magnetic Rezonance
(MR) goriintiilerinin hangisinin hastalikli bélgeyi, hangisinin beyin sivisim ve
hangisinin beyin hiicrelerine ait oldugunu anlamak zordur. Bu ylizden her bir
noktanin gri seviye (gray-level) tonu analiz edildifinde hangisinin hangi sinifa ait
oldugu kesin olarak bilinemez. Klasik mantikta {iyelik olarak iki deger vardir. Belli
bir noktaya kadar 1, sonrasinda ise 0. Klasik sistemlerde kesin olarak su bolge sividir
veya hastalikli bolgedir diyerek yamilma ihtimali olan bir varsayim yapmus oluruz.
Ancak, bulamk mantik i¢in bu boyle degildir. Verilen bir bolge, daha onceki
siniflamalar veya aitlikler dogrultusunda, “0,8 kemik, 0,15 siv1 ve 0,05 beyin” gibi
liyelik degerleri alir.

Bulamk iiyelik degeri tesbiti ile verilen simflara yakin tyelik degeri
tanimlanarak bir sonuca gidilir. Bulamk kiimeler teorisinin getirmis oldugu bu ¢ok
degerli mantikdan hareketle bu teori su ana kadar 6zellikle tipta teshis koymada,
orintii tamma ve smiflamada, kontrol sistemlerinde, endiistri miihendisliinde

verimliligi arttirmada ve bunun gibi bir ¢ok alanda kullamilmaktadir.



1.3 Tez Calismasinin Kapsami Yy
Bu tez ¢alismasinda Elektromiyografik (EMG) Isaretlerinin vsh:‘l_%ﬂanniasxdayﬁ_, ‘

kullanilan yéntemler tanitilmis ve yeni bir yéntem de Onerilmistir. Tezde kuf ahtlan

K-En Yakin Komgsuluk (K-EYK) smuflayicist [9] en etkin smflama
algoritmalarindan birisidir. Herhangi bir 6n kabule gerek duymayan ve on islemlere
gerek kalmadan, etiketlenmemis bir oriintiiyii simflamak igin kullamilabilir. Siniflama
performansi, segilen komsuluk sayisi ile degigebilmektedir. Bu smmflayicida,
simiflanacak olan 6riintiiye uzaklik olarak en yakin K oriintii aliur ve bu K tane
oriintiiniin iiye olduklar1 siniflara bakilir. Etiketlenmemis riintli eldeki K tane oriintti
arasinda en fazla liyesi olan sinifa atamr. Bulanik K-EYK (BK-EYK) siniflayicisinda
ise en yakin K 6riintiiniin tiyelik degerine bakilir ve hangisinin tiyelik degeri yiiksek
ise Oriintli onun sinifina atanir. Bu algoritmalarda K en yakin 6riintti bulunurken
biitlin 6znitelik degerlerin bir kombinasyonu olan Euclid uzaklig1 kullamlir. Fakat,
her Oznitelik farkli dilizeyde Oriintiiniin taninmasim1  kolaylastirabilir  veya
zorlagtirabilir. Bu tezde bu eksikligi gideren yeni bir smiflayici 6nerilmistir. Bu
simflayicida BK-EYK smiflama algoritmasi her bir 6znitelik icin ayn ayn
islenmistir. Her bir simf ve her bir 6znitelik i¢in elde edilen iiyelik degerleri bir
matris olarak ele alimr ve bu matrise Bulamk Iliski Matrisi (BIM) ad1 verilir. Bu
matrisi kullanarak simflamay1 gergeklestiren algoritmaya da BK-EYK tabanh BIM
simflayicist denir. Bildigimiz kadan ile BIM’ni K-EYK simiflamasi kapsaminda

kullanmasi agisindan da &nerilen algoritma orijinaldir.

Tez konusu olan “elektromiyografik (EMG) isaretlerin BK-EYK tanbanh BIM
siiflayicis1 yardimiyla degerlendirilmesi,” Ankara Bilkent Universitesi’nde yapilan
IEEE 1999 Sinyal Isleme ve Uygulamalari Kurultayi’'nda kitapcigmin 99-103
sayfalarinda yayinlanmigtif23].



2. EMG iSARETLERININ iSLENMESI v A QL
BAGLANIMLI - AUTO REGRESSIVE) MODEL
KATSAYILARININ ELDE EDILMESI

'

2.1 isaret islemeye Giris ve Temel Kavramlar

Biyolojik ve fiziksel sistemlerden elde edilen isaretlerin gesitli 6zellikleri ve
karakteristikleri vardir. Uygun isaret isleme yOntemlerinin uygulanabilmesi igin
isaretlerin genel karekteristiginin bilinmesi gerekmektedir. Genel olarak isaretleri
belirgin (deterministic) ve rastgele (random) isaretler olarak iki ana grupta toplamak
miimkiindiir. Sekil-2.1'de igaretlerin genel olarak simflandirilmasini gésteren bir

tablo goriilmektedir [11].

ISARET
| |
Belirgin (Deterministic) Rastgele (Random)
Fetiyodik ﬁeﬁya dik 6lmnyan Duragan gﬁ:ﬁ:ﬁ
Sinuzoidel Komplels HemenHemen Strelsiz Ergodik Ergodik 0 Tipter
Peryadik Olmayan

Sekil-2.1 Isaretlerin Siniflandiriimasi

Belirgin isaretler, zamanin fonksiyonu olarak tamamen modellenebilen
isaretlerdir. Bu igaretler zaman ya da frekansin birer fonksiyonu seklindedir ve sonlu
sayida terim bulundururlar. Rastgele isaretler ise zamammn fonksiyonu olarak

tamamen modellenebilen ifade edilemeyen isaretlerdir.

Belirgin isaretler iki alt guruba ayrilir; periyodik olan ve olmayan isaretler.

Periyodik isaretler T periyod olmak tizere her t i¢in X(t)=X(t+T) bagintisin1 saglayan



5

isaretlerdir. Frekans domeninde, periyodik isaretler Fourier serileri ile'tgmsil edilir.
Bu domende temel frekans ve harmonik bilesenler mevcuttur. Periyodik: olmayan
isaretler de hemen hemen periyodik ve siireksiz isaretler olarak ikiye ayrlabilir.
Hemen hemen periyodik isaretler birbirinden bagimsiz ve periyodlan farkli sonsuz
sayida isaretin kombinasyonu sonucu olusurlar. Bessel fonksiyonlart bu duruma
Ornek teskil eder. Siireksiz isaretler ise zaman i¢inde kisa bir siire ortaya ¢ikan ve

periyodik olmayan igaretlerdir.

Rastgele igaretler, belirgin isaretlere gore islenmesi daha zor olan isaretlerdir.
Rastgele isaret, bir rastgele iglemin bir 6rnek fonksiyonudur. Aym rastgele islemin
birkag 6rnek fonksiyonu bir araya gelerek bir topluluk (ensemble) olusturur. Rastgele
isaretler olasilik yogunluk fonksiyonu (probability density function) ile modellenir.
Rastgele isaretler duragan (stationary) ve duragan olmayan isaretler olarak ikiye
ayrilir. Duragan isaretin istatistiksel 6zellikleri zamanla degismez. Bu gruba giren
rastgele bir isaretin zaman ortalamasi topluluk ortalamasina esitse buna ergodik isaret
denir. Duragan olmayan isaretler islenmesi en zor isaretlerdir. Hatal1 olsa da ergodik
olarak varsayilip islenirler. Omegin EEG (Elektroenselofogram) isaretini islerken
elimizde tiim topluluk olmayip sadece bir &rnek fonksiyon bulunabilir. Bundan
dolay1 ergodiklik varsayimi yapilarak gerekli istatistiksel ozellikler, bu &mek
fonksiyonun zaman igindeki degisiminden elde edilme yoluna gidilir. Duragan
olmayan isaretler igin iglem yontemleri pek etkili olmadiklarinda bu tiir igaretler
duragan kabul edilen dilimlere ayrlarak islenirler. Dilimlerin uzunluklar isaretin
yapisina baglidir (ses isaretleri i¢in dilim uzunlugu 10 ms, EEG igin birkag

saniyedir).

Isaret isleme agisindan isaretlerin diger bir smmiflamas1 da isaretlerin siirekli
(continuous) ve aynk (discrete) olarak smmiflandirilmasidir. Genel olarak stirekli
isaretler zaman ic¢inde herhangi bir anda tanimlanabilirler. Bu isaretlere uygulanan
isaret igleme yoOntemleri Fourier ve Laplace doniistimleri ve diger analog
yontemlerdir. Ayrik isaretler ise ancak belli anlarda tanimlidir. Genellikle bu isaretler
siirekli isaretlerin zaman iginde Orneklenmis ve genlik olarak da kuantalanmg
sekilleridir. Bununla beraber tabiati itibariyle ayrik olan isaretler de vardir. Bu

isaretlere, z-doniigiimii ve ayrik Fourier doniisimii (Discrete Fourier

T.C. YOKSEKOCRETIM KURULE
DOKDPMANTASYON



Transformation) gibi ayrik isaret igleme yéntemleri uygulanir. Donaqifn agisindan
ayrik isaretler sayisal sistemlerle islenir. Sayisal isaret (digital) islemé»v “"tgk:nikleri
giiniimiizde son derece biiyiik ilerleme kaydetmistir. Bu nedenle stirekli isérétler,
analog/sayisal ¢eviriciler yardimiyla aynigtirilarak bilgisayar ortaminda say1sal igaret
isleme teknikleriyle islenebilmektedir.

Isaret islemede en 6nemli noktalarin baginda filtreleme gelmektedir. Filtreleme
zaman domeninden ziyade frekans domeninde yapilir. Frekans domeninde isaret,
genligi ve fazi, frekansina gore degisen olarak tamimlanir. Frekans domeninde
filtreleme iglemi, belirgin igaretler i¢in oldugu kadar, rastgele isaretler ig¢in de
etkilidir. Rastgele isaretleri iglerken Fourier d6niigiimii, isaretin 6rnek fonksiyonu
yerine 6z iliski (autocorrelation) fonksiyonuna uygulanir. Bu durumda isaretin gii¢

yogunluk fonksiyonu ile ilgilenilir [11],[12].

2.2 Dogrusal (Linear) Zaman Serilerinin Modellenmesi

Cogu sistem, gegmisteki ¢gikiglan ile o andaki ve gegmisteki girislerinin lineer

kombinasyonlari ile modellenebilmektedir:

P q
Yk = —Z ajyk-i + zbjxk—j (2.1)
i=1 j=0

Bu ifadede x; ve yj sistemin girdi ve gikt1 serilerinin k ayrik zamamindaki
degerleridir. Girige ait herhangi bir bilgiye erisilemiyorsa, (EMG isaretinde oldugu
gibi) giris beyaz girliltli olarak alinabilmektedir. (2.1) ifadesindeki model
parametreleri olan a;, i=l,...,.p, ve b i j=0,....,q, bilindigi takdirde, ge¢misteki giris
ve ¢ikis degerlerinden k amindaki y, degeri hesaplanabilir. Bu nedenle bu
modelleme dogrusal tahmin (linear prediction) olarak da adlandirilir.

(2.1) ifadesine z-déniislimii uygulanarak sistemin transfer fonksiyonu

q .
Z b jZJ
Y() _ =0
X(z) p
1+ Z iz
i=1

H(z) = 2.2)

i



olarak bulunur. Burada Y(z) ve X(z) swrasiyla, xi ve yj’mn z—dé’hﬁsﬁmieridif.
Sifirlart ve kutuplari igeren bu genel model, ARMA (Autoregressi\;é Mbving;’ |
Average) model olarak tanimlanir (Sekil 2-2(a)).

Sistem yalmzca girig isaretleri kullanmilarak da modellenebilir. Bu durumda
a; =0, i=1,...,p, olur ki bu model tiim sifir veya MA (Moving Average) olarak bilinir
(Sekil 2-2(b)). Bunun ifadesi su sekilde yazilabilir :

9
Yk = ijxk_j (2-3)
j=0

(2.1) ifadesinde bj, j=1,...,, katsayilarinin sifir oldugu durumda ise sistem, yalmzca

¢ikiglar kullanilarak modellenir. Tiim kutup veya AR (dutoRegressive) model olarak

adlandirilan bu modelin fark denklemleriyle gosterilimi

p
Yk = —Z 3;Yk-i +DoXk (24)
j=1

seklindedir (Sekil 2-2(c)).

¥ (o

X T + p T

P
Lineer
Tahtiin

{b) MA Madel (c) AR Modeli

Sekil-2.2 (a) ARMA, (b) MA ve (c) AR Modellerinin Gosterilimi



Duragan zaman serilerinin AR modeli ile modellenebilmesi mumkundur [13].
EMG isareti her ne kadar duragan degilse de, yeterince kiigiik zaman araliklarinda "
duragan sayilabilmektedir [14]. |

ARMA modeli ile duragan zaman serilerinin lineer modeli AR modeline gore
daha az sayida parametreyle elde edilebilir [13]. Fakat, ARMA parametrelerini elde

etmek, AR parametrelerinin bulunmasina gére daha karmagik ve zordur.

MA modeli, duraan olmayan sistemlerin modellenmesinde daha uygun bir
yapiya sahiptir. Bununla beraber, yapilan tez ¢aligmasinda EMG isaretlerinin
modellenmesinde, EMG isaretlerinin yeterince kiigilkk zaman dilimlerinde duragan

sayilabildigi varsayimindan haraketle AR modeli kullamlmugtir.

2.3 AR Katsayilarinin Kestirimi

Bir sistem veya igaret modelinin parametrelerini elde etmek, diger bir ifadeyle
parametre kestirimi, zaman serileri analizinde &nemli bir konudur. Parametre
kestirimi i¢in degisik ySntemler vardir. Bu yontemlerin ¢ogu “en kiigiik kareler”
(least squares) yaklasimindan yola ¢ikan ve probleme degisik yollardan ¢oziim
getiren algoritmalardir. En kiigiik kareler tekniginde, kestirim hatasimin karesinin
beklenilen degerini en kiigiik yapacak sekilde sistem parametreleri belirlenir. Bu
bslimde en kiigiik kareler teknifine dayanan o6ziliski ve PARKOR ydontemleri
anlatilacaktur.

2.3.1 Oziligki Yéntemi

Daha 6nce belirtildigi iizere eger denklem (2.1)’deki xx girdileri bilinmiyorsa
girdiler beyaz giiriiltii olarak alinabilmektedir. Bu durumda bir sistemin AR modeli

p
Yk ==, 2k +ei » k=L, 2.5)

i=1
olarak ifade edilir. Burada yj, isaretin k anindaki degerini; p, modelin derecesini;

a;, AR katsayilarini; N, 6rnek sayisin; ey ise beyaz giiriiltiiyli ifade etmektedir.



Verilmis herhangi ai, i=1,..,p, AR katsayilan ile gegmisteki ¢ikis® degerlerini’ ' -
kullanarak k anindaki 6rnegi e

A P A
Yk = —Z 3j Y- 2.6

i=1

olarak kestirebiliriz. Bu kestirimden dogacak hata ise

A P A
e =Yk~ Yk =Yk * Z ai Yk 2.7

i=1

olacaktir. Ayn1 zamanda ey, erisilemeyen girigin kestirimidir.

Hatanin en kiigtik olabilmesi igin

2L —0, i=l1,..p (2.8)

olmalidir. (2.7)’yi (2.8) de kullanarak

P oa
OE {(yk +§ 3a1 yk—l )2 }

74 =0

P
2E {(vk +Zﬁjyk-j)}’k—i =0 (2.9)
j=1

P
B {yi¥i-i} + D AiB{¥i-jyi-if =0

i1
P
G+ Y At =0 (2.10)
j=1
ifadesini elde ederiz. Burada
A
n;=E {Yk-j -Yk—i} =T (2.11)

olarak tamimlanmigtir. Denklem (2.10)’dan i=l,..,p i¢in p bilinmeyen

bulunmasina yarayan p tane lineer denklem elde edilir:



! W
Eln . e e
o0 s
) o et
! . N
L, PR A

A A A LA K S
n+ajfp+ayn+..+taph 1=0 wq (2121) .
A A A :
nt+ajg+azfy+..taph =0 2.12.2)
A A N
Ly+a L, +a oy +...+ap T :0. 2.12.)

Bu ifadede 1y, 8 ..., I gibi (p+1) adet 6ziliski bilindigi takdirde p tane en
kiigik kareler manasinda en iyi AR katsayilarimin (a;,j=1,....p) bulunabilecegi

gozikmektedir. Bu esitlikler "normal" veya "Yule-Walker" esitlikleri olarak
adlandirilmaktadir [17]. Bu esitlikleri matris formunda da gostermek miimk{indiir:

_ A
Iy e Ip-1 a 5
A
n Ip  eeeees l'p_2 a, 4 I (2 13)
rp—l I'p_z ...... Iy A rp
L .
| 2p]

(2.14)

A
olarak yazilabilir. Bu ifadede a, AR katsayist vektorii; r, oziligki vektorli; R
simetrik Toeplitz yapidaki 6ziliski matrisidir. 8 matrisinin tersi alinarak
a=-Rlr (2.15)

AR Kkatsayis1 vektorii elde edilir [13],[14].

2.3.2 PARKOR Yontemi

Yukarida anlatilan algoritmada AR katsayilarmi belirlemek igin oziligki
matrisinin tersini almak gerekmektedir. Bu islemden kurtulmak i¢in Levinson ve
Durbin tarafindan bir yoéntem geligtirilmigtir. Kismi Korelasyon ya da PARKOR ad1

verilen bu yéntem, p bilinmeyenli problemi ardisil (iterative) olarak ¢ozer. Ardigil
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¢Ozilimiin i’inci agamasinda elde edilen a; katsayilari (ai-, j=1,...,i-1) ym anda ‘, ‘,;s;"““

i’inci dereceden AR modelinde j’inci AR katsayisidir. i’inci agamadaki k;tsayii@:jbir

Onceki agamanin katsayilarina

ab=atlik; all ; j=12,..G-1) 5 i#1 (2.16)

ifadesiyle baghidir. Buradaki k; katsayilar1 yansima veya kismi korelasyon katsayilari

adinu alir ve su sekilde hesaplamr:

i1

SO REE

kj=——F——. 2.17)

Aym zamanda k; katsayilan ile AR katsayilar1 arasinda su bagint1 vardir:
al =k; ; i=1,2,..p . (2.18)

(2.17)’deki E,_; ifadesi (i-1) ’inci agamadaki en kiigtik kareler ortalama hatasidir. E;
hatasi ise bir 6nceki agamadaki hataya su ifadeyle baglidir:

E; =(1-k{)Bi4 2.19)
Eg =1, (2.20)

Bu ifadelerde, aij , I'inci dereceden modelin j' inci AR katsayisidir. (2.16)-(2.19)

esitlikleri i=1,....p i¢in ardigil olarak ¢oziilir ve sonugta p'inci dereceden AR

katsayilari,

a; =aP (2.21)

1

olarak bulunur.

Son agamada (2.19) ifadesinden hesaplanan en kiigiik kareler ortalama hatasi Ep,

P
E,=1p+ Z aj (2.22)
j=1




seklindedir ve oziliskiler de
N—i
G =qr Z Yk - Yk+i »k=1...N
k=1

ifadesi yardimiyla hesaplanir [13].

Levinson ve Durbin tarafindan geligtirilen PARKOR yontemi ile Bélim 2.4 ve
2.5’de anlatilacak EMG isaretlerine ait AR katsayilarinin belirlenmesi metodu bu
calismada kullanilmus olup bu algoritmaya ait akis diyagrami $ekil-2.3°de verilmigtir.

E(0) = R(0)
(=1

[ K = (RO)+sumpEQ-1) | [ Sum = sum+AA(m,J-1) R(-M) |

=i+ A=K M=M-+1

e k\\\\
Yes: J>i-1 B——No

EM=[1-K2ME(-1) [AAGIF1)=AAGI-)+KAIAAHLIF) |
1=+

Sekil-2.3 PARKOR Y&6nteminin Akig Diyagrami




2.4 Sinir Akimi

Eskiden sinir akimlarinin sade bir elektrik akimi oldugu zannc;d *c‘h» Ancalg, i
aragtirmalar, elektrigin, bilinen herhangi bir sinir akimindan ¢ok daham‘iuzh
yaylldigim gostermistir. Ornegin kurbafanin siyatik sinirinin akim iletme hiz,
saniyede ortalama 30 m’dir. Buna karsilik, elektrik akimi saniyede 300000 km’lik bir
hizla gider.

Eskiden, sinir akiminin, neuronun sitoplazmasindaki sinir liflerinin uzun
eksenleri boyunca iletildigi zannedilirdi. Bugiin ise, bunun elektrik yiiklii taneciklerin
(iyon) neuron zarindan gegisleri sirasinda ortaya ¢ikan elektro-kimyasal bir olay
oldugu gériigii hakimdir. Bu boliimde bu goriis dogrultusunda tezin ileriki
kisimlarinda kullamilacak olan EMG isaretlerinin olusumu hakkinda bilgi

verilecektir.

2.4.1 Dinlenme Halinde Neuron

Akim iletmekte olmayan bir neurona “dinlenme halinde” denir. Dinlenme
halindeki neuron, hiicre disinda hiicre i¢ine oranla on kat daha yogun olan sodyum
iyonlarina kars1 daha az gegirgendir. Dinlenme halinde neuron, sodyum iyonlarinin
hiicre i¢ine yayilmasim 6nlemek i¢in siirekli olarak enerji harcar. Sodyum iyonlar
pozitif yiikliidiir ve hiicre i¢i ile diginda farkli yogunlukta olmalari, zarin i¢i ile dig:
arasinda bir kutuplagmay1, yani farkli elektrik yiiklerinin olugmasini saglar.

Dinlenme halinde negatif elektrik yiiklii klor iyonlari da, hiicre disinda hiicre
icine oranla daha yogundur. Pozitif elektrik yiiklii potasyum iyonlar: ile organik
iyonlar ise hiicre iginde, digina oranla daha yogundur. Zann i¢ ve digindaki bu farkl
iyon yogunlugunun olugturdugu dinlenme potansiyeli denen potansiyelin degeri
ortalama olarak 0.07 Volt’tur.

Sekil 2.4.1 Negatif Elektrik Durumu
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2.4.2. Sinirde Eylem Akimi

Neuronun bir boliimii 6zellikle de protoplazma uzantisinin ucu uyarlldlgl;lda,
bu boliimde hiicre zarinin sodyum iyonuna karsi gecirgenligi artar. Boylece, bu
béliimdeki sodyum iyonlar hiicre zarini gegerek hiicre igine girer ve pozitif elektrik
yiikleri ile hiicre igini digina oranla 0,05 Volt kadar daha pozitif yaparlar. Bu elektrik
farkindan dogan gerilime eylem potansiyeli ad1 verilir. Hiicrenin bu kiigiik b6liimiine
de polarlig1 giderilmis denir. Dinlenme potansiyelinin yaninda eylem potansiyelinin
bulunmasi, eylem akimi denen gevrimsel akim olugturur. Bu akim eylem potansiyeli
alaninda negatif yiiklii digtaki alandan pozitif yiiklii igteki alana dogru akar. Sonra
hiicre zarmin i¢ bolimii boyunca, elektrik akimimin negatif oldugu dinlenme
potansiyeli alanina kadar gider. Orada, hiicre zarinin pozitif yiiklii olan dis b6liimiine
gecer. Son akim, eylem potansiyelinin bulundufu alandaki hiicre zarimin diginda
bulunan negatif yiiklii alana geri déner. Bylece akim hiicre zarini iki kez gegerek bir
¢evrim olusturur.

Sekil 2.4.3 Ters Kutuplanmis Bir Kasda Hareketin Ilerlemesi
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2.4.3 Sinirde Uyarinin Yayillmasi

Bu noktada iki sey gergeklesir. Eylem potansiyeli alaninda sodyumwi);c‘)'nlan
hiicre disina pompalanir hiicre zarinin dinlenme potansiyeli geri déner. Bu bolge artik
yeniden polarlanmigtir. Cevrimsel eylem akimimn gittigi yeni alanda da bir eylem
potansiyeli dogar. Sonunda, eylem akimi, neuronun uzunlugu boyunca kisa bir
uzaklik agmigtir. Yukarida anlatilan tiim olaylarin yeniden tekrarlanmas: ile, akim

tiim sinir boyunca yayilir.

Gorildiigii iizere, eylem akiminin neuron boyunca ilerlemesi, kendi kendine
yayilan bir olaydir. Bu akim, bulundugu bdlgenin hemen dniinde sodyum iyonlarinin
hiicre icine kagmasim saglayarak hiicre boyunca kendi kendine ilerler. Bu sekilde
ilerleyen bir eylem akimina sinir akimi denir. Bir bagka deyisle, sinir akum, elektro-

kimyasal tepkimenin neuron boyunca hareketidir.

Sinir akimi, havai figegin fitili boyunca ilerleyen kivilcim ile kargilagtirilabilir.
Fitilin bir b6liimiiniin yanmasiyla ortaya ¢ikan sicaklik, hemen yanindaki béliimii de
atesler ve bdylece kivileim kendi kendine gider. Neuronun herhangi bir pargasindaki
akim da, bir sonraki neuron bdoliimiinde ilerleyebilmesi igin gerekli degisiklikleri
yaratir. Ama arada bir fark vardir. S6z konusu fitil ancak bir kez yanabilir ve bir daha
kullanilamaz. Neuron ise, yeniden eski haline dénerek, 6miir boyu akimlan iletebilir.
Ancak akim iletiminden sonra, neuronun uyarilamayacafi kisa siireli bir cevap
vermeyen dénem gelir. Bu dSnem, zann yeniden polarlanmas: i¢in gerekli olan
siiredir. Cevap vermeyen dénem 0,001-0,005 saniye arasinda degisir. Buna gore bir

saniye i¢inde bir neuron ylizlerce akim iletebilir.

Sodyum iyonunun hiicre digina pompalandigi yeniden polarlanma olayi igin
enerji gereklidir. Bu olay igin kullamilacak enerjiyi, yasayan hiicrelerde solunum
sirasinda enerji agifa ¢ikaran kimyasal tepkimelerde olusan ATP'nin (adenozin
trifosfat) sagladign sanilmaktadir. Solunum igin oksijen gereklidir ve neuronlar

oksijensiz kalirsa, akim iletme yetenekleri huzla kaybolur.

Bir neuronun herhangi bir boliimii uyarilabilir ve akim bu noktadan baglayarak
hiicrenin her iki ucuna dogru gider. Bununla birlikte, yagayan bir organizmada bu
hareketin y6nii, hemen her zaman bir tek yéndedir: Protoplazma uzantisindan hiicre

gbvdesine, sonra da silindir eksene dogru.



2.4.4 Sinir Akiminin Olgiilmesi SR

Sinir akimi neuron boyunca ilerlerken, sinirin diginda goézlenen 'élek"‘cr‘ihk
potansiyelinde degisiklikler olur. Bu degisiklikler, sinire batinlmug iki elektrota
baglanmig bir galvanometre ile Olgiilmiistiir. Kiigiik bir uyar1 verilince, akim B
elektrotuna varana kadar, galvanometre higbir potansiyel farki gostermez (Sekil
2.4.4.2). Akim B elektrotuna varinca, elektrot, A elektrotuna oranla gegici olarak
negatif olur (Sekil 2.4.4.b). Akim her ikisi arasindayken iki elektrot da aym
potansiyeli gosterir (Sekil 2.4.4.c). Kisa bir siire sonra, akimin A’ya varmasiyla A,
B’ye oranla negatiflesir (Sekil 2.4.3.d). Akim gegince, A ve B elektrotlar gene aym
potansiyele dénerler (Sekil 2.4.4.¢).

Sekil 2.4.4 Sinir Akiminin Neuron Boyunca Ilerlemesi



2.4.5 Uyarida Hep Yada Hig ilkesi

Tiim sinir akimlari hemen her zaman aymidir. Uyarinin siddeti ile aklmmv glicli
arasinda hig bir iligki yoktur; belli bir egik degerini agan her uyart1, akim baglatabilir.
Buna hep ya da hig ilkesi ad1 verilir. Uyaranin giddeti ile iletimin hiz1 arasinda da bir
iliski yoktur. Havai figek fitili ile benzerlik burada da gegerlidir; kivilcimin sicakligs
ve hizi, bu fitili yakmada kullanilan atesin 1sisina ve biiyiikliigline bagh degildir.
Hatta fitil, mercekle toplanan giines 1ginlan ile bile yakilmis olabilir. En nemli
etmen, yanmasini baglatmaya yeterli 1simn saglanmasidir. Fitilin yanma hiz fitilin
dogasina, sinir akimmin yayilma hizi da neuronun dogasina baghdir. Ilaglar sinirleri,

dolayisiyla akim iletme hizini etkileyebilir.

2.5 Kol Hareketlerine Ait EMG igaretleri icin AR
Katsayilarinin Bulunmasinda Kullanilan Deney
Olgiim Diizenegi ve AR Katsayilarinin Tespiti

Bu béliimde anlatilacak olan igaretlerin elde edilmesi 1989 yilinda Yiik. Miih.
Ozcan Kuyumcu tarafindan yapilan yiiksek lisans tezinden alinmigtir. Verilen bilgiler
ve sonuglar genis bir gsekilde bu kaynaktan temin edilebilir [1].

Bir miyoelektrik denetimli protezin (MDP) galigma bigimi $ekil-2.5.1°de blok

diyagrami olarak verilmigtir.

Yiksek K aslar -—HOlpme y [LFaret yMotor Denetim >
Merlcezler Isleme Unitesi Hareket
MDP
Goder W«

Sekil-2.5.1 MDP’lerin Caligma Sekli

Yiiksek merkezleri istenilen harekete kars1 diisecek bigimde kastigr kaslarda
tiretilen EMQG isareti, yiizey elektrodlariyla olgtilerek isaret isleme katinda islenir ve
buradan elde edilen bilgiyle protez motorlari kumanda edilir. Protezin eylemini
gozler yoluyla izleyen karar merkezleri, kaslarda olusturduklan kasilmalar

ayarlayarak protezin durumunda istenilen degisiklikleri yapabilmektedirler.



Bir MDP, temel olarak bir isaret isleme birimi ile bir motor birimifiden-olugur. '
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Buna dair blok diyagram Sekil-2.5.2'de verilmistir.

EMG . “ e "
— EMG Olgtimi —b{ Oznitelile Bulucu ‘;{Onlnm Tamyict —PKARAR

Sekil-2.5.2 Isaret Isleme Birimi Blok Diyagrami

Isaret isleme birimi, EMG isaretini olger. Yiikseltme ve siizme gibi 6n

islemlerden sonra bilgi tagtyan parametreleri bulur ve istenilen harekete karar verilir.
2.5.1 Deney Olgiim Diizenegi

Bu tezdeki ¢aligmanin amaci, kol hareketlerinin kaslardan alman isaretlerle
modellenmesini saglamak, protez motorlarina kumanda edecek bilginin elde edilmesi
veya kas hastaliklarinin 6nceden tesbiti i¢in sinir degerlerin belirlenmesine yardimci
olmaktir, Bu bilginin elde edilmesindeki adimlar Sekil-2.5.3’de verilmistir. Bu blok
diyagramda siniflandirma ve karar béliimii i¢gin Bulamk Kiimeler Teorisi tabanh
siniflayicilar kullamlmig olup bu yontemler bsliim 4 ve 5’de anlatilmgtir.

LEMG
Kuwvetlendirme
I
Steme(AGF-1 kHz)
.
DC Sewiye Kaydinc:
l
A/D Cewirme ( 5 kHz)
.
Veri Kayit

!

AR Kestiimi (PARKOR Yintem)

Il
KARAR
Siuflandirma ——

Sekil-2.5.3 Hareket Bilgisinin Elde Edilmesindeki Adimlar.

KUBULE
T.C. voxsm%



EMG isaretlerinin alinmasinda bir giimils-glimiis kloriir -?eiektw_d glftl’
kullanilmaktadir. Elektrod baglanacak yiizey asetonlu pamukla s111n§'£ek den
tizerindeki iletkenligi Onleyecek yag ve benzeri maddeler uzaklastmhru \?uzey
temizlendikten sonra elektrod ¢ifti, iletken pasta siirlilerek 3 cm aralikli kalacak
sekilde biceps'lerin en ¢ok kasilma yaptiklar1 bdlgeye yerlestirilir. Referans elektrod,

hareketsiz duran diger bilege baglanmalidir.

EMG kuvvetlendiricisi olarak standart bir enstriimantasyon kuvvetlendiricisi
kullanilmugtir [1]. Ayrica bu devreye 50 Hz' lik sebeke frekansimi siizmek igin bir de
gentik filtre[3],[14] eklenmistir. Kuvvetlendirici ¢ikisinda ikinci dereceden ve iist
kesim frekansi 1 kHz olan bir algak gegiren Butterworth filtresi kullanilmistir [1].
EMG isaretleri sifir ortalamali olduklarindan, gerekli gerilim degerleri arasina bir dc

seviye kaydirici Stelendikten sonra A/D doniistiiriicii (12 bitlik) girigine génderilir[1].

EMG isaretleri 5 kHz’de orneklenmistir. Nyquist teoremine gore Srnekleme
frekansi, incelenen isaretin en yliksek frekans bilesenin iki kat1 veya daha fazla
olmalidir. EMG isaretlerinin en yiiksek frekans bileseni 1000 Hz olduguna gore
yukaridaki segim uygundur.

EMG isaretinin elde edildigi sistemin, 6zbaglanimli (AR) bir siireg olarak
modellendigi daha 6nce anlatilmigti. Bu ¢alisma sirasinda EMG isaretleri ¢ok kiigiik
zaman araliklarinda duragan olarak kabul edildigi i¢in isaretler 300 ms'ye kadar
duragan sayilabilmigstir. Bir sistemi en iyi sekilde modelleyebilmek i¢in model
parametresinin sonsuz olmasi gerekir. Ancak bu durum pratikte miimkiin degildir. Bu
amagla literatiirde de belirtilen model derecesi 4 alinmis olup 4 &znitelik segilmigtir

ve sistem modellenmistir [9],[15],[16].

EMG isaretleri 26 yasindaki bir erkek denek iizerinden kol hareketlerinin
gergeklestirilmesi esnasinda alinmigtir [1]. Isaretler Dirsek Kapama, Dirsek Ag¢ma,
Bilek Dondiirme, Bilek Biikme, Kavrama ve Dinlenme olmak iizere 6 hareket igin

alinmig, islenmis ve siniflanmstir.

Her hareket 12 kez tekrarlanip her denemede yaklasik bir saniyede 4800 6rnek
alinarak saklanmistir. Deneyler yapilirken, hareketin baslangig ve bitis noktalar
atilarak, hareketin lineer oldugu bolge alinmigtir ve her denemede kaslara aym

kuvvet uygulanmaya galisiimistir [1].



3. BULANIK KUMELER TEORISI
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Son yillarin en popiiler konularindan biri olmaya baglayan bulanik kﬁmei§§i§
keskin kiimelere kiyasla iistiin yanlar1 vardir. Bu sebeple elektronik, isaret isleme,
isaret siniflama [1], tipta teshis, kontrol ve bunun gibi ¢esitli alanlarda kullamlmig ve

olumlu sonuglar alinmigtir.

Bu boliimde bulanik kiimeler teorisine ait bazi iglemler ve bunlarin klasik kiime

teorisi ile kargilagtirllmas: verilecektir.

3.1 Bulanik Kiimeler Teorisi

Klasik kiime kavraminda bir igaret, bir karakter ya da bir say1 bir klimeye ya
aittir ya da degildir. Yani, ait olmas: durumunda o ifade o klime igin 1 (Lojik-1)
degerini, ait olmamas: durumunda ise 0 (Lojik-0) degerini alacaktir. Ancak, bulanik
kiimeler teorisinde ise bir kiimenin elemaninin o kiimeye ait olmas: bir tiyelik degeri
ile agiklanir. Bu iiyelik degeri 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilmektedir.
Dolayisiyla kiime eleman: igin kullanilan ayird edici bir parametredir. Bunu bir
ornekle agiklamak i¢in L.A. Zadeh’in kullanmig oldugu [20] bir tiyelik fonksiyonunu
ele alalm: A =(x,Up(x)), x € Uolmak iizere bir bulamk iliski i¢in asagidaki

ifadeyi tanimlayabiliriz:
0 0<x<40
Uarx)= 271 3.1
A [1+[X-T4°] ] 40<x <120 G-

Burada A bir bulanik alt kiimedir ve U, (x) de A kiimesindeki bir x elemanina
karsilik gelen iiyelik degeridir. Bu kiime, 0-120 yaglar arasindaki kigilerin yashilik
durumlan ile ilgilidir ve bunun i¢in bir tiyelik fonksiyonu Ua(x) olusturulmustur. Bu
tiyelik fonksiyonu, kiimedeki her bir yasa karsilik gelen bir iiyelik degeri olusturur.
Bu durum n elemanli sonlu bir kiime i¢in

AcUAGD Uakxp)  UaGp) :iUA(xi) (3.2)
X X2 Xn



seklinde ifade edilir. Bu esitlik notasyon olarak verilmistir. Omegfh Verilen illerin-

dogu illeri oldugunu gosteren alt kiime

0.0 0.2 06 1.0
== + + +
Istanbul Ankara Sivas Agn

seklinde gosterilir.

Eger bulanik kiime sonlu degil ise bu durum

*‘“J U 4(x)

X

x (3.3)
seklinde ifade edilir [2].

Tekrar yukaridaki 6rnegi gézoniine alalim. Bazi x (yas) degerleri i¢in tiyelik degerleri
hesaplanirsa agagidaki degerler elde edilir.

YAS (x) Uyelik - U(x) YAS (x) Uyelik - Ux)
0 0.0000 60 0.9412
40 0.0000 80 0.9846
41 0.0385 100 0.9931
50 0.8000 120 0.9961

Tablo 3.1 Yaslhlikla flgili Uyelik Deger Tablosu

Bu degerleri ayrica yukarida da belirttigimiz lizere su sekilde de yazabiliriz:

0 0 0.0385 08 0.9412 09846 0.9931 0.9961
AX)=—+—+ +—+ + + +
0 40 41 50 60 80 100 120

Burada yaglhilidi temsil eden iiyelik fonksiyonunu diistindligtimiizde klasik
kiime kavraminda bazen 50, 60, 80 bazen de 100 ve yukarsi yash insan sayilir.
Ancak bu kisiden kisiye iilkeden iilkeye degisebilmektedir. Aynca bir insan 80
yasindaysa tam yagh demek midir? diye bir soruya klasik kiime teorisi ile cevap
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verilemez. Bu durumda bulanik kiimeler teorisi ise bu sorunun cevablﬁi Q\llulsrtur}llan;
tiyelik fonksiyonunu ve elde edilen tiyelik degerlerini kullanarak ¢ok basit b1r sekilde -
verecektir. Uyelik fonksiyonlar1 gok degisik sekillerde olusturulabilmektédir‘.‘ En

uygun iiyelik degeri ve tiyelik fonksiyonu konunun uzmanlarina sorularak elde edilir.

3.2 Bulanik Sayilar Arasinda En Buyik (MAX) En ve
Kiliclik (MIN) Islemleri
A ve B iki bulanik alt kiime olmak i{izere bu iki kiimenin olusturdugu tiyelik
degerleri ve fonksiyonlan arasindaki MAX ve MIN islemleri A ve B kiimelelerinin
bir x degeri igin alacaklar iiyelik degerlerinin Biiyiik (MAX) veya Kiigiik (MIN)
olaninin tesbitine yaramaktadir. Bu iglemleri bundan sonra kisaca MAX ve MIN

islemleri olarak kullanacagiz.

MIN islemi

UanB(®) =MIN(U, (x),Up(x)) = Up (x) A Up (x) (3.4)
seklinde ifade edilir.
MAX islemi ise

Uavp () =MAX(U, (x),Up(x)) = Up (x) v Up (x) 3.5)

seklinde ifade edilir. Klasik kiime kavraminda MAX iglemi OR islemine, MIN islemi
ise AND islemine kargilik gelmektedir. Bu durum Tablo 3.2°de gésterilmistir.

Bulanik Kiimeler Teorisi Klasik Kiime Teorisi

\% MAX OR

A MIN AND

Tablo-3.2 Bulanik Mantik ile Klasik 1/0 Mantigindaki Bazi islemlerin Karsilagtirmali
Tablosu



MAX ve MIN islemleri tek tek gergeklestirilebildigi gibi:
kullanilmaktadir.

3.3 Bulanik lligki Matrisi
Bulamik iligki matrisi olugturmak i¢in iiyelik fonksiyonu ve degerlerinden

yararlanilir. Bulanik iligki matrisi bir sistemi temsil eden sabit bir matris olabilecegi
gibi, tiyelik fonksiyonundaki herhangi bir degere gore deZisebilen iiyelik
degerlerinden olusmug bir matris de olabilir. Bu matrise ayrica tiyelik degerlerinden

olustugu i¢in Uyelik Matrisi de denmektedir.

X 6 elemanli ve Y de 5 elemanh iki bulanik kiime olsun. Bulanik iligki

matrisine ait ifade

R(X,Y)=[x|x e X, (xy) € R Jy e Yic;in:l (3.6)

R(X,Y)=|:y|y e Y, (xy) € R ix e Xi(;in] 3.7)

sekillerinde yazilabilmektedir [18].

Bu ifadeler arasindaki MAX-MAX, MAX-MIN ve MIN-MAX islemleri
sirasiyla su sekilde tamimlanir [1],

MAMA(R)= max max Ug(x,y) (3.8)
yeY xe X

MAMIR)= max min Ug(x,y) 3.9)
yeY xe X

MIMAR)= min max Ug(xy) (3.10)
yeY xe X

Buna ait bir drnek vermek i¢in agagidaki iliskiyi ele alabiliriz. $ekil 3.1'de iki
adet bulanik kiime arasindaki alakay: temsil eden bir bulanik iliski ve buna ait BIM

goriilmektedir.

el'aber . de
kullanlabilirler. Bu genellikle BIM elde edildikten sonra karar Vemeﬁf‘isll'émihd"e;” 7



ee— | . ¥y

X9 r—h—qﬂ:i____\_hg. ¥y

1 .
——‘__-—1—.__
\"—" '3\'3

Xqe0__| e V4
Xr ..__\\U-%\\

%5"5

XE.-‘-'-"

Sekil 3.1 (a) X Ve Y Gibi iki Bulanik Iligkisinin Temsili

vyl y2 y3 vy4 y5

x1 09 1 0 0 O]
x2 [0 04 0 0 O
R=x3 |0 0 1 02 0
x4 |0 0 0 0 04
x50 0 0 0 05
x6 [0 0 0 0 02

Sekil 3.1 (b) Bulanik Iliski Matrisi

R bulanik iliski matrisinin her bir satirinda MAX, daha sonra elde edilen
slitiinda da MAX islemi uygulanabilir.

Bu matris karar verme isleminde &nemli rol oynamaktadir. Tipta teshis
amaciyla ¢ok kullanilmaktadir. Bu iligki matrisinde X elemamini sinif ya da hastalik
olarak alirsak Y elemanimi da bu simiflara ya da hastaliklara ait 6znitelik olarak
alabiliriz. Yapilan tez galijmasinda X elemani simf olarak Y eleman: da bu siniflara
ait AR (6z baglanimli) katsayilar olarak sec¢ilmistir. Benzer sekilde, B6liim 5°de 6
adet sinifi 4 adet AR katsayistyla iliskilendiren 6x4'liik bir BIM (bu matrise bundan
sonra Rd matrisi denecektir) olugturulacaktir.

3.4 Uyelikler Arasindaki Uzakhk

Yukarida da ifade edildigi gibi Rd bir sistemi temsil eden sabit bir matris
olabilmektedir. Bu béliimde sabit matris Rd olugturularak iiyelik fonksiyonundan
elde edilecek iiyelik degerlerinden Euclid uzakliklar1 hesap edilecektir. Bunun



Benzemezlik Olglisti denir [1],[7].

T 4
b

Rd matrisini bir sistemi temsil eden bir matris olarak ifade etmistik. Bu matris
o konuyla ilgili uzmanlarca olusturulur. Bu matris, eger isaret siniflama veya tipta
teshis amaciyla kullanilacaksa; siif veya hastalik i¢in &zniteliklerin alabilecekleri

optimum degerleri veya 6nem derecelerini gdstermesi bakimindan biiyiik 6nem tagr.

Uzaklik veya baska bir ifadeyle Benzemezlik Olgiistiniin ifadesi
2 S \1/

DjRd;:R) = () [ura 70) -ur &) @3.11)
-

seklindedir. Bu ifadede Rd (Sabit Iliski Matrisi) ve R (Uyelik degerlerinden elde
edilen iliski matrisi) iligki matrisleri, UR; (y;) ve ugr(y;) ise Rd ve R’nin y;j

parametresi i¢in alacaklan iiyelik degerlerini gostermektedir. Burada i de parametre
sayisini bagka bir ifadeyle de 6znitelik sayisini ifade eder (i=1,...,p). j ise simf sayisim

gostermektedir. D;(Rd;,R) ise j.inci sinuf igin uzaklik ifadesidir. Buradaki ifadede

Minkowski uzaklik ifadesi kullamilmigtir. Eger s=2 alimuirsa Euclid uzaklifi elde

edilmis olur.

Yapilan ¢aligmada her bir simuf igin Ozniteliklerin en iyi degeri; yani
alabilecekleri degerlerin en yiiksegi “1” dir. Bu durumda o isaret, o sinifa tam ait olur
ve 6x4’liik Rd matrisi her satir ve siitunda sadece bir adet bir olacak sekilde (yani bir
permiitasyon matrisi olarak) segilir. Ancak bu konuda uzman kisilerden daha iyi bir

Rd matrisi elde edilebilir. Yine ¢alismada s=2 alinarak Euclid uzaklig1 kullanmilmigtir.

3.5 Uyelik Degerlerinin Elde Edilmesi

Yukarida izah etmeye ¢alistigimiz islemleri gergeklestirebilmemiz igin tiyelik
degerine ihtiyag vardir. Yeni bir veri (x) tiyelik degeri ya bir iiyelik fonksiyonu
aracilig1 ile ya da mevcut veriden interpolasyon veya ortalama iglemleri sonucunda
bulunur. En ¢ok sikinti ¢ekilen konulardan bir tanesi budur; uygun bir iiyelik
fonksiyonunun tesbiti i¢in su ana kadar bir ¢ok yol onerilmigtir [5],[9],[12],[13].
Ancak daha once de belirttigimiz gibi en iyi iiyelik fonksiyonu o konudaki uzman
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kisilerce olusturulur. Son yillardaki literatiirde kullamilan iki uyehlg bQfo-nksn(oxf‘u !
sOyledir: 1 .

1- L.A.Zadeh ve daha sonra da bir ¢ok arastirmaci tarafindan kullamlan ﬁyellk
fonksiyonu su sekilde verilmektedir:

u(X) = ——— (3.12)

Bu fonksiyonda a ve b belirlenmesi gereken parametreler olup ¢alismada a,

ortalama; b de standart sapma olarak alinmigtir[20].

2- Bortolan, Degani ve bir ¢ok aragtirmaci tarafindan kullanilan iyelik
fonksiyonu da agagidaki denklemle ifade eldilir:

( 0 x<a |
1-[(%}3)2}8 a<x<b
u(x) =4 : } (3.13)
b2
1—[(’;—_5) ] b<x<c
| 0 Xx2c |

Yine bu fonksiyonda da a, b, ¢ ve s belirlenmesi gereken parametrelerdir.
Buradaki iiyelik fonksiyonunda s=0.5 i¢in UCGEN {iyelik fonksiyonu olugmaktadr.
Bu fonksiyonda s=0.5 i¢in 1/(b-a) ile -1/(c-b) egrinin sol ve sagindaki egimleri ifade
etmektedir [9].

Bu tezde yeni verilerin iyelik degerleri etiketlenmis verilerin agirhikh

ortalamasi alinarak bulunmustur. Bu yéntemin ayrintilar1 Boliim 4°de verilecektir.
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4. BULANIK SINIFLAYICILAR VE ILiSKi !\ii iwﬁ"wﬁ

,ﬁ} ‘K!’\ *ﬁ‘

MATRISI

Bu béliimde literatiirde mevcut olan (K-EYK) siuflayicilart hakkinda bilgi
verilecek, bu tezin ileri siirdiigii Bulamk K-EYK (BK-EYK) tabanh Bulamk iligki
Matrisi (BIM) anlatilacak ve bu matris kullanilarak olusturulan simflayic
tanitilacaktir. Bir 6rnek veri seti lizerine anlatilacak simiflayicilar uygulanarak her

stniflayicimin 6zellikleri ortaya ¢ikarilmaya galigilacaktir.

Bolim 4.1°de ornek veri seti tanitilacaktir. Literatiirde mevcut olan K-EYK
siiflayicilan, keskin ve bulanik olmak tlizere iki kategoride Bolim 4.2°de ele
alinacaktir. Son olarak Boélim 4.3’°de BK-EYK tabanli BIM smuflayicisi
tanitilacaktir.

4.1 Ornek Veri Seti

Ornek olarak iki simf alalim. Bu simflar A ve O smifi olsun ve her bir siifta
dort isaret olsun. Bilinmeyen yani etiketlenmemis isareti de ™ sembolii ile belirtelim.
Her igareti iki 6znitelik (al, a2) ile belirtelim. Bu sekilde olugturulan veri setindeki
dokuz isaret i¢in Oznitelik degerleri Tablo 4.1’de verilmigtir ve grafik olarak
isaretlerin (al, a2) Oznitelik diizlemindeki yerleri Sekil 4.1’de gosterilmistir. Bu
sekilden de goriilduigili izere etiketlenmemis isaret iki siniftan birine agik sekilde iiye
degildir. Veri seti olusturulurken boyle siniflanmasi zor bir etiketlenmemis isaret

kasith olarak se¢ilmistir. Bu secimle degisik algoritmalarin farklarinin daha kolay

gozlenecedi diiglinlilmiistiir.
Tablo 4. 1 Ornek Veri Seti

al a2
A 1 0,6
A 1 1
A 1,2 0,8
A 1,3 0,5
0 1,65 0,8
O 1,7 1,2
0 1,8 0,7
(0] 1,85 1
- 1,4 1,15




Sekil 4. 1 Ornek Veri Setinin Grafigi

4.2. Mevcut K-EYK Siniflayicilari

Bu bélimde Keskin K-EYK, ve BK-EYK simmiflayicilan tamtilmig ve bu
simflayicilar 6rnekler lizerinde kullamlarak ve simuflama performanslan arasindaki

farklar g6sterilmigtir.

4.2.1 Keskin K-EYK Siniflayicisi

Keskin K-EYK smiflayicist [9] en etkin siniflama algoritmalarindan birisidir.
Herhangi bir 6n kabul yapilmadan ve etiketlenmis isaretler bir 6n islemden
gecirilmeden, etiketlenmemis bir isareti smiflamak i¢in kullanilabilir. Bu
siiflayicinin  ilk agamasinda etiketlenmemis bir isaretin etiketlenmis igaret
vektorlerinin herbirine olan Euclid uzakliklari (4.1) ifadesi ile bulunur.

dij = ”X - XU" (4.1.)

Bu ifadede x etiketlenmemis isaret, x;; ise i’inci smnifin j’inci isaretidir. Ikinci

asamada bu uzakliklar kiigiikten biiylige dogru siralanirlar ve bunlardan ilk K tanesi
secilir. Bu nedenle K, en yakin komsu sayisi olarak adlandirilir. K en yakin komsu
icinde etiketlenmis isaretlerin siniflarindan hangisinin sayis1 fazla ise etiketlenmemis

isaret o sinufa atanir.
Algoritma 4.1: Keskin K-En Yakin Komsuluk Siniflayicis

Adim-1: En yakin komsuluk sayis1 K’y1 seg.
Adim-2: Etiketlenmemis isareti (x) yiikle ve etiketlenmis isaretlerin herbirinden

olan Euclid uzakliklarim (4.1) ifadesi yardimiyla hesapla.
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Adim-3: Hesaplanan uzakliklar kii¢iikten biiyiige dogru sirala ve bhnlardan “ilk K- )ﬁ_f'
tane’’sini tut. - ;
Adim-4: K en yakin komsu iginde en fazla elemana sahip olan sinifi (Cpy,y ) bul.

Adim-5: Etiketlenmemis isareti Cp,, sinufina ata.

Algoritma 4.1’in 6rnek veri setine uygulanmasindan elde edilen veriler Tablo
4.2’de verilmistir. Tablo 4.2(a)’da ikinci adimin sonucu verilmistir. Burada

hesaplanan uzakliklar siralanarak Tablo 4.2(b) elde edilmistir. -

Tablo 4. 2 (a)Keskin K-EYK Siniflayicisi igin Euclid Uzaklig1 Hesab1 ve Siralanmasi

Simif |al a2 Euclid uzaklig: dj

A 1 0,6 (1,4-1)°+(1,15-0,6)°  |0,4625
A 1 1 (1,4-1)"+(1,15-1)° 0,1825
A 1,2 0,8 (1,4-1,2)*+(1,15-0,8)> [0,1625
A 1,3 0,5 (1,4-1,3)"+(1,15-0,5)" |0,4325
0 1,65 0,8 (1,4-1,65)*+(1,15-0,8)" | 0,185
0 1,7 1,2 (1,4-1,7)*+(1,15-1,2)* [0,0925
0 1,8 0,7 (1,4-1,8)°+(1,15-0,7)° |0,3625
0 1,85 1 (1,4-1,85)*+(1,15-1)* |0,225

Tablo 4. 2 (b) Komsuluk ile degigen siniflama sonuglar

Simif |d
0 0,0925 |K=1 icin ®™sinifi bilinmeyen isaret O sinifina atanir.
A 0,1625 | K=2 icin ™ sinifi bilinmeyen isaret A sinifina atanir.
A 0,1825 |K=3 icin M sinifi bilinmeyen isaret A sinifina atanir.
0 0,185 |K=4 i¢in ®sinifi bilinmeyen isaret O sinifina atanir.
0 0,225 |K=5 i¢cin Msinifi bilinmeyen isaret O sinifina atanrr.
0) 0,3625
A 0,4325
A 0,4625
Bu ornekte de gorildiigii tizere K yakin komsuluk sayisimin segimi biiyiik

6nem tasgimaktadir. K etiketlenmis isaret sayisi kadar da segilebilir. Ancak bu se¢im
¢cok fazla islem yapilmasina neden olur ki bu da zaman alir. On-line isaret

simiflamalarinda bu durum pek tercih edilmez.

Keskin K-EYK smniflayicisinin  bir dezavantaji da bu Ornekte ortaya
¢cikmaktadir. Segilen herhangi bir K sayisi i¢in simflamanin ne kadar kesin oldugu
goriilmemektedir. Ornegin yukarida etiketlenmemis isaret agik olarak simflanmasi
zor bir isarettir. Fakat tek bir K sayis1 segildiginde bu siniflama zorlugu ortaya

¢ikmamaktadir. Bu zorluk ancak ardigik birkag K degeri ile yapilan siniflamalardaki



Ao
,

kararsizhiga bakildiginda fark edilebilir. K=2 ve K=4 i¢in simiflama sonucu Bilgisayar '

olmayabilir.

4.2.2. Bulanik K-EYK Siniflayicisi

Goriildiigii tizere keskin K-EYK smiflayicis1 bir isaretin siniflanmasindaki
zorlugu gostermemektedir. Ciinkli, isaretin bir siufa aitliligi 1 ya da 0 olarak
alinmaktadir. Bununla beraber eger iiyelik dereceleri kullanilacak olursa isaretin
yakin komsuluk sayis1 gok olan bir sinifa ait tiyelik degerleri, yakin komsuluk sayis:
az olan bir sinifin tiyeliklerinden kiiclik olabilir. Bu durumu giderebilmek igin
bulanik algoritmalarla atanan tiiyelik degerleri kullanilir. Boylece hem igaret
siniflanmig olur hem de igaretin her bir sinifa olan aitlik (liyelik) derecesi hakkinda
bilgi sahibi olunur. Dolayisiyla siniflanan isaretle ilgili daha ¢ok bilgi elde edilir.
BK-EYK simiflayicisi, bilinmeyen bir isareti bir sinifa atamanin 6tesinde o sinifa ne

kadar aittir sorusuna da cevap verir.
Bulanik K-EYK smiflayicisinda etiketlenmemis bir isaretin i’inci simf igin
tiyelik degeri (u;), belirlenen K adet yakin komsunun daha 6nceden atanmis i’inci

simif {iyelik degerlerinin ortalamasinin alinmasi1 ile bulunur. En basit sekilde,

etiketlenmemis x igaretinin i’inci simifa iyelik degeri (4.2) ifadesiyle bulunur.

o U -
(x) = ZE . i=1,...,C (4.2)
j=1

Burada uy;, x bilinmeyen isaretinin j’inci en yakin komsusunun i’inci simifa tyelik

degeridir ve C toplam sumuf sayisidir. Denklem (4.2)’de alinan ortalamada
ctiketlenmis isaretlerin etiketlenmemis igarete uzaklig: dikkate alinmamigtir. Bunun
yerine (4.3)’de verilen uzaklifa bagli agirlikli ortalama formiilii ile daha saglikli bir
tiyelik degeri hesaplanabilir[19].

u;(x) = ; 1=1,...,C 4.3)

.4

tarafindan rasgele yapilan atamadir. Yani bu deger dogru bir siniflama ‘sonucu.
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Burada d; = "x -X J“ etiketlenmemis isaretin en yakin j’inci komsusuﬁé;dlé.n ‘Euclid R

uzakligidir. Bu tezde etiketlenmemis isaretin iiyelik degeri (4.3)’de verilen agirlikh

ortalama ile hesaplanmigtir.

Yukaridaki ortalamalarla bulunan {iyelik degerlerine bakilarak siniflama
yapmanin degisik yollar1 vardir. Egik degeri kullanularak veya etiketlenmemis
isaretin en yiiksek iiyelik deferine bakilarak bir simfa atama yapilabilir. Bu
calismada en ytiksek tiyelik degerine bakilarak siniflama yapilmigtir.

Algoritma 4.2: Bulanik K-En Yakin Komsuluk Siniflayicisi

Admm-1: En yakin komsuluk sayis1 K’y1 seg.

Adim-2: Etiketlenmemis igareti (x) yiikle ve etiketlenmis isaretlerin her birinden
olan Euclid uzakliklarimi (4.1) ifadesi yardimiyla hesapla.

Adimm-3: Hesaplanan uzakliklar kiigiikten biiytige dogru sirala ve bunlardan “ilk K”
tanesini tut.

Adimm-4: X tane uzakhfin hesaplandid etiketlenmis isaret vektorlerine her simf icin
karsilik gelen tiyelik degerlerini dosyadan oku ve bu degerleri kullanarak
(4.3) ifadesi yardimiyla etiketlenmemis igaretin her smmf igin iiyelik
degerini (u;(x), i=1,...,C) hesap et.

Adim-5: max (u;(x)) degerini veren i sinifina igareti ata.
1

Bu algoritma 6rnek veri setine uygulandiginda dij uzaklif: siniflar1 belirten bir
sinif matrisi ile eslestirilip bu matris ile birlikte kiiglikten biiyiige dogru siralamada
(dij* ) yapilir (bkz sekil 4.2). Bu rnekte etiketlenmis igaret igin tiyelik degeri keskin
olarak verilmistir. Yani A smufina ait bir isaretin bu smufa aitligi 1, O sinifina olan
tiyelik degeri de O olarak alinmigtir. (4.3) denklemi kullanilarak etiketlenmemis
verinin tyelik degeri degisik K komsuluklar i¢in s6yle bulunur:

dij A 0 dii A 0
0,4625 1 0 0,0925 0 1
0,1825 1 0 0,1625 1 0
0,1625 1 0 Siralama 0,1825 1 0
0,4325 1 0 l:> 0,185 0 1
0,185 0 1 0,225 0 1
0,0925 0 1 0,3625 0 1
0,3625 0 1 0,4325 1 0
0,225 0 1 0,4625 1 0

Sekil 4. 2 Her Bir Oznitelik i¢in Euclid Uzakliklar1 ve Siralanmast



K=1 icin

(Oxo 01925)
9923) _o

(0,0925J

1
1x
( 0,0925) -1

(0,0925)

M ciketlenmemis isaret O siufina atanir.

K=2 i¢in

1 1
0Ox +] Ix
( 0,0925) ( 0,1625

1 1 1
+
(o, 0925 0,1625)

1 1
1x +| O0x
_ _ 0,0925 0,1625

f27to 1 1
+
(o, 0925 0,1625)

En biiyiik iiyelik degerine bakilarak ™ etiketlenmemis isaret O sinifina atanr.

j =0,362745

) =0,637255

K=3 icin
(Oxo 01925)+(1x0 11625}'(1’(0 11825)
U =uy = 2 " ’1 " 2 =0,518323
+ +
(0,0925 0,1625 0,1825)
(lxo 01925)"{0>< 0 11625}’(0’< 0 11325)
Uy =ug = - 2 4 =0,481677
T 11
0,0925 ' 0,1625 " 0,1825

En biiyiik iiyelik degerine bakilarak M ciketlenmemis isaret A simfina atanir.



K=4 i¢gin

0x oo 1 ™ otes 1 otes ) P oes )
= > b H i =0’41772

5 =

1 1 1 1 1 )
+ + +

0,0925  0,1625  0,1825 0,185

1 1 1 1
[lx 0 0925)+[0x 0 1625)+(0x 0 1825}{1’( 0 185)
’ ’ : 185 _0,58228

1 + 1 + 1 + 1
0,0925 0,1625 0,1825 0,185

Uy =Ug =

En biiyiik tiyelik degerine bakilarak ™ etiketlenmenmis isaret O smifina atanur.

Etiketlenmemis isaret, BK-EYK smuflayicisi kullanarak elde edilen iiyelik
degeri en biiyiik olan simifa atandifinda sonuglarin keskin K-EYK simiflayicisi
kullanilarak elde edilen sonuglarla aym oldugu goriiliir. Fakat bulunan iiyelik
degerlerinin birbirlerine yakin olmasi verilen herhangi bir K komsuluk degeri igin
siniflamanin zor oldugunu gosterir. Bu durum, esik degeri ile simflama kullanilsayd:
daha belirgin olarak gézlenirdi. Omegin bir siifa atama yapilabilmesi i¢in 0,7’lik
esik degerinin iizerinde bir iyelik degeri sart kosulsaydi (K=1 durumu diginda)

etiketlenmemis igaretin iki sinifa da atanamadigi gézlenecekti.

BK-EYK siniflayicisimin ve keskin K-EYK smflayicisinin - simiflama
performansim bozan 6zniteliklerin tespitinde etkin olmadif: agiktir. Her 6zniteligin
ayr1 degerlendirildigi bir simiflama algoritmasi kullanildiginda performansa etki eden
Ozniteliklerin tespiti miimkiin olacaktir. Bu ise siniflamamin daha saglikli olmasim

saglayacaktir.

4.3 BK-EYK Tabanli BiM Siniflayicisi

Bu smiflayicinin BK-EYK simiflayicisi ile igleyis mantigi aynidir. Fakat farkli
olarak BK-EYK smiflayicisindaki {iyelik degeri bulma islemi, bu algoritmada herbir
oznitelik i¢in ayn ayn gerceklestirilir ve simflama sonucu BIM iizerinden yapilir.
Burada yine Euclid uzaklhig1 kullanilmaktadir. Boylece herbir 6zniteligin herbir siuf
i¢in tiyelik degeri (4.3) kullamlarak hesaplanmaktadir. Ancak burada liyelik degeri

oznitelige ait oldugu icin bulunan deger iki indisle gosterilir. Yani u;;(x) , x isaretinin

j’inci 6zniteliginin i’inci sinifa tiyelik degerini gosterir. Bu tiyelik degerleri satirlan



siniflan, siitunlar da 6znitelikleri gdsteren BIM matrisi olarak blrﬂaraya“ioplanlr, f ;
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Bir isaret i¢in bu matris hesap edildikten sonra, igaretin hangi smifa ait

oldugunun tespit edilmesi i¢in agagidaki adimlar takip edilir:

1- Rg(x) matrisinin her bir satirinda MAX (Maksimum) islemi yaparak her

bir sinif i¢in o sinifi temsil eden iiyelik derecesi bulunur.

2- Birinci adim sonucunda Rp(x) matrisi tek siitunlu ve C satirli bir matris

haline gelir. Bu matris {izerinde tekrar MAX islemi yapilarak hangi satirda en biiyiik

deger elde ediliyorsa isaret o sinifa atanir.

Algoritma 4.3: BK-EYK Tabanh BIM Smuflayicist

Adim-1: En yakin komguluk sayis1 K’y1 seg.

Adum-2: Tek bir 6zniteligi al.

Adum-3: Her bir etiketlenmis isaret i¢in dznitelikler aras1 Euclid uzakligin bul.

Admm-4: Uzakliklan kiigiikten biiylige dogru sirala .

Adm-5: K en yakin komsulugu ve Denklem (4.3) ile liyelik degerlerini hesapla

Admm-6: Diger Oznitelikler igcin de Rp(x) matris elemanlarimi tamamlayincaya
kadar adim 2-5’1i tekrar et.

Adim-7: Bu matrisin satirlarinda ve stitunda MAX islemini uygula ve simflama
sonucuna ulas.

Sekil 4.3’de blok diyagrami verilen bu algoritmay: 6rnek sete uygularsak:
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Sekil 4.3 BK-EYK Tabanli BIM Siniflayicisinin Blok Diyagrami.




al ve a2 zniteliklerinin tek tek ele alarak uzakliklar1 hesaplayalim.

Tablo 4.3 Her Bir Oznitelik I¢in Euclid Uzakliklar1 ve Siralamasi

da1 A o da1’ A 0
0,16 1 0 0,01 1 0
0,16 1 0 0,04 1 0
0,04 1 0 0,0625 0 1
0,01 1 0 0,09 0 1
0,0625 0 1 0,16 1 0
0,09 0 1 0,16 1 0
0,16 0 1 0,16 0 1
0,2025 0 1 0,2025 0 1
da2 A 0 da2’ A 0
0,3025 1 0 0,0025 0 1
0,0225 1 0 0,0225 1 0
0,1225 1 0 0,0225 0 1
0,4225 1 0 0,1225 1 0
0,1225 0 1 0,1225 0 1
0,0025 0 1 0,2025 0 1
0,2025 0 1 0,3025 1 0
0,0225 0 1 0,4225 1 0

(4.3) denkleminde Tablo 4.3’deki degerler yerine konularak

K=2 icin

[=]

UA(@l) N UO(a1)
UA(@2) (0,1 UO(a2)

tiyelik degerleri elde edilir.

[Ul(al) U2(a-1)]=[1 o]:>smmax=[1
U;(a2) U,@2)| |01 0,9 0

O
©

] = Stitunmax =1

2

Sinifi bilinmeyen isaret K=2 komsulugunda A simifina atamr

K=3 icin

UA(al) 10,886525 [UO(a1) [0,113475
UA(a2) 0,090909 JUO(a2) [0,909091

[Ul(al) U2(al)}

[0,886525 0,113475
Uj(a2) Uz(a2)

0,886525
0,090909 0,909091

= satir max =
] [0, 909091



Stitunmax = 0,909091

Sinifi bilinmeyen isaret K=3 komgulugunda O sinifina atanir

K=4 i¢in

UA(al) [0,821768 UO(a1)  0,178232
UA(a2) 1[0,105839 UO(a2) |0,894161

[Ul(an Uz(al)J

[0,821768 0,178232
Uj(a2) Ujy(a2)

0,821768
= satir max =
0,105839 0,894161

0,894161

Stitunmax =0,894161
Sinifi bilinmeyen isaret K=4 komsulugunda O sinifina atanir

BK-EYK tabanli BIM simiflayicisiin diger K-EYK simiflayicilardan farkh
yant herbir 6zniteligin siniflarla baglantisim gdstermesidir. Yukaridaki 6rnekte de al
Ozniteliginin A smifina atamada baskin oldugu, a2 6zniteliginin ise O sinifina
atamada baskin oldugu goézlenmektedir. Bu ise diger simflayicilardan fazla olarak
etiketlenmemis isaretin niye zor simflandigim agiklar: Etiketlenmesi istenen isareti

olusturan iki 6zniteligin her biri degisik simiflara yakindir.



5. SINIFLAMA SONUGLARI =

Bir 6nceki bsliimde BK-EYK tabanli BIM siniflayicisi anlatildi ve bir érnekte
diger K-EYK siniflayicilardan farki gsterildi. Bu boliimde bu siniflayict Bolim
2.5°de anlatildid1 tizere toplanan EMG isaretlerine uygulandiginda elde edilen basari
gosterilecek ve literatlirde bulunan iki degisik smniflayicinin  basanlan ile
karsilagtirlacaktir. Boliim 2.5.1°de anlatildig: lizere 6 kol hareketi ile elde edilen
EMG isaretleri ele alinmig ve bu isaretler 4 6znitelik kullanilarak modellenmistir.
Dolayis1 ile BIM matrisi (Sinif Sayisi=C=6, Oznitelik Sayisi=N=4 olarak) 6x4
boyutludur. Siniflamay1 gergeklestirdigimiz veri seti etiketlenmis yani sinifi belli veri
setidir. Bu veri setinin her bir 6znitelik kiimesini ele alarak ve tiyelik fonksiyonlari

yardimiyla Rp(x) matrisi olusturularak siniflama gergeklestirilir. Bu y&ntemle her

seferinde bir veri kiimesi etiketi bilinmiyormus gibi simiflamaya tabi tutulur. Bu
sekilde yapilan smniflama analizine birini hari¢ tut (Leave-One-Out) yoéntemi denir.
Diger yontemler kullamldiginda tiyelik fonksiyonlart ya eldeki mevcut veriler
g6z6niine alinarak bulunmakta ya da bu konuda uzman kisilerin yardimi ile elde
edilmektedir [12]. Bu her iki durum da bir n galigmay: gerektirmekte ve hata payini
yiikseltmektedir. Leave-One-Out yonteminde ise higbir 6n isleme veya varsayima

gerek kalmamaktadir.

Bolim 2.5.1°de belirtildigi iizere elimizde 72 veri olduguna gére Leave-One-
Out  yonteminde simiflanmasi diigiiniilen veri 71 etiketlenmis isaret gbz Oniine
alinarak siniflanmigtir. Siniflanan verinin gergekte hangi sinifa ait oldugu bilindigi
icin  kullanilan siniflayicinin performanst 72 verinin ka¢ tanesinin dogru

smiflandigina bakilarak dlgtilebilir.

5.1 Keskin K-EYK ve BK-EYK Siniflayicisi

Tiim oznitelikler kullanilarak simiflama gergeklestirilmis ve sonuglar Tablo

5.1°de verilmistir.
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Tablo 5.1 BK-EYK ve Keskin K-EYK Siniflayicisinin Performans:

K | BK-EYK | Keskin K-EYK hon
2 46 46
3 48 49
4 48 48
5 48 46
6 49 52

Tablo 5.1°de goriilecegi iizere Oznitelikerin tamamini kullanarak yapilan
siniflamalarda siniflama performansi komsuluk sayisina gére degismektedir. Yine bu
tablodan BK-EYK tabanli siniflayicida komsuluk sayisinin artmasi ile smiflama
performansinin artmistir. Keskin K-EYK smiflayicisinda ise diizensiz smiflama
sonuglari elde edilmistir. Biitiin 6znitelikler alinarak yapilan siniflamada siniflamay:
olumsuz etkileyen 6znitelikler ayirt edilememektedir. Bu tablodan keskin K-EYK
siniflayicisinin komsuluk sayisi ile degisen BK-EYK ya gére biraz istiin performans
gosterdigi anlasilmaktadir. BK-EYK smiflayicisinin  elde edilen siniflama
sonuglarinin hangi sinifa ne kadar yakin oldugunu géstermesi nemlidir. BK-EYK
i¢in en yitksek siniflama performanst 49 dogru siniflamadir. Buna kargilik Keskin K-

EYK i¢in en yiiksek siniflama performansi 52 dogru simiflamadir.

Kullanilan o&znitelikler ikiger ikiger alinarak BK-EYK ve Keskin K-EYK
siniflayicisinin biitlin 6znitelik kombinasyonlar1 denenmis ve sonuglar1 Tablo 5.2 de

gosterilmistir..

Tablo 5.2 BK-EYK ve Keskin K-EYK Siniflayicisinin Performansi

al & a2 al & a3 al & a4 a2 & a3 a2 & a4 a3 & a4

B C B C B C B C B C B C

45 | 49 | 49 [ 48 | 46 | 46 | 46 | 45 | 47 | 44 | 38 | 43

47 | 43 | 50 | 49 | 47 | 47 | 47 | S50 | 50 | 42 | 41 | 43

47 | 50 | 50 | 48 | 46 | 50 | 49 | 46 | 48 | 45 | 41 | 40

46 | 46 | 50 | 47 | 45 | 47 | 48 | 43 | 47 | 44 | 39 | 4

Ajn{piw(No(R

44 | 48 | 51 | 50 | 46 | 44 | 49 | 48 | 48 | 46 | 40 | 41

Tablo 5.2 ye bakarak K=6 igin al ve a3 Oznitelikleri birlikte kullanilarak
Keskin K-EYK smiflayicisi ile 72 verinin 50°si siniflanmigtir. Bu siniflama sonucu
keskin siniflayicilari igin en iyi siniflama performansini gostermektedir. Yine Tablo
5.2 ye bakarak K=6 i¢in al ve a3 dznitelikleri birlikte kullanmilarak BK-EYXK igin 51

veri dogru siniflanmigtir, BK-EYK igin bu siniflama en yiiksek performans olmugtur.



Tablo 5.2 ye bakilarak siniflama performansi en yliksek olan smlﬂaylcl BK EYK‘ 5

smiflayicisidir. Her K degeri igin bu genelleme yapilamamaktadir. En kotu smlﬂama " ]

a3 ve a4 i¢in elde edilmigtir. K=2 i¢in a3 ve a4 BK-EYK sm1ﬂay1011ar1nda 38 dogru-"‘"
siniflama performansiyla en kotii siniflama sonucunu vermistir. K=4 igin a3 ve a4
Oznitelikleri ile yapilan siniflamada 40 dogru siniflama ile en kotii keskin K-EYK

smiflayicist performansi elde edilmistir.

5.2 BK-EYK tabanli BiM Siniflayicisi

Orneklerde goriilen “K” komsuluk sayisi’m géstermektedir. Tablo 5.3’de tiim
Oznitelikler kullanilarak sonuglar alinmigtir. Bu tablodan gozlenecegi iizere bu
tezdeki BK-EYK tabanli BIM smiflayicisi siniflama performansi en yiiksek
siniflayicidir. BK-EYK siniflayicisinda komguluk sayis1 K=2 olmast durumunda en
iyi sonucun alindig1 anlagilmugtir. Biitiin dznitelikler kullanilarak ve BIM yardimiyla

Tablo 5.3 olusturulmustur.

Tablo 5.3 BK-EYK-BIM ve Keskin K-EYK BiM Siniflayicisinin Performansi

K | BK-EYK-BIM | Keskin K-EYK
2 71 52
3 70 47
4 70 47
S 70 38
6 70 36

Tablo 5.3 de K degeri arttikga keskin K-EYK smiflayicisinin siniflama
performansi diigmiigtir. Simflama performansinin  diigmesine sebep BIM
siniflayicisinda elde edilen matrisin en yiiksek siniflamay: temsil eden “1” degerinin
sayisinn matris iginde artmasi ve bilgisayarin siniflamayi yaparken rasgele bir deger

secmesi gelmektedir.

Tablo 5.4’de goriilen siniflama sonuglan ise kullanilan ozniteliklerin ikiger
ikiser alinarak blitin kombinasyonlarin denenmesi ile elde edilmigtir. Tablo 5.4’
bakilarak simniflar1 temsil eden en etkin dznitelik tesbit edilmeye galisiimistir. Bu
tablodan goriildiigli gibi EMG isaretlerine ait bu alt1 sinifi (kol hareketlerini) temsil
edebilmek igin al ve a2 dzniteliklerinin yeterli olduguna karar verilebilir. Dolayist ile
4 boyut yerine 2 boyutlu bir sistemin kullanilmasi daha uygun olur. Bu hem bellek

hem de hiz y6niinden yararh olacaktir. Hatta a3 ve a4 6zniteliginin dahil edilmesi



edilmesinde BIM kullanilmigtir. Bu tablolarda K=Komguluk Sayis B—Bulamk Slnlﬂaylcl

C=Keskin Siniflayici olarak alinmgtir. e

Tablo 5.4 BK-EYK-BIM ve Keskin K-EYK BIM Siniflayicisimin Performansi '

al & a2 al & a3 al & a4 a2 & a3 a2 & a4 a3 & a4

B C B C B C B C B C B C

72 1 60 | 69 | 45 | 71 | 52 | 69 | 45 | 71 52 | 71 | 52

72 | 57T | 69 | 42 | 71 | 47 | 69 | 42 | 71 | 47 | 71 | 47

72 | 55 | 69 | 42 | 71 | 47 | 69 | 42 | 71 | 47 | 71 | 47

72 | 54 | 69 | 38 | 71 | 38 | 69 | 38 | 71 | 38 | 71 | 38

ovjniniw|o|R

72 | 56 | 69 | 39 | 71 | 36 | 69 | 39 | 71 | 36 | 71 | 36

Tablo 5.4 de BK-EYK tabanli BIM siniflayicisi al ve a2 oznitelikleri alinarak
yapilan siniflamada biitlin K degerleri igin 72 verinin tamamini siniflamistir. Bu
siniflama performansi %100 diir. En duisiik BK-EYK tabanh BIM simiflayicisi ise 69
dogru veri smiflamistir. Bu siniflama performansi %95,83 diir. En diigiik Keskin K-
EYK tabanli BIM smiflayici ise 36 dogru siniflama ile K=6 igin al ve a4, a2 ve a4,
a3 ve a4 Ozniteliklerinin siniflanmasindan elde edilmigtir. a3 siniflamay1 olumsuz
etkileyen bir Ozniteliktir. Bu Ozniteligin siifi ktii temsil etmesi verinin alinmasi
sirasinda kol hareketlerinden birinin ayni1 zamanda diger sinifi da temsil edebilecek
degerler icermesinden kaynaklanabilir. al ve a2 §zniteliklerinin siniflamalari en iyi

temsil eden dznitelikler oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.1, Tablo 5.2, Tablo 5.3 ve Tablo 5.4 ele alinarak yapilan smiflama

performansi karsilastirilmasi Tablo 5.5 de verilmisgtir.

Tablo 5.5 BIM kullanilarak ve kullanmadan siniflamalarin kargilastiriimas:

Bulanik Iliski Matrisi ile

K BK-EYK K-EYK BK-EYK K-EYK
2 63.89 63.89 98.61 72.22
3 66.66 68.06 97.22 65.28
4 66.66 66.66 97.22 65.28
5 66.66 63.89 97.22 52.78
6 68.06 72.22 97.22 50.00




Tablo 5.5’ bakarak BK-EYK tabanli BIM smiflayicisinin her zama hstun blr

siniflama performansina sahip oldugu sSylenebilir. Keskin K- EYK tabanh BIM N

siniflayicist komsuluk sayisinin artmasi ile siniflama performansmm du$tﬁgﬁ:m o

goriilmektedir. BK-EYK siniflayicist aratan K degeri ile smiflama performansi
artmaktadir. Keskin K-EYK siniflayicisi ile elde edilen siniflama sonuglari en iyi
siniflamayr K=6 oldugu zaman vermistir. Diger K degerinde bu simiflayict K’nin

artigina bagh olamayan siniflama sonuglar vermistir.

5.3 Bulanik En Yakin Uyelik Siniflayicisi

Bu siniflama algoritmasinin temel mantig1 Enrique H.Ruspini tarafindan ortaya
koyulmustur [10]. Bulantk En Yakin Uyelik (BEYU) siniflama algoritmast,
etiketlenmemis bir isareti veya smirh sayidaki isaret grubunu eldeki mevcut
etiketlenmis isaret vektorleri ile en yakin Uyelik iliskisine bagli olarak siniflamay1
amag edinir. Bu algoritmanin BK-EYK algoritmasindan farkli yonii soyledir: BK-
EYK'da etiketlenmis ve birer liyelik degeri atanmis isaret vektorleri kullanilarak
isaret siniflamak igin en yakin K adet isaretin iiyeliklerinin herbir sinif igin
ortalamasmin (4.2 ifadesi) alinmasi s6z konusudur. BEYU simiflayicisinda ise
etiketlenmis haldeki biitiin veriler ve bu verilere ait iiyelik degerlerinin tamami
dikkate alinmakta olup Ogrenme algoritmalarindakine benzer bir iterasyon ve
minimizasyon teknigi ile etiketlenmemis bir isaret veya isaret grubu liyelik degerleri

ile siniflanabilmektedir [20].

Bu yontemde, q, etiketlenmemis isaret sayist olmak tizere bu isaretlerin C adet

sinifa tiyelik degerleri (5.1) ifadesi minimize edilerek bulunur.

A S I 2 2\?
IR @ =23 2 fustep-uiceof |- (5.1)
i=1 j=1k=1

(5.1) ifadesinde Euclid normu kullanilmis olup Xjs Jj’inci etiketlenmemis isareti; xj,
k’mncr etiketlenmis igareti; u;(x;), etiketlenmemis x; vektoriiniin i’inci simifa tiyelik
degerini; u;j(xy) da etiketlenmis xj vektoriiniin i’inci smmufa lyelik degerini
gostermektedir. Bu ifadeyi minimum yapan iiyelik deger/degerleri isaret/igaretlerin
siniflarin1  belirlemede kullanilir. Yapilan g¢alismada gq=1 alinarak herbir isaret

siniflamaya galisilmistir. Bu durumda minimize edilecek ifade su hale gelir:
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islenme sirasinda uzun zaman almaktadir. Ancak, etkili bir yol olmasi tercih sebebi

olmaktadir [11].

Yapilan galismanin BEYU ile karsilastirilabilmesi igin 1995 yilinda Hiiseyin

Seker tarafindan yapilan yilksek lisans tez caligmasinda elde edilen degerler

kullaniimistir[22].

Toplam 72 verinin 48’i kullamilarak BEYU siniflayicis1 performans tablosunda

her bir simif i¢in 12 farkli veri ele alinmistir[22]. Burada elde edilen sonuglar bulanik

C ortalamalar1 (BCO) algoritmast kullanilarak elde edilen sonuglardir, Bagka

algoritmalar kullanilarak BEYU smiflayicisi ile simiflama yapilabilir ve daha yiiksek

siniflama sonuglarina ulasilabilir.

Tablo 5.6 BEYU Simiflayicisi Igin Elde Edilen Simiflama Sonuglar

Dinlenme | Bilek Déndiirme Kavrama |Bilek Biikme
Dinlenme 12/12 0/12 0/12 0/12
Bilek Déndiirme 0/12 9/12 3/12 0/12
KaQrama 0/12 5/12 7/12 0/12
Bilek Bitkme 0/12 0/12 | 1/12 11/12

Tablo 5.7 BEYU Smiflayicisi Igin Elde Edilen Dogru Siniflama Sonuglari

Dinlenme

Bilek Doéndiirme

Kavrama

Bilek Biikme

Dogru Siniflama

(BCO)

12/12

9/12

7/12

11/12

Tablo 5.7, Tablo 5.6 den elde edilen sonuglarin dogru siniflama yapilanlarin

ayristirilmast ile elde edilmistir. Toplam dogru siniflama %81,25 dir.



5.3 Yapay Sinir Aglarn (Back Propagation Neutil}% “,ﬁw / Ff’ﬂ;g

Lo

Network) Siniflayicisi ‘*@ W
Bu boliimde [12]de verilen yapay sinir ag1 kullanimistir. Yapay smlr hgién
(Artificial Neural Network) siniflayicisinda hata hedefi 0,1 secilmekle birlikte
zamandan kazanmak igin her siniflamada maksimum iterasyon sayis1 5000 olarak
secilmigstir. Ag egitilirken baglangig degerler herbir igaretin siniflanmasi sirasinda

ayni alinmstir.

Ik olarak tiim &znitelikler (4 6znitelik) alinarak ag egitilmistir. Bunun igin 4
girisli ve 6 ¢ikish bir ag segilmistir. Sadece bir sakli katman almmig ve sakli

katmandaki neuron sayis1 da 6 olarak se¢ilmistir. Bu ag1 4x6x6 olarak gosterebiliriz.

Ikinci olarak tiim oznitelikler yerine yukaridaki sonuglarda elde edilen ve
dominant dznitelik olarak buldugumuz al ve a2 6zniteligi alinarak ag egitilmistir.
Bunun igin ise 2 girisli ve 6 ¢ikigh bir ag se¢ilmistir. Sadece bir sakli katman alinmis
ve sakli katmandaki neuron sayisi da 6 olarak segilmistir. Bu ag1 ise 2x6x6 olarak

gosterebiliriz.
4x6x6 ve 2x6x6 af yapisi igin siniflama sonuglar: Tablo-5.8’de gosterilmisgtir.

Tablo 5.8 ANN ile 2 Oznitelik ve 4 Oznitelik Kullanilarak Yapilan Siniflama Sonuglari

ANN | ANN
4x6x6 | 2x6x6

44 46

ANN algoritmas1 kullanilarak elde edilen 72 verinin dogru siniflama
performans: 46 dir. Bu deger %63,88 olarak ifade edilebilir. Yiizde olarak ANN
keskin K-EYK ve BK-EYK dan daha iyi bir siniflama performansi1 gostermektedir.
Ancak BK-EYK tabanli BIM siniflayicis1 %98.61 ile en iyi siniflama performansini

gOstermistir.



6. SONUGLAR

1. Bu tezde BK-EYK tabanli BIM siniflayicis1 adinda yeni bir bulanik siniflama
algoritmas: Onerilmistir. Bu smiflayici BK-EYK smiflayicisina yakin bir
algoritmadir. Ancak, BK-EYK siniflayicisi biitiin 6znitelikleri alip bir uzaklik
(Euclid uzakhig) ifadesi ile smflari temsil eder. BK-EYK tabanh BIM
simiflayicis1 ise Oznitelikleri teker teker degerlendirmektedir. Dolayisiyla
Ozniteliklerin simiflari kotii temsil etmedeki dezavantaji 6nlenmis olur. Bu durum

Tablo 5-4’den rahatlikla gozlenebilir.

2. Onerdigimiz BK-EYK tabanh BIM Smiflayicisi kol kaslarindan alinmis EMG
isaretlerinin smmiflanmasinda kullanilmis ve siniflama performans:1 Keskin K-
EYK, BEYU ve yapay sinir ag1 (ANN) algoritmalarinin performanslan ile
karsilagtiriimigtir.  Tablo-6.1. de goriildiigii gibi BK-EYK tabanli BIM
siniflayicisi %98.61 dogru siniflama ile en iyi siniflama sonucunu vermistir. BiM
kullaniimayan BK-EYK siniflayicisi i¢in siniflama performansi K-EYK ile yakin
degerlerdir. Bu karsilastirma sonucunda Onerdigimiz siniflayicinin en yiiksek

siniflama performansina sahip oldugu goriilmiistur.

Tablo-6.1) Algoritmalara Ait Dogru Siniflama Sonuglar1 Yiizde Olarak Verilmigtir

Bulanik Iliski Matrisi
ile
K BK-EYK | K-EYK BK-EYK | K-EYK
2 63.89 63.89 98.61 72.22
3 66.66 68.06 97.22 65.28
4 66.66 66.66 97.22 65.28
5 66.66 63.89 97.22 52.78
6 68.06 72.22 97.22 50.00

Tablo-6.2) Algoritmalara ait dogru siniflama sonuglar1 ( % ) de olarak verilmistir
BEYU ANN(2x6x6)
81,25 63,88

3. Yapilan bu karsilagtirmalar sonucunda 6znitelik olarak sadece ilk iki 8zniteligin
kullaniimasinin yeterli oldufu gozlenmistir. Onerdigimiz smiflayici (BK-EYK
tabanli BIM smiflayicist) sonuglarina goére diger Oznitelikler smiflarin

karigmasina sebebiyet vermekte ve siniflayicilarin performansini diigtirmektedir.

s
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Ayrica bu durum yapay sinir agi siniflayicisinin sonuc;lafmdan | da

gozlenmektedir.

. Onerilen smflayicinin  avantaji  yilksek performansa sahip ) 'Oimwldlf'L
Dezavantajlari ise iglem zamaninin uzun olmast ve gok bellek gerektirmes‘idi‘i'.rBu
mantikli bir kazang-kayip iligkisidir. Clinkii yliksek performans, 6znitelik bazinda
ayrintilarin kullanilmasi ile gergeklesmistir. Bu ise islem ve bellek yiikiinti

arttirmigtir.

. Onerdigimiz siniflayicida bir 6n igleme ihtiyag duyulmamaktadir. Yapay sinir
aglarinin uzun dgrenme siireci gozoniine alindig1 takdirde EMG isaretleri igin
onerdigimiz smiflayicinin kullanilmasi daha uygun olacaktir. Yapay Sinir Aglart
icin daha degisik aZ yapilart ile siniflama yapmak miimkiindiir. Ancak burada
goriildiigti gibi bu kol hareketlerinden elde edilen EMG isaretleri i¢in kompleks

bir siniflayict degil basit ve etkin bir siniflayicinin iistiinliigii ortaya konulmustur.
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function [m,i]=k_nnl

%***** DATA*****
$Giris Datasi (yani AR katsayilari)

p_p=[ -0.9680 -0.1540 0.1340 0.0740
-1.0490 0.0024 0.0410 0.1280
-0.9240 -0.1470 0.2690 -0.0770
-0.9450 -0.1330 0.0240 0.1330
-0.8690 -0.1640 0.0530 0.0860
-0.9970 -0.2150 0.3420 -0.0070
-0.8630 -0.2130 0.1270 0.0880
-0.7540 -0.2790. 0.1480 0.1180
-0.9310 -0.2240 0.3030 -0.0780
-1.0010 -0.0950 0.0740 0.1460
-0.8820 -0.0020 -0.0130 0.1500
-0.9070 -0.1840 0.1060 0.0710
-1.6780 0.2650 0.6110 -0.1940
-1.6660 0.2910 0.5730 -0.1880
-1.7460 0.3650 0.6530 -0.2650
-1.3030 -0.1140 0.3290 0.1030
-1.6760 0.3870 0.3900 -0.0930
-1.6250 0.2350 0.6140 -0.2160
-1.5160 0.1850 0.3140 0.0246
-1.7620 0.3470 0.6950 -0.2710
-1.8000 0.4980 0.4920 -0.1860
-1.6310 0.2310 0.5420 -0.1330
-1.6570 0.2500 0.6240 -0.2010
-1.7240 03310 0.6220 -0.2210
-1.7630 0.3350 0.7790 -0.3380
-1.7140 0.3840 0.5340 -0.1910
-1.7840 0.4530 0.5940 -0.2550
-1.6970 0.4230 0.3590 -0.0750
-1.7920 0.4510 0.6380 -0.2880
-1.8890 0.5920 0.5950 -0.2910
-1.9140 0.6340 0.5800 -0.2940
-1.6210 0.2940 0.4370 -0.1010
-1.7480 0.4720 0.4840 -0.1910
-1.7410 03770 0.5840 -0.2090
-1.6000 0.1380 0.6470 -0.1830
-1.6460 0.2810 0.5030 0.1300
-1.7180 0.1790 0.8640 -0.3220
-2.1550 1.0720 0.4160 -0.3280
-2.1090 0.9500 0.5250 -0.3620
-1.9880 0.7150 0.6350 -0.3570
-2.0300 0.8740 0.3940 -0.2340
-2.0360 0.7270 0.7510 0.4380
-2.1160 0.9990 0.4430 -0.3220



-2.0150
-1.9380
-2.1950
-2.0140
-1.9620
-2.2910
-2.2230
-2.2800
-2.1850
-2.1330
-2.3200
-2.2730
-2.1540
-2.2180
-2.3500
-2.3100
-2.1000
-2.3540
-2.4720
-2.4570
-2.3920
-2.3730
-2.2370
-2.4540
-2.6320
-2.5100
-2.3600
-2.5900
-2.4750

0.8290
0.6720
1.1460
0.7130
0.6790
1.4160
1.1920
2.1280
1.1860
1.0160
1.3980
1.3090
1.0940
1.1890
1.5140
1.4120
0.9140
1.4850
1.8380
1.7530
1.6400
1.5660
1.2800
1.7940
2.2900
1.9040
1.5450
2.1400
1.8530

$Cikis datasi

t_p=I[

O OO OO0 A v v A v A A

0.5130
0.6050
0.3780
0.7020
0.6100
0.1560
0.3780
0.4800
0.3550
0.4880
0.2490
0.3080
0.3890
0.4090
0.1340
0.2050
0.5130
0.1450

-0.2050

-0.0860
0.0100
0.0360
0.2700

-0.1240

-0.6120

-0.2000
0.0750

-0.4390

-0.2130

=S A A A A A 0000000000000

-0.3200
-0.3300
-0.3270
-0.3970
-0.3230
-0.2760
-0.3440
-0.0850
-0.3040
-0.3680
0.3240
-0.3410
0.3240
-0.3760
-0.2840
-0.3040
-0.3370
-0.2740
-0.1570
-0.2070
-0.2450
-0.2270
-0.3130
-0.2130
-0.0460
-0.1910
-0.2560
-0.1100
-0.1620] ;

[=NeNeleNoNeNoleoNoNolNolNoNolNoNoNollolNolol

[=NeNelolNoloelNolNolNolNolNoNollolNelNolNolNolNolNo

[=NoleleloelooeloelNeloleNoloNaeNeoRoNoNoNe]

OO OO0 OO0 O0OO0OOODOO0OO0OOOOO







0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

1;

%**********************************

input=fopen('iris_inp.dat','r'};

p_p=fscanf (input, '$f\n', [4,150]1);

fclose (input) ;

p_p=p_p';

output=fopen('iris outp.dat','r'});

t_p=fscanf (output, '$f\n', [3,150]1);

fclose (output);

t_p=t p';

K=1; %K-Nearest Neighbour

mm=2; %$degree of FUZZINESS

for K=1:149

K

%*****************

t=t_p;

mem=t_p;

xl=p p:

%******************

In(2)=50;

In(3)=100;

In{(4)=150;

In(5)=132;

%******************

for tt=l:size(t,1)

$tt

xunl=p p(tt,:);

tmem=t_p;

3xl=p p:

$leave-one-out

% for xx=l:size(xl,1)~-1

% if (tt==xx) x1 loo(xx,:)=x1(xx+1,

oo

else x1_loo(xx,:)=xl(xx,:);end

oo

for xx=tt+l:size(xl,1)-1

$);

e e e = N




o°

X1l loo(xx,:)=x1(xx+1l,:);end

% end

o

for xx=1:size(x1,1)-1

o

if (tt==xx) mem_loo(xx, :)=mem (xx+1,

oe

else mem loo(xx, :)=mem(xx, :);end

oe

for xx=tt+l:size(xl,1)-1

o

mem_loo (xXx,:)=mem(xx+1, :);end

oo

end

oe

xl=x1_loo;

o0

mem=mem 100;

)

Ex1

$x=input ('aaaaaaaaaaaaa')

$Euclidean Distance
$x1l=labeled, xunl=unlabeled
for k=1l:size(xl,1)
d(k}=0;
for i=l:size(x1l',1)
dl=(x1(k,1)-xunl(1,1i));
d2=(x1l(k,i)-xunl(l,1i));
d3=d1*d2;
d(k)=d(k)+d3;
end

end

d'

dnew—_—d; PRAAERLEE AR LEELL LS

$0rder from min to max

for k=l:size(d',1)

[m,i]=min(d");
$ [m,1]
dnew (1)=(m+2000) *20;

dminson({k)=m;

t):




newmen (k, :)=mem (i, :);

d=dnew;

end

$dminson’
gnewmem

$x=1input ('aaaaaaaaaaaaa')

for i=l:size(d',1)
if (dminson(i)==0) dminson(i)=0.00000000000000000000C00000000000001;
else dminson(i)=dminson(i); end

end

dminson=dminson';

%***** Leave one Out ok de K Kk ke ke k Kk sk Kk k kK R ke ok sk ek ke g ok ke ok e ke ke ke ok ke ke ok ke e e ok ke ke ke ok ok ok ke ok ok
for g=l:size(dminson,1)-1

d min _max loco(q,:)=dminson(q+l,:);

end

dminson=d min max_ loo;

%dminson

for g=l:size(newmem,1)-1

mem_loo(q, :)=newmem(qg+l,:);

end

newmem=mem_loo;

Fnewmem

%*************************************************

dminson=dminson’';

$Fuzzy K-Nearest Neighbour

dist=0;

for i=1:K
dist=dist+((1/dminson(i))~(1/(mm-1))};
end

%dist

$x=input ('ececececececee')

meml=0;

mem2=0;

mem3=0;

55"



k nn _dist=0;

for i=1:K

meml=meml+ (newmem (i, :)* ((1/dminson(i) )~ (1/{mm-1))));
mem2=mem2+newmem (i, :);

k nn_dist=k _nn_dist+(newmem(i, :)*dminson(i));

end

meml=meml/dist;
smeml

$mem2
mem2=mem2/K;
$mem2

%k nn_dist

$x=input ('stop for k nn dist')

gmeml % Fuzzy K-NN
K-NN

Q.

$mem2

oo

[ml, i]=max (meml) ;
[m2, j]=max (mem2) ;
[m3, kk]=max (k_nn dist);

decisionl (tt)=i;
decision2 (tt)=3j;
decision3(tt)=kk;
$[ml,1i]

% [m2, 3]

$decisionl

%decision2

$x=input ('dur~stop-lock-bak')
end

decisionl' %fuzzy k nn
decision2' %k_nn

decision3' %k _nn dist

%Recognition Table




en
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$EMG DATASI

Lo

%************************************************************' R

rec=decisionl;

t=t;

for i=l:size(t,1)
for J=l:size(t',1)
if (t(i,3)==0.9) acc(i)=3;
else t(i,j)=t(i,]j):;end
end
end
cn=max (acc) ;

acc=acc';

$for i=2:cn+l
% 1n(i)=input('Break Point of class 1,2,3,..cn');

$end

for i=l:cn
for j=l:cn
tr(i,j)=0;
end

end

In(1)=0;

for i=l:cn
for k=1ln(i)+1l:1n{(i+1)
if (acc(k)-rec(k)==0) tr(i,i)=tr(i,i)+1;
elseif (acclk)-rec(k)==-1) tr(i,i+l)=tr(i,i+1)+1;
elseif (acc(k)-rec(k)==-2) tr(i,i+2)=tr(i,i+2)+1;
elseif (acc(k)-rec(k)==-3) tr(i,i+3)=tr(i,i+3)+1;

elseif (acc(k)-rec(k)==1) tr(i,i-1l)=tr(i,i-1)+1;

elseif (acc(k)-rec({k)==2) tr(i,i-2)=tr(i,i-2)+1;
else tr(i,i-3)=tr(i,1-3)+1;
end
end

end



tr
x1 (K)=trace(tr);
x1 (K)

%-k****-k******************************************************

%
rec=decision2;

t=t;

for i=l:size(t, 1)

for j=l:size(t',1)

if (t(i,3)==0.9) acc(i)=7;
else t(i,j)=t(i,Jj):end
end
end

cn=max (acc) ;

acc=acc';

$for i=2:cn+1

%

%end

for i=l:cn

for j=l:cn

tr(i,3)=0;
end
end
In(1)=0;

for i=l:cn
for k=ln(i)+1l:1n(i+1)
if (acclk)-rec(k)==0)

(
elseif (acc(k)-rec(k)==-1)
elseif (acc{k)-rec(k)===2)
elseif (acc(k)-rec(k)==-3)
elseif (acc(k)-rec(k)==1)
elseif (acc(k)~-rec(k)==2)

Fkokokokkokok ok ok ok ok okok okok ok ok ok ok ok ko ke kk

In(i)=input ('Break Point of class 1,2,3,..cn');

tr(i,i)=tr(i,i)+1;

tr{i,i+l)=tr(i,i+l)+1;
tr{i,i+2)=tr(i,i+2)+1;
tr(i,i+3)=tr(i,i+3)+1;

tr(i,i-1)=tr(i,i-1)+1;
tr(i,i-2)=tr(i,i-2)+1;



else tr(i,i-3)=tr(i,i-3)+1;
end 3liﬁ”:;}«* o
end '

end

tr
x2 (K)=trace(tr);
x2 (K)

%********************************-}(***************************

% dke ke e g g Kk K g de de ok g de de e e ok sk sk sk sk e e sk e s e ke ke ke ke ok

rec=decision3;

t=t;

for i=l:size(t,1)
for j=l:size(t',1)
if (t(i,3)==0.9) acc(i)=j;
else t(i,j)=t(i,j);end
end
end
cn=max {acc) ;

acc=acc';

$for i=2:cn+l
% 1ln(i)=input('Break Point of class 1,2,3,..cn');

$end

for i=l:cn
for j=l:cn
tr(i,J)=0;
end

end
In(1)=0;

for i=l:cn
for k=In(i)+1l:1n(i+1)
if (acc(k)-rec(k)==0) tr(i,i)=tr(i,i)+1;

elseif (acc(k)-rec(k)==-1) tr(i,i+l)=tr(i,i+l)+1;



elseif (acc(k)-rec(k)==-2) tr(i,i+2)=tr(i,i+2)+1;

elseif (acc(k)-rec(k)==~3) tr(i,i+3)=tr(i,i+3)+1;
elseif (acc(k)-rec(k)==1) tr(i,i-1l)=tr(i,i-1)+1;
elseif (acc(k)-rec(k)==2) tr(i,i-2)=tr(i,i-2)+1;
else tr(i,i-3)=tr(i,i-3)+1;
end
end
end

tr

x3 (K)=trace(tr):;

x3 (K)

end

end

x1'
x2"

x3!

x1=x1"';
x2=x2"';
x3=x3";
k=1:149;

plot(k,x1',k,x2",k,x3")
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Ozet :

Bu c¢alismada yeni bir bulanik 6riintli tanima algoritmasi dnerilmistir. Bu 6nerilen algoritma
ile EMG isaretini temsil eden herbir 6znitelik ayr1 ayr1 dikkate alinmigtir. Alt1 degisik siniftan
olusan EMG isaretlerinin dznitelikleri Oz-Baglamimli Model ile elde edilmistir. Onerilen yeni
metod, K-En Yakin Komsuluk Siniflayicisi, Bulanik K-En Yakin Komguluk Siniflayicisi ve
Yapay Sinir A1 (Back Propagation Neural Network) Siniflayicisi ile karsilagtirilmigtir. Elde
edilen sonuglar, 6nerilen metodun tistiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Giris :

K-En Yakin Komsuluk simiflayicisi en etkin siniflama algoritmalarindan birisidir. Herhangi
bir on kabule gerek duymayan ve on islemlere gerek kalmadan etiketlenmemis bir Sriintiiyii
stmiflamak i¢in kullanihr. Smmiflama performansi, secilen komsuluk sayis1 ile
degisebilmektedir. Burada, uzaklik olarak en yakin K deger alinir ve bu K tane 6riintiiniin
siniflarindan hangisi fazla ise etiketlenmemis 6riintli o sinifa atanir. Bulanik K-En Yakin
Komgsuluk Siniflayicisi’nda ise bunlarin fiyelik degerlerine bakilir ve hangi tiyelik degeri
yliksek ise Oriintil o sinifa atanir[1]. Ancak, bu algoritmalarda biitiin dznitelik degerlerin bir
kombinasyonu olan Euclidean Uzaklifi bulunur. Fakat, her Oznitelik farkhh diizeyde
oriintliniin taninmasini kolaylastirabilir ve/veya zorlagtirabilir. Bu ¢aligmada her bir zniteligi
ayr1 ayri ele alan Bulanik K-En Yakin Komsuluk Tabanh Bulanik iligki Matrisi &nerilmistir.
Bu algoritma igin Bulanik K-En Yakin Komsuluk siniflama algoritmasi her bir znitelik igin
ayr1 ayri islenir. Her bir simif ve herbir 6znitelik igin elde edilen tiyelik degerleri bir matris
olarak ele alimir ve bu matrise Bulanik Iligki Matrisi adi verilir. Bu ¢alismada 6nerilen ySntem

Elektromiyografik (EMG) Isretlerin simiflanmasi igin kullanilmistir.



Bulamik K-En Yakin Komgsuluk Tabanh Bulamk Illskl Matrisi :

tek farki Bulantk K- En Yakin Komsuluk algoritmasi, bu algoritmada her bir ozmtehk 1c;1n~""

ayr1 ayn gergeklestirilmektedir. Burada da yine Euclidean uzaklii1 kullanilmaktadir. Dolayisi
ile her bir 6zniteligin her bir sinif i¢in bir tiyeligi hesaplanmaktadir. Béylece satirlart siniflari,
stitunlar1 da Oznitelikleri gOsteren bir matris olugsmaktadir. Bu matrise de Bulanik Iligki
Matrisi (Fuzzy Relation Matrix - FRM) adi verilmektedir.

i=1,2,3,....C (C=Smnif Sayis1) ve j=1,2,3,....N (N=Oznitelik Sayis1) olmak iizere Bulanik K- En
Yakin Komsuluk Tabanl Bulanik iliski Matrisi asagidaki gibi tanimlanabilir:

Ug ... Uy ... Uy
Bu matriste Uij , (j) . inci 6zniteligin (i).inci sinifa olan tiyelik derecesini gostermektedir.
Tabiidir ki bu degerler 0 ile 1 arasindadir.
Bir isaret, 6zniteliklerinin hesap edilip bu matrisin elemanlarinin hesap edilmesinden sonra
bu isaretin hangi sinifa ait oldugunun tespit edilmesi igin asagidaki adimlar takip edilir:
1- R¢ matrisinin her bir satirinda MAX (Maksimum) islemi yaparak her bir sinif i¢in o sinifi
temsil eden iiyelik derecesi bulunur. (Her bir satir i¢in o satirdaki en biiyiik deger alinir).
2- (1). adim sonucunda Ry matrisi tek siitunlu ve C satirli bir matris haline gelir. Bu matris
tizerinde tekrar MAX iglemi yapilarak hangi satirda en biiylik deger elde ediliyorsa isaret o
sinifa atanir.
EMG isaretlerinin smiflanmasinda bu matris 6x4 boyutludur. (Smif Sayisi=C=6, Oznitelik
Sayis1=N=4 ).
FRM’nin olusturulmast daha onceden belirlenen iiyelik fonksiyonlarindan elde edilecek
degerlerin hesaplanmas: ile elde edilmekteydi. Bu fiyelik fonksiyonlar: ya eldeki mevcut
veriler gz Oniine alinarak bulunmakta ya da bu konuda uzman kisilerin yardim ile elde
edilmekteydi [2]. Bu her iki durumda bir on ¢alismay1 gerektirmekte ve hata paymi
yiikseltmektedir. Bu galisma ile higbir on isleme gerek kalmamaktadir ve higbir varsayim

yapilmamaktadir.
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Elektromiyografik (EMG) Isretlerin islenmesi ve Oznitelik Cikarimu : (; f
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segilmistir. Yani kullanilan 6znitelik sayis1 4 olarak alinmigtir. Herbir sinif i¢in 12 degisik
kayit alinmigtir. Dolay1si ile toplam 72 kayit elde edilmistir[3].

Sonuglar :

Siniflama islemi Leave-One-Out yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yontemde
sintflanmasi istenilen isaret, 6grenme kiimesinin disinda birakilmigtir. Elimizde 72 data
olduguna gore bu yontemde smiflanmasi diigiiniilen data Ogrenme kiimesinin diginda
birakilmig dolayisi ile 6grenme kiimesinde 71 data kalmistir.

Yapay Sinir Agi ile yapilan ¢alismada Back-Propagation Neural Network kullaniimistir. Bu
agda tek sakli katman kullanilmig ve sakli katmandaki neuron sayisi da 6 segilmistir. AZ
sadece 5000 adim kosturulmustur. Sonugta elde edilen siniflama orani % 61.111 olarak elde
edilmistir.

K-En Yakin Komsuluk ve Bulanik K-En Yakin Komsuluk siniflayicilari i¢in sonuglar Tablo-
1 de sol tarafta gosterilmistir. iligki Matrisi kullanilarak yapilan K-En Yakin Komsuluk ve
Bulanik K-En Yakin Komsuluk simiflama algoritmalarindan elde edilen sonuglar da Tablo-1
de sag tarafta gOsterilmistir. Bu metodlarda degisik Komguluk degerleri (K) igin sonuglar
alinmugtir.

Sonuglardan &nerilen “Bulanik K-En Yakin Komsuluk Tabanli Bulanik Iliski Matrisi” Sriintii
tanima yonteminin iistiinliigii gézlenmektedir.

Tablo-1) Asaglda Algoritmalara Ait Dogru Siniflama Sonuglan Yiizde Olarak Verilmisgtir.

Bulanik Iligki Matrisi ile
Komsuluk Sayist =K Bulanik K- | K-En Yakin | Bulanik K-En | K-En Yakin
En Yakin | Komsguluk Yakin Komsuluk
Komsuluk Komsuluk
2 63.89 63.89 98.61 72.22
3 66.66 68.06 97.22 65.28
4 66.66 66.66 97.22 65.28
5 66.66 63.89 97.22 52.78
6 68.06 72.22 97.22 50.00
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