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OZET

Ozellikle dirsek istiinden kolunu kaybedeﬁler icin kullanilan gok fonksiyonlu protezlerin
kontrolu, bir ¢ift yiizey elektrodundan alinan miyoelektrik isaretler kullamlarak yapilabilir. Kontrol
stratejisi, herbiri icin aym olan ve tekrarlanabilen kas kasilma karakterleri setinin meydana getirdigi
miyoelektrik isaretlerden kolaylikla ¢ikanlan karakteristik parametrelerle olur. Bu parametreler
Jullanilarak farklt kas kasilma karaktarlerini siniflara ayirmak miimkiindtir. Kas kasilmasi siiflarmin
herbiri protez cihazinin ézel fonksiyonunu tetiklemek igin kullanilr,

_Yapay sinir ag1 uygulamasi miyoelektrik igaret analizlerini yerine getirmek i¢in uygulanir. Bu
aragtirmamn amaci, ok agth serbestiyete sahip kolun kontrolunu saglayan daha ¢ok giivenilir metodlan
incelemektir. Miyoelektrik isaretleri simflandirmak icin ii¢ katman iceren bir ¢ok katmanli perceptron
ozbaglammli ( AR: Auto Regressive ) model parametreleri ve isaret giici dzellikler olarak kullanihir. Bu
szellikler kullanitarak, perceptron altt ayn kol fonksiyonlari arasindaki farks ayirdetmek igin egitilir.
Perceptron stniflandiricis tarafindan kullamlan iki-boyutlu karar siurlan tesbit edilir. Bu adaptif
nitelik, perceptronlarin gelecekteki miyoelektrik isaret analizleri icin faydali bir arag saglayabilir.

Bu ¢aligmada, farkli hareketler ( dirsek agma, dirsek kapama, bilek bitkme, bilek déndiirme,
kavrama ve dinlenme )- gézéniine alinmigtir ve bu fonksiyonlar 3000 iterasyon icin % 96.1'lik basan
- oraninda ayirdedilmistir.
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SUMMARY -

The Control of multi functions prostheses can be accomplished using a myoelectric

signal taken from a single pair of surface elektrodes. This has beenr demonstrated specifically in
the case of prostheses for use by above elbow amputees. The coatrol strategy in such situations is
to have the user /subject generate a set of repeatable muscle contraction patterns, each having
similar characteristic parameters that can be easily extracted from the myoelectric signal. By
using these parameters, it is possible to segregate different muscle contraction patterns into
classes. Each class of muscle contraction is used to trigger }particular function in the prosthetic
device. :
A Neural Network implementation is applied to myoelectric signal analysis tasks. The
motivation behind this research is to explore more reliable methods of deriving control for
multidegree of freedom arm prostheses. A Multi Layer Perceptrons (MLP) implementation
involves using a three-layer perceptron for classifying myoelectric signals. Auto regressive (AR)
model parameters and the signal power are used as features. Using these features, the perceptron
is trainéd to distinguish between six separate arm functions. The two-dimensional decision
boundaries used by the perceptron classifier are deliated. This adaptive quality suggests that
perceptrons may provide a useful tool for future MES analysis.

In this study, different movements (elbow extension, elbow flexion, wrist supination,
wrist pronation, grasp and relextion) are considered and these functions are discriminated with
total success rate of 96.1% for 3000 iterations.




’ 1.GiRiS

© 1.1. Konunun Tanifilmas:

Cok fonksiyonlu protezlerin kontrolu bir ¢ift yiizey elektrodundan saglanan miyoelektrik
isaretler kullanarak yapilabilir. Bu durum Gzellikle dirsek distiinden kolunu kaybetmis vakalarda
gosterilebilir. Benzer bigimde kontrol stratejisi, miyoelekirik igaretler kolayca elde edilebilen
karakteristik parametreleri herbiri i¢in aym olan ve tekrarlanabilen kas_ kasﬂma karakterlerinin setini

firetmektir. Bu parémetreler kullanlarak farkhi kas kasimasi karakterlerini siniflara ayirmak

miirkiindiir. Kas kasilmas: siniflarimin her biri protez alette parga fonksiyonunu tetiklemek icin

kullanilir. Stmaflar arasinda iyi bir ayrima sahip olmak igin, protez alet yerine takildigindaki normal kol
fonksiyonu ile higbir benzerlik géstermeyebileﬂ olagan dis1 kas kasilmalarinin bir setini tretmek, denek
i¢in sik sik gerekebilir. Kullamicinin bu yeni kas kasilmalanm tekrar tekrar yapabilmeyi 6grendigi
proses tipik olarak yavaSur ve siklikla giivenilir bir kontrol iiretemez. Kullanict §grenmesinin miktarint
azaltmak icin, protez kol kontrol fonksiyonunu harekete gecirmede kullanilan kasilmalann protez
tarafindan yapilmaya baslanan dogal fonksiyonuna benzemesi istenir. Pekeok geleneksel karakter
tamma kontrol sistemlerindeki bir baska kisitlama da hesaplama ihtiyaglan biiyikk boyutta olma
egilimindedir. Bu pratik uygulamalan imkansizlagtiran kontrol mekanizmasinda énemli gecikmelere yol
agar.

Degisik kas kasilma karakterlerini ayirtedebilme kabiliyeti, miyoelektrik isarette tutulan bilgiye
baglidir. Ornek olarak ii¢ kasin yakinina yerlestirilmis bir gift deri yiizey elektrodlanindan elde edilen
isaret, {ic kasin herbirinin aktivitelerine ait baz bilgiler icerecektir. Bu bilginin tammlama problemi

daha karmasik olacaktir. Bu da miyoelektrik isaretin dogasindan kaynaklanmaktadir. Yiizey elektrodu

‘tarafindan belirlenen miyoelektrik igaret, elektrod yakininda bulunan biitiin motor birim igaretlerinin

” kabaca bir toplamidir, Yl‘izéy elektrodun tek bir kasin bﬁtﬁm‘inden‘ alindif1 isaret tabiatta tamamen

rastlantisal Yapldadlr ve asenkron olarak tetiklenmis motor birim darbeleri setinin toplamindan olugur.
Tek kastan alinan ve diferansiyel olarak biiyiitiilen miyoelektrik isaret sifir ortalama degeri ve kas
‘kasﬂma seviyesiyle orantili degisiklik ile karakterize edilir.

Deri altindaki kas aktivitesi hakkinda daha ileri bilgiler saglayabilen bu isaretten bagka
Ozellikler gikarmak miimkiindiir. Bu teknik biitiin miyoelektrik isaretg katkida bulunan bir kastan daha
fazlasinin oldu@u durumlara da uygulanabilir. Yiizey elektrodunun yakinlarinda birkag kas varsa; sonug
miyoelektrik isaret her kastaki aktiviteye ait bilgiler igerecektir. Mademki elektrot ile kas arasindaki
doku yiiziinden bir filtre etkisi vardir; bu bilgi kaslann komsuluguyla alakali olarak yerlestirilen
elektroda biiyiik ¢lgiide bagli olan igarette nasi gésterilecektir? Kas setinin i¢indeki kasilmalardan

olusan karakter, alinan isaretten ¢ikanlan 6zelliklere dayali olarak tanimlanabilir,




Graupe tarafindan gerceklestirilen deneylere dayali olarak(l), bu tii) kas hareketlerinin,
’mjyoelektrik isaret Ozelliklerinin olustugu setlerden tanimlanabilecegi sOylenebilir. Normal kol
onlarinin seti ile bilesik kas kasilma karakterleri arasinda 6nemli bir fark varsa, normal kol

fonksiy
n direkt tammlanmasina baglantih olan miyoelektrik isaretin  siniflandirilmas:

fonksiyonlannt
yapllabﬂir. ProtezA kontrol uygulamasinda, farkli miyoelektrik 'i§aretlerinin tamimlanmas: protez
cihazlanmn hareket kontroliinde kullanuabilir. Konvansiyonel kontrol metodlarina karsin, protez aleti
tarafindan gergeklestirilen fonksiyonlar, miyoelektrik isaretleriyle tamnan -dogai olanlara tamamen
benzeyecektir. Bundan dolay miyoelektrik isaretlerin simiflamast protez cihazlaninin kontroliinde gok
kullanish bir metod olacaktur. A . ‘

Yapay Sinir Aglan (YSA) simflayicilarindan olan ok katmanli . perceptron (idrak);
miyoelektrik isaretlerinin iyl aynimunu yapabilmek igin protez kullanicisinin ileri derecede §grenmesini
gerekli‘kﬂmaktadn. Yapisindan dolay: YSA stniflayicilar uygulamada normal olarak gereken kullanic
6gremesinin miktarmt azaltmak iqin kullanilir, Bu metodla tek kullanici tarafindan iretilen isaretlerin
ozel cesitlerine, ag kéndini adapte edecektir. Uygulamada biitiin ama¢ 6grenme isinin ¢ogunu
kullanicidan makinaya devretmektir. YSAl: simiflayicin diger onemli ozelligi; bilgi olasilik
yayilmalannin esasimi belirten higbir varsayim yapmay1 gerektirmemesidir. Béyle varsayimlar
miyoelektrik siuflama uygulamasinda sinrlanabilir. Bu ek hesaplama giicli, protez kontrol

uygulamasinda kabul edilebilir tamima oranlan gosterdigi icin tercih edilir. Onun i¢in bu ¢aligmada ¢ok

katmanli perceptron, miyoelektrik isaret sinuflayicisi olarak kullanilmistir,
1.2. Miyoelektrik Kontrollii Protezlerin Geligimi

kinci diinya savasindan beri viicudun  dis gﬂéleri olan uzuvlann (kol ve bacak gibi ) hasara
ugradiginda tekrar kullanmaya yonelik yapay protez ve ortez kollar: imal etmek icin birgok ¢aligmalar
vapildt (2). Bu caligmalarda, viicudun zedelenmis kaslarnindan gelen elektromiyog;aﬁk EMG)
isaretlerinden yararlanildi. Bunu yapanlar yapay uzuvlan kontrol etmek igin gerekli elektriksel
kumandalan inceleyen aragtirmacilardir (3,4,5). Yapilan arastirmalarin ¢ogu ana pargamin tizerinde
6zel galigma veya efor gereken ya hep ya hi¢ bigimi tek hareket kontrolleri meydana getirdi. Ik
miyoelektrik kontrollu protezler; kavrama/burakma gibi tek bir fonksiyonu gergeklestirmeyl
amagclanustir. Bilgisayar bilgisi canli protezlerinin daha detayl isaret igleme ve hareket kontrolleriyle
¢aligmay1 miimkiin hale getirdi. v
1940'larda miyoelektrik kontrollu bir yapay el gergeklestiren Reiter, parmak sikict (flexor) ve M
agict (extensor) kas gruplarindan elde edilen EMG isaretlerini kullanm1st1r (6). Bu isaretler

dogrultulduktan sonra genlikleri karsilagtinlmig, hangisi daha bityiikse onun temsil ettigi hareketin

istendigine karar verilmistir. Buna gore parmak sikici veya agici roleler ¢alistinilarak elin kavrama yada

L
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blrakma hareketini yapmast saglanmgtir. Aym ¢alisma ilkesi giinimiizdede tek fonksiyonlu yapay

Ay
énerde kullanilmaktadir. Ancak daha gelismis isaret isleme yontemleriyle kavrama hiz ve giiciini é% e |
kapsayan oransal kontrol miimkiin olmaktadur. =

ey

Dorcas ve Scott, birden fazla serbestlik derecesini kontrol edebilmek igin bir noktadan 6lgillen | ..
EMG isaretinin etkin degerini aynk boigelere bdlme yontemini gelisﬁmistir (7). Ayt kasin degigik @
diizeylerdeki kasimalan farkli hareketlere kars: digiiriilmiiy EMG igareti hangi aralifa giriyorsa o
araligin behrmga hareket gerqeklestmlmlsnr .

Wirta ve arkadaslan, birgok noktadan olgulen EMG 1§areﬂermde?1 faydalanmugtir (8). 10 tane ?

elektrod, belli hareketlerin gerceklestirilmesinde etkin olan kaslarin iizerine yerlestirilmistir.
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Elektrodlarla edinilen EMG 6lgiimleri matris halinde dizilmis ve bilgisayarda incelenmisgtir. Inceleme
sonucunda elde edilen simiflama iglemleri daha sonra EMG dlgiimlerinin smax_xarak degisik hareket
siuflanina aynlmasinda  kullanilmustir.  Cok  elektrodiu iniyoelektrik kontrolun farkli bireylere
uyarlanmas: iizerinde ¢aligan Lyman, "6grenme" ve "caligma" olarak iki ayn asama tamimlamustir (9).
Ogrenme sirasinda 67iirld, sagliklt koluyla hayali kolunu parelel olarak hareket ettirirken bilgi-islemci
EMG &riintiileri ile kol hareketleri arasindaki bagintiyr saptar. Normal ¢alisma sirasinda, &ziirliiniin
iirettigi EMG, egitim siiresinde elde edilenlerle kiyaslanip en fazla benzeyen Sriintil saptanur. Sonra o
griintiiye ait hareketi amagladigina kdrar verilir. (en yakin komsu algoritmas1) Yontemin humerusu
(paza kemigi) dondiirme, dirsegi agma/kapama ve ¢nkolu dondiirme fonksiyonlarinin kontrolunda

basaril: oldugu bildirilmistir. Aym teknigi uyarlayan isvegli aragtirmacilar, "Isve¢ Eli" olarak bilinen

caligmalaninda, kavrama/birakma, Onkolu dondirme ve bilegi asagi/yukann bitkkme hareketlerini
denetlemislerdir (10). Ayrca dizgede mikroislemci kullanilarak protezin oransal kontrolu sa glanmigtir. J
Graupe ise bir nesnenin (mesela kol) beraber ¢alisan EMG isaretlerinden gelen kontrol bilgisini
tekrar elde etmek icin bir zaman serisi tanimlama usulii teklif etti ve bagarili bir sekilde yerine getirdi
(1,3,11,12). Bahsedilen EMG isaretleri omuz kaslarindan elde edildi. G.N. Saridis ve T.P. Goote ise
dirsekten omuza kadar olan kemigi (paz1 kemigi) kesilen veya felg olan bir sahsin biceps (kolun {ist
kismindaki kaslar-iki baghi kas) ve triceps (¢ bash kas)lerinden meydana gelen EMG isaretlerinin
istatistiksel analizini yapt1 (13). Istatistiksel igaret tanima algoritmalar, kolun birlesik ilk hareketleri ve
muhtemel isareﬂerim'n herbirine cevap veren isaretleri suuflandimak igin kullamidi. Bu ¢alismada; kol
kemigine veya omuza ait ig/dis dénme, dirsek agma/kapama ve bilegi asagifyukar: bilkme hareketleri

denetlenmistir. E1 kavramast hareketi simflandirmaya katilmamustir.

iy Ozellikle Graupe'nin ¢aligmasindan faydalanarak, Kelly, Parker ve Scott ilk olarak YSA
(Hopfield algoritmast) kullanarak miyoelektrik igareti siniflamaya dayali ¢ok fonksiyoniu kontrol
tasarimim gergeklestirdiler (14). Daha sonra bu ilk ¢aligmadan yararlanarak Hudgins, Parker ve Scott

e tarafindan vine YSA kullanilarak ¢ok fonk51yon1u bir miyoelektrik kontrol ¢aligmasi gelistirildi (15).

g‘%%

~ Son iki calisma tek kanalli sistem olup, deney safhas: agamasindadir. Séz konusu galigmalar; blceps Ve g { ;



triceps elektrodlardan alinan isaretlerin zaman serisi parametreleri ¢ikartilarak dért hareketin .
' N £, -

sintflandinlmast gerceklenmistir.
Yurdumuzda ise, 1989'da O. Kuyucu tarafindan master tezi olarak bir calisma yapilmistir (16).

Burada, biceps ve triceps kaslanindan yiizey elektrodlan vasitasiyle alinan EMG isaretlerinin zaman

serisi parametreleri ¢ikartilarak, "Parelel Filtreleme" yontemi ile simflandinlma yapilmustir. Bu

J

yontemle dort hareket yaklasik %70 basar ilé tanumlanabilmektedir. P

1.3. Meveut Cahymalarm Eksiklikleri

- Miyoelektrik sistemler, dirsekten yukan kesik organlar veya benzeri protézlerde yaygin olarak
kullamlmaktadir. Meveut ticari amaglr bitiin sistemler, tek devre kontrolu igin gegerlidir (17,18).Bu
sisternler; .el , dirsek, parmak hareketlerinin EMG isaretlerinin genfiklerine vaya degisik oranlarina

dayali isaret kontrolu uzerinedir- (19,20). Kontrol isareti tek bir miyoelektrik kanalindan

¢ikariimamaktadir. Isaret genliginin ii¢ devre durumu vardir. Bunlar; genlik, aktivite ve hiz seklindedir.
Biitiin bu duramlann basanist bir tek kontrol devresi ile yapﬂméh‘dlr. Tek fonksiyonlu (Graupe ve
digerlerinin yaptiklar ilk ¢aligmalar) hareketler igin baganli sonuglar alinmugtir. Fakat ok fonksiyonlu
hareketlerin kontrolu icin daha fazla bilgi gerektirdiginden yetersiz kalinmaktadir. Herbir miyoelekirik
isaretinden dolay: veya tek fonksiyonlu kontroly, 6zel ¢ok kanalli sisternden ayirmak icin kontrol ¢ikig
sayilani (yada fonksiyonlarn), kontrol girigleri veya kanallanindan daha biiyiik olabilir. Beher kanalinin
fonksiyon sayist bir seviyeye kadar veya sistem kod oramu ikiden fazlas: icin siurlandinlir (21). Geri
besleme durumu, kullamlan herbir kanalin durumlannin sayisint azaltmaya calisacagindan bagarily |
olmayabilir (22). Daha fazla elektrod ihtiyactyla genlik kodunun birka¢ kanali kullanilarak, ¢ok
fonksiyonlu protezler . gelistirilebilir (23,24). Fakat yiksek seviyede kesiklerin kontrolu igin
gergeklestirilmesi zordur. Eger yitksek seviyede kesikler mevcut degilse, "Boston Eli" (25) ve "Utah

Kolu" (7) gibi birkag basanili alismalar elde etmek miimkiindiir.
Dorcas ve Scott 'un yaptiklan ilk ¢alisma (19)'daki kullandiklan ydntemin sakincast, aw?”

zihinsel ¢aba gerektirmesi ve denetlenebilecek hareket sayist ile ulagilacak bagannin oziirliiniin kasini

farkls ayirtedebilir ve yinelenebilir diizeylerde kasabilme yetenegiyle sinirlidir. Bu sakincalar egitimle
kismen ortadan kaldirilabilir. Bahsedilen bu sorunlan ¢6zmek fizere kimi aragtirmacilar hastalann
ameliyat sonrasinda yasadiklann "Hayalet kol" duygusundan yararlanmuslardir, Cogu 6ziirli yitirdigi
kolunu oynattifi zanmyla kalan kaslannda kolu yerindeyken olusan kasilmalari meydana

getirebilmektedir. Bu kasilmalarin EMG isaretlerinde degisik hareketler igin ayirtedilebilir farklt

érintiiler olusturmaktadir. Yapay kol kontrolunda bilgi kaynag: olarak bu isaretlerin kullamilmastyla

kullanici yéniinden en az zihinsel ¢abay: gerektiren dizgeler gelistirilebilmektedir. P
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Bu noktaya kédar anlatilan yaklasimlar, gerceklestirilecek harekete karar verilmesinde EMG

isaretlerinin giiglerinden yola ¢ikarak gesitli kaslarda iretilmek istenen kuvveti kestirmektedirler.

Saglikl: bir insaun kol kaslan ile protez motorlan arasinda kurulan iligki iqindé bu kestirimler belli

motorl
sin dirsek eklemindeki motor caligurilmaktadir. Basit yontemler, dlgillen isaretierin glglerini

ann calistmlmasia yol acmaktadir. Sézgelimi dirsegi ice _bﬁkﬁcﬁ kaslar kuvvetle kasiliyorsa

prote

kiyaslamakta, hangi kastan gelen isaret baskinsa o kasin kasilmasina yol agacag: hareketin istendigi

sonucuna varmaktacdir. Boylece herbir harekete bir kas karsilik gelmektedir. Diger kaslardan gelen

isaretlere "gliriilti" gézﬁyie- bakilmakta ve bunlar siiziilmeye galigiimaktadir. Wirta 'nun ki gibi daha ileri J |

yéntemler ise, bir hareketin gergeklestirilmesinde ana kasmn yaninda bagka kaslarinda kasiidigim kabul

etmektedir, En giiclii isaretin segilmesi yerine tim elektrodlardaki isaretler gdzoniine alinmakta, isaret

giiciiniin uzamsal dagilimu incelenmektedir. Ancak yine kullanilan ayiric1 paremetre asil isaret giiciidiir

ve tek paremetreyle en fazla {i¢ hareket ayirt edilebilmektedir. Ayrica, dzellikle gok-fonksiyonlu hareket%i

s6z konusu oldugunda, ¢ok sayida elektrod bolgesi gerekmektedir. Bu ise, kolunun sadece kigiik bir
ks kalmis yada kas sinirleri biiyiik 6lglide zedelenmig hastalarda zorluklara hatta imkansizliklara yol
agmaktadir. Yalmzcé isaret giiciinii kullanmanin isaretin tiim bilgi igeriginden yararlanmamak
oldugunu savunan kimi arastrmacilar, ileri isaret isleme algoritmalanmin kullamlmasiyla tek bir
noktadan (kanaldan) &lciilen EMG ile birden fazla hareketin tarunabilecegini ileri stirmiislerdir.
Yaklasimun onciiliigiini yapan Graupe'un ydntemi, degisik kas gruplan kasilmalarinin farkls
dalga bigimleri iiretmesine dayanmaktadir. Bir hareket gerceklestirilirken belli kas gruplart kasilacak ve
dolayisiyla bunlann karakteristik dalga bigimleri iiretilecektir. Kas ve deri dokularinin yerel timleme
etkisiylede viizey elektrodlar ile bir noktadan dlgilen isaret, yapilan harekete bagh olarak bu dalga
bigimlerinin katilagimlarindan olusan belli Griintiiler igerecektir. Kaslann elekiriksel etkinligini
6zbaglanimli bir siirecf (autoregressive-AR) olarak modelleyen Graupe'nin geligtirdigi dizgede Griintii

tantma AR katsayilan uzayinda gergeklestirilmektedir. "Kalibrasyon" asamasinda gziirlil, protezin

gerceklestirecegi her hareketi hayelet koluyla yaparken ﬂreftigi EMG isaretinin AR katsayilann

' hesaplanmakta ve her harekete iliskin katsayi takimlan bellekte saklanmaktadir. Calisma sirasinda
dlciillen EMG nin katsayilar1 hesaplanarak bunlann bellekteki katsay1 takimlarnindan hangisine daha
yakin oldugu bulunmakta ve bu takimun kars1 diigtigi hareket gergeklestirilmektedir. Bu ydntemle
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dirsegi acma/kapama, 6nkolu dondiirme ve kavrama/birakma fonksiyonlarinin 6zel egitim gérmemus bir = ..

Szirliide 0.2 saniyede % 85 basan ile ayirtedilebildigi agiklanmugtir. Graupe bir yerine iki EMG |

kanalimn kullanidmastyla basan oranmun arttinlabilecegini 6ne stirmektedir. Bununla birlikte bu
yontem protez kolu idare etmek igin gerekli kontrol isaretlerini tekrar iiretmede yeteri kadar hazl
degildir. Doerschuk ise yontemi dért kanal igerecek bigimde gelistirmigtir. AR katsayilaninin yansira,
elektrodlar arasindaki baglantilardan da yararlamlan bu galigmada hareketlerin dogru belirlenme

oraninim arttinnldig bildirilmektedir.




Kelly ve arkadaslanmun ilk defa YSA ile yaphus olduklari caligmada; tek EMG kanall s
imllamhm@ﬁr. Test edilen dort kol fonksiyonu yaklagik 2800 iterasyonla ayirt edilebilmektedir. Bu
aligmada program dilj olarak Fortran, bilgisayar olarak da bir PC 80386 kullanilnustir, En iyl tanima
ortalama % 90 olarak bulunmustur. Daha sonra Hudgins, Parker ve Scott 1993 baslarinda bir dnceki -
caligmayl biraz daha gelistirmisler ve en disitk % 70, en yitksek % 98 ve ortalama % 91.2'lik bir tanima
ile yine 4 harcket ayredilmistir. Bu galismada bir 8 MHz Intel 80286 PC kullanilmis olup’, program dili [ o

. LS

Turbo C 'dir. Son iki caligmadaki tek kanalli sistemler nispeten genis hesaplama zorlugu gerektirmekte

olup, heniiz laboratuar ¢alismast asamasindadir.




, EMG'NIN OLUSUMU VE OLCULMEST

‘M EMG, kasin kasilmast sonucu ortaya gikan biyopotansiyel isaretlerdir. Bunlarin kaynag: Vﬁcuttaﬂg
meydana gelen cesitli elekirokimyasal olaylardir. istemli kas hareketleri beyinde sinirler yoluyla ¢
elektriksel uyanlarin kasa iletilmesi sonucu ortaya gikar. kas liflerinin kasilmalan sinirlerce iletilen | [~

clektriksel uyarilar yoluyla gerceklestigi gibi kasilmalanda elektriksel bir isaret dogurur. Bu isaret igne

S veya yiizey elektrodlaniyla 8lgilir.
L

2.1 Uyarilabilen Hiicrelerin Elektriksel Aktivitesi

Uyartlabilen hiicreler, sinir ve kas hiicreleri olup, bunlardaki elektrokimyasal olaylar sonucunda

bioelektrik potansiyeller meydana gelir. Bu hiicreler de devamli olarak bir "dinlenme" potansiyeli vardir.

Uyanlinca "aksiyon" potansiyeli meydana gelir.
2.1.1 Dinlenme Durumu

Sukunette uyarilabilen hﬁcreleﬁn ici ile dis ortam arasinda bir elektrik potansiyel fark: vardir.
Bu dinlenme gerilimi -50 ile -100 mV civannda bir genlige sahiptir. Hiicre zan cok ince..(7-15nm) ve
viicut stvisindaki iyonlan gegirebilen bir yapiya sahiptir. Vicut stvist iginde sodyum (Na™) potasyum
(CI") ve klor (CI") iyonlan mevcuttur. Hiicre zarimn potasyum iyonlarint gecirme kabiliyeti, sodyum
iyonlarininkinden 50-100 defa fazladir. Bu farkin nedeni heniiz bilinmemekle beraber membrandaki
(hiicre zar1) gozeneklere bagl oldugu disinilmektedir. Potasyum iyonlan gibi klor iyonlarida hiicre

zanindan daha kolay gegerler. Dinlenme durumunda viicut stvisindaki KT ve Cl - iyonlarinn gogu hitcre

icine girerek hiicre i¢i negatif digi pozitif olur. Bu duruma "polarize durum" denir.
2.1.2 Aksiyon Durumu

Uyarilabilen hiicrelerin 6zelliklerinden biride, uyarldigt zaman bir aksiyon potansiyeli
iiretmesidir. Hiicre zannin esik potansiyelinden daha diigiik bir gerilim uygulandifi zaman gekil 2.1 de
gosterildigi gibi hiicre depolarize olarak belirli genlikle ve belirli siireli bir darbe olusur. Sinir hiicreleri
i¢in bu salimm 120 mV ve siiresi 1 ms dir. Kas hiicrelerinde aksiyon potansiyeli siiresi 2-4 ms ve
aksonlardaki yayilma hizaida 5 metre/s kadardir. Hiicre uyanlinca, hiicre zanmn dzelligi degiserek Na
iyonlan hiicre igine girer ve az bir miktar K iyonu disartya ¢ikar. Boylece hiicrenin igi pozitif, disi

negatif olur. Bu olaya "depolerizasyon" denir.
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Sekil 2.1 Aksiyon potansiyelinin zamanla degisimi
Belirli bir tepe degere ulastiktan sonra, yukaridaki olaylann tersi olusarak tekrar dinlenme potansiyeli
seviyesine diisiiliir. Bu olaya 'repolizasyon’ denir. Aksiyon potansiyelinin depolizasyon ve repolizasyon

stiresi boyunca hiicre tekrar uyanlamaz. Hiicrenin tekrar uyarilamadi8s bu siire 1-3 ms kadardir.

2.2 Elektromiyogram (EMG)

Yukanida uyarilabilen tek Bir hiicrenin elektriksel davranmis: anlatildi. Oysa, kas liflerinin
uyanilmas: tek tek degildir. Degisen sayidaki kas lifi gruplan bir motor siniri tarafindan uyarilir. Bir
motor siniri tarafindan uyanlan kas 1ifi sayist birden fazla oldugundan uyaniabilecek en kiigiik kas lifi
gurubuda bir motor sinire bagh olanlardir. Bu nedenle her zaman ancak bir grup kas lifinin uyanilmas
ve bu gruba bagh liflerin elektriksel davranglaninun toplaminin incelenmesi gerekmektedir. Uyartya
katilan. motor birim sayist ise kasdan istenen giice baghdir. Dolayisiyla kasin yapmas: gereken is
olduk¢a ¢ok olmaktadir. Normal sartlarda kaslara verilen uyanlahn kaynag1 merkezi sinir sistemidir.
Saglikly iskelet kaslar1 motor sinirlerden bir emir gelmedigi siirece kendiliginden kasilmaz (27). Motor
hiicreleri sayesinde biitiin kas lifleri sénkron bir sekilde ¢alisir. Motor hiicreleri ile uyanlan kas liflerinin
olusturdugu alan potansiyeli siiresi 3-15 ms ve genlii 20-2000 mV degerinde darbeler seklindedir.
Frekansi ise 6-30 Hz civarindadir.

EMG isaretleri igne veya ylizey elektrodlariyla viicuttan almabilir. Kas faaliyetlerinin? ' WEEE
i ] [

elektriksel davramgim incelemek iizere mikro elekirodlarla hiicreye batirilarak elde edilen aksiyon
potansiyelleri genellikle derinlerdeki kaslarin veya tek bir motor birimin incelenmesinde kullanilir,
Insan dokusunda aksiyon potansiyelinin genligi kas lifinin ¢apina kayit yapilan bolgedeki aktif kas \?\C\

755N

liflerine, elektrodlarin yerlestirilmesine ve elektrodlarin filtreleme 6zelliklerine baghdlr(zg).r\v ‘%{ A

Yiizey elektrodlanyla &lgiim yapilmast halinde elde edilen isaret, o bolgedeki aktif liflerin
trettigi aksiyon ‘potansiyellerinin toplamimin olusturdugu isarettir. Bu durumda toplama, bir ¢ok lif,

daha dogrusu bir ok motor birime ait aksiyon potansiyelleri katilacaktir. Cok miktarda motor birim §




civanndadir. Kas yorulmasiyla birlikte EMG'nin giig spektrumunda algak frekanslara dogru kayma

N

aksiyon potaﬁsiyeuerinin karnismasindan dolayr bu olay "girisim olayi" (interference pettern) olarak

" bilinir. Kasilma sid
her birinin Grettgi isareter birbirini yok edebilir, veya toplanabilir. Sonug olarak EMG'nin zaman

deti ile aktif motor birim sayist artar. Aynt anda birgok kas lifinin etkinlesmesiyle,

: “ icerisindeki goriintiisii rastgele degisen bir gitriiltitye benzerdir. Sekil 2.2 de, "dirsek kapama" ve "dirsek
o ~acma” hareketleri yapilirken elde edilen EMG dalga sekilleri gosterilmistir.
' EMG stfir ortalamali Guassian bir siire¢ olarak incelenebilir. Frekans bandi 20-1000 Hz. -

ii igne elektrodlar kullamldig1 zaman 10mV, yiizey elektrodlan kullanlldlgqua 1mV

genliginde ise arti§ olmaktadir.
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Sekil 2.2 EMG dalga sekilleri (2) Dirsek kapama (b) Dirsek agma

2.3 Miyoelektrik Isaret Bilgisinin Olgiilerek Elde Edilmesi

EMG isaretinin (incelenmesi igin) dlgilerek elde edilmesinin blok diyagrami Sekil 2.3 de verilmistir.

N EMG. .| | Fitte | ' ' .
Kaslar - |3 Elekbrodler |3 Kyyvetlen. | AGF [ ?&;3@%’5»-% AMD |[=>{Veri Kayt

Sekil 2.3 EMG igaret bilgisinin elde edilmesi

EMG isaretlerinin kaslardan alinmasinda elektrodlar kullamlir. Bu ¢alismada giimiis-giimigkloriir
elektrod ¢ifti kullanilir. Elektrod baglanacak yiizey asetonlu pamukla silinerek deri {izerindeki iletkenli |
Snleyecek vb. maddeler uzaklagtinlir. Yiizey temizlendikten soma. elektrod cifti iletken pasta strilerek,
ikisi arasinda 3 cm aralik kalacak sekilde bicepslerin en ok karin yaptig1 bdlgeye yerlestirilir. Referans
elektrod en gok hareketsiz duran diger bilege baglaur. EMG kuvvetlendiricisi olarak standart 6lgi +

amplisi kullanilir. Kuvvetlendiricinin devresi sekil 2-4 de verilmigtir. Bu devrede Al, A2 8l¢li amplisi




“olarak, A3 férk kuyvetlendiricisi olarak ve A4 de 50 Hz sebeke frekansint bastirmak igin kullanilan bir

centik olarak galismaktadir(20,21).
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Sekil 2.4 EMG Kuvvetlendiricisi

— 5

Kuvvetlendiricinin ¢tkisinda 2, dereceden ve st kesim frekans1 14 Hz olan bir algak gegiren

Butterworth bir filtre kullanilir. Devre semast sekil 2.5 'da gosterildigi gibidir. Kullarulan analog-dijital

gevirici, girigine uygulanan 0 ile 5 volt degerleri arasindakiisaretleri ¢evirmektedir. EMG degerleri sifir

ortalama degerli oldugundan sozi edilen gerilim degerleri arasina &telendikten sonra  ADC girisine

uygulanir. Bu amagla kullamlan "dc seviye kaydincisimn” devre semas: Sekil 2.6'de verilmistir.
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Sekil 2.5 2. Dereceden Butterworth AGF

ADC devresi bir modiil halinde DC igine yerlestirilmis olup 12 bitliktir. ADC g¢ikigindan elde edilen

sayisal veriler kayit edilerek islenir.

Sekil 2.6 DC seviye kaydirict
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3. BIYOLOJIK ISARET ISLEME
3.1 Temel Kavramlar ve igareﬂerin Siniflandiriimas:

Biyolojik ve fiziksel sisternlerden elde edilen isaretlerin cesitli dzellik ve karakteristikleri vardir. Uygun
isaret isleme yontemlerinin uygulanabilmesi icin isaretin genel karakteristiginin bilinmesi Onem
kazanir. Sekﬂ 3.1'de siuflandimilan isaretler belirgin (deterministlik) ve rastgele(random) isaretler

olmak iizere iki ana grup alimda toplamur (29).

ISARET
| | i
Belirgin , Rastgele
1 » l ‘
| | [ i
Peryodik Peryodik Olmayan ‘ Stasyoner Stasyoner
‘ l Olmayan
| I | |
Sinusoidal  Kompleks HemenHemen Stureksiz Ergodik Ergodik Ozel Tipler
Peryodik Olmayan

© Sekil 3.1 Isaretierin Sintflandirlmast

.Belirgin isaretler, agik ve bilinen matematiksel bagntilarla ifade edilen isaretlerdir. Bu
esitlikler zaman yada frekansin birer fonksiyonu seklindedir ve sonlu sayida terim bulundurur. Rastgele
isaretler ise tam olarak matematiksel bagintilarla ifade edilen bir isaret bulmak zordur. Ote yandan
rastgele iséretde bulmak miimkiin degildir.AE'KG isaretine bakildiginda ve bunun QRS kompleksi ile
ilgilenildigi isaretin bu QRS dilimi belirgin olacak ve fakat RR aralift degisimi ile ilgilenildiginde ise
bu degisim rastgele olacaktir.

Belirgin isaretler iki alt gruba ayrilir; peryodik ve peryodik olmayan igaretler. Peryodik igaretler
her t icin X()=X(t+T) bagintisimt saglayan isaretlerdir. Burada T peryod adint alir. Peryodik isaretler,
bir peryodluk kistmlarmin tim isareti belirlemesi nedeniyle isaret igleme ve isareti tamimlama
agilarindan kolaylik saglar. Frekans domeninde ise, peryodik isaretler Fourier serileri ile temsil edilirler.
Bu domende temel frekans ve harmonik bilesenler sézkonusu olur. Peryodik olmayan isaretlerde; hemen
hemen peryodik(almost) siireksiz(transient) isaretler olmak tzere iki kisima ayrilir. Hemen hemen

peryodik isaretler birbirinden bagimsiz. ve peryotlan farkli (temel frekanslan farkli) isaretlerin
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kombinasyonu sonucu meydana gelirler. Stireksiz isaretler ise zaman icinde kisa bir siire ortaya ¢ikan ve
beryodik élmaya»n isaretierdir.

Rastgele isaretler islenmesi daha zor olan isaretlerdir. Bir rastgele isaret bir rastgele islemin,
7 bir smek fonksiyonudur. Bu &rnek fonksiyonlarin olusturdugu isaret "topluluk” (ensamble) adim alir, -
Rastgele isaret bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu ile belirlenir. Rastgele isaretler; "duragan"
" ‘(stasyoner) Ve "duragan olmayan" isaretler olmak {izere iki alt gruba aynlir. Duragan iglemin,
istatistiksel ozellikleri za:qanla degismez. Bu gruba giren 6nemli bir rastgele isaret, "ergodik” isaret
adint alir ve bu isaret igin herhangi bir t aninda topluluk.(ensamble) elemanlan iizerinde alinan topluluk
ortalamas, elemanlardan birinin (6rnek fonksiyonlardan birinin) ﬁzerindéki zaman ortalamasina egittir.
Duragan olmayan islem en zor iglenen islemdir. Bu yiizden hatal: oldugunu bile bile bu iglem, "ergodik
islem" varsayilir. Mesela EEG igaretini islerken elimizde tiim topluluk olmayip sadece bir &rnek
fonksiyon Eulunabilir. Bundan dolay: ergodiklik varsayim yapilarak gerekli istatistiksel ¢zellikler, bu
ornek fonksiyonun‘zamaﬁ igindeki degisiminden elde edilme yoluna gidilir. Duragan olmayan isaretler
icin islem y6ntemleri pek etkili olmadigindan duragan olmayan (non stasyoner) igaret, her biri duragan
sayilan dilimlere (segmentlere) aymlir. Dilimlerin uzunlugu duragan olmamanin 6zelliklerine baglidir,
Ornegin ses isaretleri i¢in dilim uzunlugu 10 ms iken EEG isaretleri igin birkag saniyedir.

Isaret isleme agisindan isaretlerin diger bir smiflamasida vardirki bu siuflamada isaretler;
"sirekli" ve "ayrik" isaretler olarak iki gruba aymlir. Genel olarak siirekli isaretler zaman icinde
herhangi bir anda tanimlanabilirler. Bu isaretlere uygulanan isaret igleme yontemleri; Fourier ve
Laplace doniisimleri ve diger "analog" yontemlerdir. Donamim agisindanm bu isaretler; analog
sisternlere (filtreler, kuvvetlendiriciler, analog bilgisayarlar) uygulanilirlar veya bu sistemlerde islenirler,
Ayrik igaretler ise ancak belli zaman noktalarinda '(belli anfarda) tanumlidir. Genellikle bu isaretler
genlik olarakda érneklenirler. Bu yiizden ayrik igaretler, siirekli igaretlerin zaman i¢inde "drneklenmis”
ve genlik olarak "kuantalanmig" gekilleridir. Bununla beraber tabiati itibariyla aynk olan isaretlerde
meveuttur, Bu isaretlere, z-doniisiimii ve aynk fourier d6nigimii (DFT) gibi aynk isaret isleme
yontemleri uygulamr. Donamim agisin ise ayrik isaretler sayisal bilgileri ihtiva eden sayisal sistemlerde
islenirler. Sayisal igaret igleme teknikleri giiniimiizde gelisme gdstermektedir. Bu nedenle siirekli
(analog) igaretler, analog-dijital geviriciler (ADC) yardimiyla, sayisal (dijital) isaret isleme teknikleriyle
uygulanabilecegi sekle, yani sayisal sekle getirilirler. Bu sekilde siirekli isaretlerle ayrik isaret durumuna

getirilmis olur.
3.2 fgaret Islemenin, Temelleri

Isaret islemenin en temel 6gesi filtreleme islemidir. Filtreleme zaman domeninden ¢ok frekans

domeninde uygulanir. Fourier déniisiimii, zaman domenindeki bir isareti, frekans domenine doniistiiren
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bir islemdir. Frekans domeninde isaret, genligi ve fam frekansina goére degisen olarak tammlantr.
Laplace dénisimiinde ise karmagik s-diizlemi kullamilir. Isaretin istenen frekans bolgelerindeki
kisimlart tamamen atilmak veya zayiflatilmak iizere dagilim (spectral) ozellikleri filtreler yardimiyla
bicimlendirilir. Benzer islemler karmasik z-domeninde tanimlanan ayrik isaretlere de uygulanir.

Frekans filtrelemne islemi, belirgin isaretler icin oldugu kadar, rastgele isaretler iginde etkilidir.
Rastgele isaretleri islerken Fourier dniisiimii, isaretin 6rnek fonksiyonu yerine ‘otokorelasyon

fonksiyonuna ﬁygulamr. Bu durumda isaretin giic dagilimi yogunluk fonksiyonu ile ilgilenir.

3.3 Rastgele Isaret Modelleri

Burada "modeller” terimi, ilgilenilen rastgele siirece ilgili verinin iiretilmesinde etkili olan
kurallan agiklayan veya tamumlayan hi'potezler icin kullamilmastir. ‘Bu nedenle modeller rastgele isaretin
ozelliklerini ve tabiatim karakterize etmektedir. Sézkonusu modellerin biyo_lojik isaret iglemede 6nemli
bir roli vardwr., Cinkii isareti sentez etmek igin modele ihtiyag vardir. Ayrica isarete ait model

parametreleri kullanilarak yeniden elde etme imkam sagiar (30).

3.3.1 Wold Teoremi

1938 yilinda Wold, herhangi bir rastgele isaretin "genel bir lineer isaret” ile "belirgin isarete”
aynistilabilecegini gdstermistir. Daha agik bir sekilde Wold teoremi, matematiksel blarak asagidaki
gibi verilir.

Herhangi bir duragan rastgele isaret {y,} su sekilde ifade edilebilir.

Y =Uy, “-LS,, - 3.1
burada {U(n)} ve {S(n)} korelasyonsuz isaretlerdir. {U(n)} genel bir lineer olup;

u(n)= an—kek
k=0

3.2)
bigiminde ifade edilir,
bo=lve {e; } isareti, {SE} ile korelasyonsuz bir beyaz giriiltii isaretidir.
Elegsgd =0 ... tim nk i¢in (3.3) ‘

{ Sn } belirgin igarettir ve sifir hata varyanst ile gegmisinden tahmin edilebilir. Bu teoremden hareketle
bir rastgele igaret "nedensel” ve "kararli" olan B(z) lineer filtresinin bir duragan beyaz giiriilti isaretinin

{€0,€1,--.,8, ...} Gikast olarak ele alinabilir. Sekil 3.2'deki filtrenin transfer fonksiyonu;
B(z)=Yb,z" : (3.9

olarak verilir.
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: Sekil 3.2 Basit Bir Filtre Modeli .

e o Cikista yn rastgele isaretini, filtrenin impuls cevabi olan bn katsayﬂényla giris dizisi ej,'in konvoliisyonu

" ~olarak elde edebiliriz.

7'y'n :z":bn_iei“, n=0,1,2,...., (3.5)
i=0 -

Yukarida agiklanan Wold teoremine dayanan (3.4)'deki modelin pratikte kullanilmasz, sonsuz

i 7 depiskeninin iki sonlu polinom oran: bigiminde olmast istenir. Boylece (3.5)'de verilen filtrenin girig-
cikig iligkisi olan konvolisyon toplamim bir fark denklemi ile ifade edebiliriz. Mesela, B(z) filtresinin

transfer fonksiyonu;

1+¢,z7 +eyz72

-1 -2
1+dz7" +d,2 biciminde verilsin, (5)'deki konvolisyon toplamz;
Y= -d1¥n-1-d2¥n-2+entCien-1+ C28pp fark denklemine esittir. Sekil 3.3 de bu fark denkleminin
gergeklestirilmesi goriilmektedir.

7 1

Sekil 3.3 B(z) Filtresinin Gergeklestirilmesi
3.3.2 Dogrusal (lineer) Zaman Serileri Modellemesi

Cogu sistem gegmisteki ¢ikiglanmn, o andaki ve gegmisdeki giriglerinin (rekiirsif) lineer

konbinasyonlan ile modellenebilmektedir. .

sayida parametre gerektirmesi nedeniyle miimkiin degildir. B(z) filtrenin sonsuz terimli bir filtre yerine v




i ‘olarak bulunur.

Jamd
n

,VV ‘7' " F q
TS, :-Zaisk—'i.*';bfuk—f (3.6)

i=1

5 Burada 1y Ve Sy sistemin ayrik zamandaki giris ve gikis serileridir. Girige ait herhangi bir
bilgiye erisemiyorsak, EMG isaretlerinde oldugu gibi, giris beyaz giiriiltlt olarak alinabilmektedir.
. vukandaki esitlikten anlagilacag gibi model parametreleri olan ajj; i=1,2,..p ve bij =1,2,....q
' pilindigi takdirde, gecmisteki giris ve cikig deferlerinden k amndaki s deferi hesaplanabilir. Bu
o nedenle modelleme "ineer tahmin" (linear prediction) olarak da adlandurilir, (3.6) nolu esitligin Z-

" doniigiimil alinarak sisternin transfer fonksiyonu:

bjzj
Hzy=2$2 3 . (3.7) %
U@ 1+iaz’ \
i=0 '

Burada S(z) ve U(z) srasiyla sj ve uj T 7 déniigtimleridir.
: e
)4
>a 7 =AGET) ' (3.8)
=0
9
ij 2 =Bz (3.9)
=0 .
bu durumda; A(z'l)S(z) = B(z'l)U(z) olup diizenlersek;
-1
5(2)=28 Ly (z) (3.10)

A(z™)

elde edilir. (Harici giiriilti yok) Stfirlant ve kutuplar ihtiva eden bu genel model ARMA (autoregressive |
moving average) model olarak isimlendirilir. Sekil 3.4'de ARMA modelinin Z ve zaman domenleri §

tasvir edilmistir. Sistem sadece giris isaretleri kullamlarak da modellenebilir. (3;=0, i=1,2.....p) Buﬁ

(oo
d : (3¢
urum;ia, i@
Sp = by (3.11)
J=0
Az H =1 (3.12) olup, S(z)=B(z"). U@ (3.13)

seklindedir. Bu model tiim sifir veya MA (moving average) model olarak bilinir.




U(z) " BhH | S@

s~
A
bo
| S(k
N & 9]
4 P
lineer . Lineer
tahmin ' taﬁmin
d P
2, bUk-1) 3 aS(k-D)
=1 ' i=1
Sekil 3.4 ARMA modeli

U(z) S(z)
——e—i B(Z’l) ——

> aS(k-)

=

Sekil 3.5 MA modeli

bj katsayilaninun sifir oldugu durumda sistem, yalaizca gikislan kullanilarak modellenir.

B(z1)=b, =sbt (3.14) olup, S(z)= b°1 U(z) (3.15)
A(z™)

bulunur. Tiim kutup veya AR (autoregressive) model olarak adlandirilan bu modelin fark denklemleriyle
gosterirmi,
P
Sy =—Za,~ Sp_; +boty (3.16)
i=1

seklindedir. Sekil 3.6 da AR modeli tasvir edilmistir (29).

7PN
(19)




<3

' bO :
< U(k) ‘ A
S(z) +
5 -(X) () -~ S
*
P
lineer
tahimin
Z 2; S(k-i)
. i=1
Sekil 3.6 AR modeli

Bu modeller dzellikle, konusma ve gérinti islemede, jeofiziksel isaretleri degerlendirmede, EMG ve
EEG xsaretlenm islemede, spektrum kestiriminde, veri (data) sikgtirmada yaygin olarak
,kﬁllamlmaktadlr. Parametreleri bulmaya yarayan analiz sistemi sekil 3.7'de gosterilmektedir.

Filtre Katsayilan
Veri Blogu Analz Algontmast Model

(Yg’ Fl"'YN-l ) 2 (AR, MA veya ARMA) Parametrelern [~ Bellege
' Varyans

Sekil 3.7 Isaret analizi

- En gok kullaruln model AR modelidir. AR parametre kestirimi i¢in etkin algoritmalar gelistirilmistir.
Duragan (stasyoner) zaman serileri AR modeliyle modellenebilir. Tezde kullandan EMG isareti her néa% o~

kadar duragan degilsede; yeterince kiigiik zaman araliklaninda duragan sayilabilmektedir (3). ARMA -3
modeli ile duragan zaman serilerinin lineer bir modeli daha az sayida parametre ile elde A
edilebilmektedir. Ancak ARMA parametrelerini elde etmek, AR modele gore daha karmagiktir. MA:
modeli, duragan olmayan sistemlerin modellenmesinde daha uygundur. Bu ¢aligmada EMG iglaretinin

modellenmesinde AR modeli kullanilmistir. wath

3.4 AR Katsayilarimin Kestirimi

Bir sistem veya isaret modelinin parametrelerini elde etmek, diger bir degisle parametre

kestirimi igin degigik yontemler vardir. Bu yontemlerden ¢ogu "en kiigiik kareler" (Least Squares, LS )

yaklagimundan yola gikan probleme degisik yollardan géziim getiren algoritmalardir. Dort temel kestirim
kriteri vardur. Bunlar
l-Maksunum sonsal olasilik (Maximum a posteriori-MAP) kestmm kriteri
2-Karesel ortalama ( Mean squared-MS) kestirim kriteri




3-Lineer karesel ortalama (Linear mean squared—LMS} kriteri

(veya en kuquk kareler (Least squares, LS))

e 4-Maksimum olabilirlik (Maximum likelihood-ML) kriteri
En Kiigiik kareler tekniginde, kestirim hatasinin karesinin, beklenen degeri en kiigik yapacak sekilde

?{s;i;tem parametreleri belirlenir. LMS  (LS) islemesinin en Onemli avantaji, sadece ikinci derece

; 71stansuksel bﬂglyl gerektirmesidir. Oysa’ difer lineer olmayan kestirimciler daha detayll olasilik

yogunluk b11g151 istemeltedir.

©3.4.1 Oziliski Korelasyon Yontemi

Bir sistemin AR modeli (3.16) nolu formiilden;

=—Za Seit ey k=1,2,3,....N SHE

* olarak ifade edilir. Burada Sy isaretin k aninindaki degen p; modelin derecesi a;; AR katsayilari N;
drnek say151 ve € ise beyaz giriltidir. Gegmisteki gikag degerlenm kullanarak k anindaki ornegi;-

5 =~Za Sgei (3.18)

olarak kestirebiliriz. Bu kestirimden dogan hata; ;

»
ey =S, —5, =S5, +Zai Sg-i (3.19)
i=1

olacaktir. Ay zamanda ek erisilmeyen girigin kestirimidir. Hatanin en kiigiik olabilmesi igin,
2 E(e2)
J a;

=0 1=1L2,...,p : : (3.20)
olmalidir,

? 2
E(e)=x [sk +24; sk-iJ (3.21)
i=1

(3.21)'i (3.20)'de yerine koyarsak;

ﬁE(ez) ]
57 CEle +) G5y s b=0 (3.22)

j=l

rp==E(se sy )=ri (3.23)

(3.22) ve (3.23) nolu esitsizlikleri kullanarak i=12.....p ic;ih p- bilinmeyenli p tane lineer denklem
takimu elde edilir. :




(3.24) |

[ n n oo rp_l,.]ra‘\].l [

| PSR R

EECEE B o | N BN R : :

[ . . ” . {:-—I . { veya = Rd=-r : (3.25)
l ;
| Tp—2 oo 1 ‘
|71 To2 T .HaPJ 7]

Burada z . AR katsayst vektorii, 1 6ziliski vektorii, R simetrik ve kdsegenler tizerindeki elemanlan aym

olan

(Toeplitz) yapidaki 6ziligki matrisidir. R matrisinin tersi alinarak;

G=-Rlr ’ (3.26) -

AR katsayist vektéril bulunabilir.

3.4,2 PARCOR Yiéntemi

- Yukaridaki yontemde AR katsayilarimi belirlemek "igin 6ziligki matrisinin tersini almak
gerekmektedir. Bu islemden kurtulmak igin Levinson ve Durbin tarafindan bir yontem gelistirilmis |
kismi korelasyon yada PARCOR adi verilen bu yontem, p bilinmeyenli problemi p tane,b}r bilinmeyenli

esitlige indirger. (22) nolu denklemi agarsak;

2 l-( 2 A \ 1 . [( 2 ~ \ z 1 .
Ele,} =E{| 5 +Zai Sg—i 18kt HEL| Sk +Zai St—i lzaisk-i p = Imin
[\ i=1 ) &S i=1 Ji=t ]

parametie

a5 3=1,2,... .
(8733=12,..,P) bulunabilir. O zaman en kiigiik ortalama hata;




E(;:,f):E,, =70 +;“;‘ Ti : (3.27)

séklin dedir. Normal olarak ¢ziligkiier verilmez ve bunlarn verilen { s } k =0,1,2,....,(N-1) dizisinden
ké‘sﬁnlmeﬁ gerekir. Bu durumda 6ziliskiler;
N-1-i

E{sk.sk+,~} =5 Y Zsk-sk+i » . : (3.28)
. £=0

\"Oilarak hesaplanur, (3.27) nolu denklemden faydalanularak;

g,
: P=O 1§lIl EO = ) (329)
( i—1 g )
X e .
. J=1
= _ (3.30)
s E;, '
caj =k, i=L2,..p (33D
Cab=af kel =120 , (3.32)
- E =(1-k}).E. (3.33)

elde edilir. Burada aji birinci dereceden modelin jinci AR katsayisidir. (3.30) ve (3.33) esitlikleri

i=1,2.....p i¢in ardisik olarak ¢oziiliir ve sonugta p'inci dereceden modelin AR katsayilan;
a; =a? i=1,2,...,p . (3.34)

olarak bulunur. (3.30) denkleminden hesaplanan k; katsayilari "yansima" veya "kismi 6ziligki"

katsayilart adim alir, Durbins algoritmasin j'inci dereceden en kiigiik ortalama hatasi Ej R Mé

0<E,<E

[ SE., (3.35)

w:? seklindedir. (3.33) nolu esitligin hesabinu gésteren akig diyagramu agafida Sekil 3.8'de verilmistir.

~J

~3 (Tezde kullanilan AR kestiri program buna gore olmustur) ' j ’? ‘




E(0) = R(0)

CI=1
EVETXHAYIR
\I%/P// ‘

Sum =0

\ v
K@) =-[RD) + Sum}/E(-1) Sum = Sum+AA{M, I-1) R(I-M)

' !

ALD =K@ M=M+1

¥
@) = [1 - K(DJEC-1) [AAGT-1) = AAGET) + KDAAQ), T-1) |

i Sekil 3.8 Durbins algodmasmm akig diyagrami (PARCOR igin)




4 YAPAY SINIR AGLARI

4.1 Giris ,
: Yapay sinir aglan ya da kisaca YSA; insan beyninin c;alisma sisteminin yapay olarak benzetimi
f;fgabalammn bir éonucu olarak ortaya ¢ikmigtir. En genel anlamda bir YSA insan beynindeki birgok
néronun, ya da yapay olarak basit iglemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmas: ile
olugan karmagik bir sistem olarak distinilebirir. Onceleri temel tip birimlerinde insan- beynindeki
Vnéronlann matematiksel madelleme cabalan ile baélayan gahsmalar,' gectigimiz on sene igerisinde,
: ;disipline bir sekil almigtir. YSA bugin fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar milhendisligi gibi ¢ok
] farkl: bilim dallarinda aragtirma konusu haline gelmistir. YSA'un pratik kullanimi genelde, gok farkli
- yapida ve formlarda bulunabilen informasyon verilerini hizli bir sekilde tanumlama ve algilama
* fizerinedir. Ashinda miihendislik uygulamalarinda YSA'nin genis ¢apl kullaniminin en énemli nedeni,

klasik tekniklerle ¢6ziimii zor problemler icin etkin bir alternatif olusturmasidir.

74.2 Tarihsel Geligimi

1940'tarda Mc. Culloch ve Pitts noronun lojik fonksiyonlarini saglayan basit bir esik cihazi
- olarak modellenebilecegini gosterdi (31). Ayni zaman aralifinda mithendislik temelleri geri beslenme ve
beyin fonksiyonlarindan fayglalanan Wiener sibernetikin temelini atryordu. 1949'da Donald Hebb "The
organization behavior" adlt kitabinda hiicresel seviyede beyinin 6§renme mekanizmasinda bahsetmistir
(32). Hebb'in biyolojik &grenme kuraly, bir ndrondan dentrit yoluyla gelen bir aksonal giris onun bir
darbe iiretmesine sebep olur. Sonraki aksonal giriglerin darbe iiretmesi olasiligy artar. Boylelikle yapilan
davranugin miikafati ortaya gikar. Hizli hesaplamaya yénelik ilk YSA ¢alismalari 19501 yillarda
baglamis ve basit néron modellerine dayali bir hesaplama modeli 1950'lerde Rosenblatt tarafindan
onerilmigtir (33). 1960'h yillarda Widrow ve Hoff, bu basit néron madellerini kullanarak ilk 6grenebilen
adaptif sistemler iizerinde galigmistir (34). Ancak 1969'da Minsky ve Papert yayinladiklar: Perceptron
adlr bir kitapta YSA yardim ile 6grenmede ve hesaplamada asilmast zor engellef oldugunu iddia
etmisler ve bu iddia YSA konusundaki ¢alismalan biiyiik ¢iciide yavaslatmistir (35).

1969-1982 yillann arasindaki ¢aligmalarda teori artik ofuruyor ve 1982'de J.J. Hopfield
tarafindan yayinlanan "Neural Networks and Physical systems" adli ¢aligmas: ile ¢agdas YSA devri
baslar (36). Bu ¢alismada Hopfield néronlann kargilikli etkilesimlerine dayanan bir néral hesaplama
modeli énermistir. Model bir enerji fonksiyonunu alabilecegi en az degerine indiren 1. mertebe lineer
olmayan diferansiyel denklemlerden olugsmugstur. Hopfield ag seviyesinde, tek tek noron seviyesinde var

olmayan hesaplama kapasitesinin bulundugunu éne sirdd. Bu tir YSA'na Hopfield ag1 denmektedir.




Hopﬁéld’in geri beslemeli YSA modelini ortaya atmasi ve bunun pratik optimizasyon problemlerinde
Jullanabilirligini gostermesi YSA konusundaki ¢alismalan yeniden hizlandirmustir.
' 1976'da Grossberg ART(Adaptive Resonance Theory) adlrida bir YSA yapis1 gelistirdi(37):
“ART ¢ok geligmis bir YSA'dir ve heniiz gok fazla probleme uygulanmamustir. O swralarda Kohonende
(Self- Organizing Maps) "kendini diizenleyen nitelik haritasini” gelistiriyordu(38). Bu YSA niimerik
: airodinM alas hesaplamalan icin ¢ogu algoritmik yéntemden daha etkili olmustur.

1986'da Rumelhart ve arkadaslanimin "Parellel Distributed Processing” grubu ileri beslemeli
modellerde yeni 6grenme modeli olan hatamin geriye yayilmasi élgoritmasm (back propagation
algorithm) gelistirecek, bu konudaki daha 6nce iddia edilen aksakliklann asllabiieceg*inj gostermiglerdir
(39-40). Bugiin endiistride birgok YSA uygulamasinda bu Ofrenme yontemi ile bunuﬁ degisik
varyasyonlann kullanilmaktadir. (Bu ‘tez c;ahsmasmdada kullamilan yéntemdir). Back-propagaﬂon

~ algoritmasi, ok kullanilan ve 6grenilmesi kolay bir agdir. ]
Widrow ve 0grencileri ise ADALINE'den (ADApnve LINear Element) sonra MADAILINE'da

gelistirip bu YSA'ya uygulama alanlan buldular. MADALINE Ii 1987'de MADALINE II, 1988'de
(Dé.vid Andes'in kesfetti 5i) MADALINE IIT takip etti (41).

Giiniimiizde YSA'nin teorik calismalan biiyiik lgiide tamamlanmis olup, 1986'dan bu yana
uygulamafa yonelik galigmalar son derece yogun bir sekilde devam etmektedir.

4.3 YSA'nin Tammi ve Modeli

4.3.1 YSA'min Tanim

YSA Aparalel dagilmis bir bilgi igleme sistemidir. Bu sistem tek yonlii isaret kanallan
(baglantilar) ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olusur. Cikis isareti bir tane olup istege gore
cogaltilabilir. YSA yaklasiminin temel diigiincesiyle, insan beyninin fonksiyonlari arasinda benzerlik
vardir. Bu yii\zden YSA sistemine insan beyninin modeli denilebilir. YSA ¢evre sartlarina gore
davramslanm sekilleyebilir. Girigler ve istenen ¢ikiglarin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar
verebilecek sekilde ayarlayabilir. Ancak son derece karmagik bir i¢yapist vardir. onun i¢in bugiine kadar
‘gerceklestirilen YSA; biyolojik fonksiyonlarin temel ndronlarini érnek alarak yerine getiren kompoze

elemanlardir,
4.3.2 Noronun Biyolojik Yapis: ve Noron Modeli

Insanin bilgi isleme olay: beyninde gergeklesir. Sinir sisteminin en basit yapisi néronlardir.

Viicudun degisik yerleri ile bilgi aligverisi yapan néron hiicresidir. Sekil 4.1 de basit bir noron hiicresi

g6rilmektedir.




Dendintler
Akson

Soma Sinaps — 5 -‘

Sekil 4.1 Basit bir néron yapisi

| ;Noron soma adh verilen hiicre govdesi dentrit denilen kivrimli uzantilar ve somanin daliar sayesmde
:noronu dallarina baglayan tek sinir fiberli aksondan olugur. Dendrit'ler hiicreye gelen girigleri toplarlar.
| ‘iifrDendrit tarafindan alinan isaretler hiicrede birlestirilerek bir qﬂqs darbesi iiretilip iiretilemeyecegine
L kérar verilir. Eger bir is yapilacaksa iiretilen ¢ikig darbesi aksonlar tarafindan taginarak diger néronlarla
L,'_Qlan baglantilara veya terminal organlara iletilir. Beyindeki korteksde her néronun bir karsihig vardir.

Bir noronun ¢ikist ona bagl olan biitiin néronlara iletilir. Fakat korteks, igin yapilabilmesi igin hangi
. noron harekete gegirilecekse, sadece ona komut gonderir.

Somanin iginde ve gevresinde sodyum, kalsiyum, potasyum ve klor iyonlan vardir. Potasyum

- yogunlugu néronun iginde, sodyum yogunlugu disindadir. Somamn zar elektriksel olarak uyarilinca

' (s6z konusu uyari genellikle bir gerilim diigmesidir) zar, Na ve Ca gibi diger iyonlann igeri gegmesine
izin verir ve somanin i¢ durumunu degistirir néronlar arasindaki baglantilar hiicre g&vdesinde veya
"sinaps"' adi verilen dendritlerdeki gesislerde olur. Yardimci bir benzetme aksonlarla, dendritleri
elektrik sinyallerini nérona ileten degisik empedansdaki yaltilmis iletken olmasidir. Sinir sistemi
milyarlarca néron ile tek bir nérondan ¢ikan aksonun 10000 kadar diger ndronu baglayan bir agdir.
Sinapslarla diizeltilen isaretleri tasiyan aksonlar ve dendritlerle igice gegmis Ondronlar bir sinir agi

olustururlar, Sekil 4.2'de en basit formda gosterilen néron modeli, bir esik birimi olarak algilanabilir.

X, Kutup + 1 I=X Wi +XoWin

HYj

Sekil 4.2 Noron modeli
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_'Esﬂ( birimi, cikiglan toplayan ve sadece girigin toplam i¢ esik degerini astiginda bir qikis
¥ Greten islem elemamdir, Bir esik birimi olarak néron sinapslanindaki isaretler alir ve hepsini toplar.
L Eger toplanan isaret giic esifi gegecek kadar giclii ise diger néronlarn ve dendritleri uyaran akson
boyunca bir isaret gonderilir. Kesigen dendritlerden gelen sinapslarla kapilanan biitiin isaretleri soma
]?,toplar Toplam igaret daha sonra néronun 1g esik degeri ile karsilastirilir ve esik degeri agmigsa aksona
bir isaret yayar. YSA, bu basit néronlanin (digimlerin yada initelerin) baglanarak bir aga
dénﬁstﬁrﬁlmesiyle meydana getirilir.

4.4 YSA'nm Yapist ve Islem Elemam
VSA temel olarak, basit yapida ve yonlii bir graf bigimindedir. Her bir dugum hiicre denilen n.

dereceden lineer olmayan bir devredir. Diigiimler iglem elemam olarak tammlamr Dugumler arasinda
k baglantilar vardir. Her baglanu tek yonlii isaret iletim yolu (gecikmesiz) olarak. gorev yapar. Her iglem
clemamn istenildigi sayida giris baglantis1 ve tek bir gikis baglantist alabilir. Fakat bu baglant1 kopya
) edilebilir. Yani bu tek gikig birgok hiicreyi besleyebilir. Ag'daki tek gecikme gikislan ileten baglant:
yollarindaki iletim gecikmeleridir. Islem elemanimin gikist istenilen matematiksel tipte olabilir. Kismen
siirekli calisma konumunda "aktif" balde eleman bir cikis isareti iiretir. Giris isaretleri YSA'na bilgi
tasir. Sonug ise Giki§ isaretlerindenvahnabﬂi.r. Sekil 4.3 'de genel bir islem elemamt (ndron, diigiim)
gosterilmigtir.

YSA birtakim alt kiimelere ayrilabilir. Bu alt kimelerdeki elemanlarin transfer fonksiyonlan
aynidir. Bu kiigiik gruplara "katman" layer ad1 verilir. (6rn:igok katmanli perceptron MLP) Ag
katmanlarn birbirlerine hiyerarsik bir sekilde baglanmasindan olusmustur. Dis diinyadan alinan bilgi
giris katmam ile tasimr. Bir transfer fonksiyonlari ybktur. YSA transfer fonksiyonu ve yerel bellek
elemani bir 6grenme kurali ile giris gikis isareti arasindaki bagintiya gore ayarlanir. Aktif yapma girisi
icin bir zamanlama fonksiyonu tammlamasi gerekebilir. ’

\

8, (Aldif yapma
isaret)

Sekil 4.3 Genel islem elemam yapist




4.4.1 Girig Isareti Simifiar

7 iglem elemantnin transfer fonksiyonu gelen biitiin girig isaretleri igin tammlamr. Bazen degisik
i(Btmaﬂ davramslarinin farkli olmasi tabiidir. Isaretierin hangi bélgelerden geldiéinin bilinmesi gerekir.
'Degisik b:jlgelerg gore isaretlerin simiflan tamamlanabilir. Sikca izlemen bir yaﬁl ise merkezde’
evet/gevrede hayir (on centre/off surround) yapisidir. Sekil 4.4'de bu yap1 gosterilmektedir. Meksika

: fsépkasma benzer baglant1 tipindedir.

Islem
elemanlarn

c‘/é \c 5
' B
-

0}
¥

o) - Py o, Y
< < & <

o0
G

.
|

. | Tetikleyici bolgesi (On-centre)

I T

Y asaklama bolgesi
(off-surround)

Yasaklama bblgesi
(off-surround)
Sekil 4.4 Komsu hiicrelerin merkez hiicreye etkisi

Islem eleman: tetikleyici giriglerin kendine yakin komsu girislerden yasaklanan girislerini daha uzaktan
alir. Boylece islem elemamina gelen girisler sinuflarina gore degerlendirilmis olur. Tetikleyici bolgeden

gelen giﬁ$ler yasaklanan smifi olusturur. Sekil 4.5 bdyle bir islem elemanim gosterir.

Tetikleyici \ /e Yasaklayict

<N\

ginigler
(smuf 1)

P . girigler
> (siuf 2)
Islem /

elemam

Sekil 4.5 Tetikleyici ve yasaklanan giriglere sahip bir iglem elemam
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‘ giris veri tiplertine gére ikili giris (0,1) ve siirekli degerli giris olmak iizere asagidaki gibi simflandinlar

Bir islem elemanna gelen girisler matematiksel tiplerine gore etiketlendirilerek simflandinlir. YSA,

4.4.2 Baglant: Geometrileri

boyutlu matris biciminde gosterilebilir.

Wi Wi Wi,

Wy Wop Won
[W:] =

wnl M)nZ wrm

w.

g=w;=0& bagh degil

wy =w; =lei. islem elemant j islem elemanina bagh

(43).
YSA Simiflandincilan
| — |
Ity le; Stirekl - degerti gitis
O greticil Opreticisiz Ofreticli O greticisiz
I i ' Carpenter/Grossberg ' Kohoner'in
T ammemi 5 miflandarnics Perceplron ok katmanlt ;
Hopfield Hamming &1 Freep %efc e?ntmn kendini diizenleyen
Al I I | | hazitallan
Optimum Lider kilme Qaussian k-en yalan
sflandics algoritmest Smiflandinet  omey, kansimt k—orteislama komgu
algositmas:

Bu tezde giris isareti olarak segilen EMG isareti siirekli-degerli (reel say) oldugundan dolay1,.
simflandiric olarak 6greticili 6grenmeye sahip olan cok katmanli perseptron kullanitmgtur.

Baglantilarda taginan isaret verisinin cinsi tammlanmahidir. Baglanti geometrisi YSA igin gok
énemlidir,baglanti isr;lreti her cinsten olabilir. Baglantinin nerede baslayip nerede bittigini bilmesi

gerekir. 1'den N'e kadar olan bir islem elemani kiimesinin baglantilar agagida tamimlandig gibi NxN




En fazla N2 baglanti olur. Baglantilar cesitli geémetrik bdigeler arasinda demetler halinde
ditgiiniilebilir. Bu baglant: demetlerinin uymas: gereken kurallar sunlardir.
1- Baglant: demetini olusturan islem elemamlan aym bélgeden ¢ikmalidir.
2- Baglanti demetinin igaretleri ayn: matematiksel tipten olmalidar.
3- Baglanti demetinin igaretleri aym simiftan olmalidir,
4- Baglant1 demetinin bir segim fonksiyonu (O ) olmahdar.
0 :T—2" T. Hederboigesi . S: kaynak bolgesi

Hedef bolgesindeki her iglem elemam: kaynak bolgesindeki her elemana giderse "tam" ﬁll baéhdu.
| (6r:gok katmanli perceptron). Eger her hedef bolgesi elemamn N'kayr'lak bolgesi elemanina bagh ise "
diizgiin dagilmuig" (uniform) olasildir. Ayrica her bir elemana, yine bir kaynak .elemam baglh ise buna
" wbire-bir" bagh denir.
" 4.4.3 Ag Tipleri

Uc gesit ag tipi vardir
1- Ileri beslemeli ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir dnceki katmanin hiicrelerince beslenir.
2- Kaskat baglantili ag: Hiicreler sadece 6nceki katmanlardaki hiicrelerce beslenir.
3- Geri beslemeli ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelercede beslenir. (Bu ¢alismada hem
ileri, hemde geri beslemeli ag tipi birlikte uygulanmalidir).
4.4.4 Esik Fonksiyonlar

Transfer veya isaret fonksiyonlan olarak da adlandinlan esik fonksiyonlan, muhtemel sonsuz
domen girisli islem elemanlanim 6nceden belirlenmis simrda ¢ikig olarak diizenler. DOrt tane yaygin

esik fonksiyonu vardir. Bunlar, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil 4.6'da bu fonksiyonlar

gosterilmigtir. f(x) 4 f(x) &
x x
(2) (b)
{(x) & 1(X) 4
a— T ’/
». #0.5
X /
— 0 X
(c) (d)

Sekil 4.6 Sik¢a kullanilan dort esik fonksiyonu
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“ekil 4. 6 (a)'da gbsterilen lineer fonksiyonun denklerm asaozd&q gibidir.
f(x) =aX
o iglem clemaninun X aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer fonksiyon [-1,+7] sturian

;arasmda leItlanmgmda (b)'deki rampa esik fonksiyonu olur ve denklemi;
+7 efer X2 T ise

"f(x)—— x :eger |x ’(Trse _
—7_:efer x< -7 ise seklini alir.

4 ( -1 islem elemammnin maksimumu (minimumu) gogu zaman doyma seviyesi olarak adlandirilan
“,;ﬂqs deperidir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine bagli ise yaydigr +t giris toplarm pozitif, bagh
“'degﬂse esik basamak fonksiyonu' [-8] olarak adlandinbir. $ekil 3.6 (0), basamak esik fonksiyonunu

- gosterir ve denklemi;
‘ +7 refer x) 0 ise

f(x) =
—§ @ diger durumlar : seklindedir.

. Son ve en 6nemli esik fonksiyonu (bu galigmada kullanilan) sigmoid fonksiyonudur. Sekil 4.6 (d) de
~ gosterilen S bigimindeki sigmoid fonksiyonu; seviyeli, lineer olmayan ¢ikis veren, simurly, monoton artan
fonksiyondur. Denklemy;

HOE

—X

l+e bicimindedir

Her islem elemam kendisine verilen yerel veriye gore, kendisini ayarlayacak biitin YSA'nin
enformasyon bdlgesinin Ggrepmesini saglar. (Enformasyon bolgesi olasilik-yogunluk fonksiyonu ilde
. tammlanabilir). Enformasyon bolgesi birgok uygulamada, gergek deperin "0" ile "1" arasinda normalize
. edilmesi gerekir. (Normalize etmek:gercek degeri 85 olan bir girsi 0.85 seklinde aga uygulamaktir.)

Normélizasyon aymn: anda biitiin giriglere uygulanabilir.
4.4.5 Agirlik Uzay:

Bir cok YSA &grenme iglemi, islemelemanlaninin agirhig degistirilerek saglanu. Bdylece
tammlanan agirhik degistirilerek dgrenmede iyi bir model kullanip, apirhiklarin bu modele gore
degistirilmesi esastir. Basit bir matematiksel model olarak herbir islem elemanimn "n” adet gergek
agirhig oldugu diisiinilerek ve N adet iglem eleman: gézoniine alinirsa;

= T
W= Wy, Wiaseo Wi War s Waz s Wanoee s W Wive sy Whin )

T T T T
w=(w] ,w, ,W; s W)

W1, Wa,..., W islem elemanlanmn agirlik vektorleridir.
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YSA aguhk vektori N, n boyutlu orkid uzayinda yayilir. YSA'mn enformasyon igleme performanst,
agin agirlik vektériiniin belirli bir degeri ile bulunacaktir. Asagida sekil 4.7 de aglrlﬂdénn diizeltiminin
vektorel gizimi verilmistir,
“Y % Wi Xy : Gir isareti vektori

Wi 1: Gelecekteki agurhik vektorit

AWy : Agirlik vektoriiniin degigimi
AWk g  Simdiki agirlik vektori

X Sekil 4.7 Ug boyutlu uzayda agirlik vektoriiniin degisimi

Sekilde goriildiigii gibi AWk X k ile ayni dofrultuda oldufunda istenen hata diizeltimini en kiigiik
agirhik degisimi ile elde etmek mimkiindir. Béylece yeni bir giris oriintiisii uygulandiginda Onceki
egitim §riintiilerinin cevabi en az bozulmus olur. Haté degisimini inceleyen iki ¢esit kural vardir,

1- Hata diizeltme kurallar1, 2- Gradyen kurallan
Hata diizeltme kurallari; Her bir giris riintiisiinde agirhiklan yeniden agirlayarak ¢ikti hatasin en aza
indirmeye caligirlar. Gradyen kurallarinda ise, agirliklar yeniden ayarlanarak ortalama karesel hatayi
(MSE) en aza indirilmeye ¢alisilir, '

Agirlik vektoril ile calisan YSA'da 6nemli noktalardan birisi, bir 6grenme kurali gelistirip,
enformasyon bolgesi kullanarak (esik fonksiyonﬁ ile) agirlik vektorii "w" y1 istenilen YSA performans:
verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle 6grenme kurali igin bir performans ya da maliyet fonksiyonu
tamimlanir, Minimizasyon veya maksimizasyon ile "w" vektorii bulunur. Bir performasyon ¢esidi olarak

bilinen, MSE (karesel ortalama hata) su sekilde tanimlanir.
Fw) =/ (-G p(x)dv(x)
4

Amag Fi kiigtiltmeye galigsmaktir.
y = G(w,x):sistemin girig ¢ikis fonksiyomi.
y: cikig isareti vektdri

X; girig igareti vektorii
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. w: apirlik vekiori
p(x): olasilik yogunluk fonksiyonu

4.5 YSA'da Egitme (Training)
4.5.1 Egitme Algoritmalar

Egitme algoritmalan YSA'min aynilmaz bir parcasidir. Bgitme algoritmast eldeki problemin
 gzelli gine gore 6grenme kuralim YSA'na nasil adapte edecegimizi belirtir. Ug cesit egitme algoritmasi
yaygun olarak kullanilmaktadir.
1- Ogreticili egitme (superviéed traning).
- 2- Skor ile egitme (graded training).
3- Kendini diizenleme ile égitme (self-organization training)
Ogreticili egitmede, elimizde dogru 6rnekler vardir. Yani (X3,X9,.....Xp) seklindeki giris vektoriiniin,
(¥1,¥2o--¥Yp) scklindeki gikig vektord, tam ve dogru olarak bilinmektedir. Herbir (x3,y1),
(%2,¥2)--(XNYN) Gifti igin ag dogru sonuglan verecek gekilde secilen bir dgrenme kuraliyla beraber
egitilir.
Skor ile egitmede giris isaretlerine karsilik gelen ¢ikig isaretleri tam olarak bilinmemektedir.
" Cikas isareti yerine skor verilir ve agin degerlendirilmesi yapilir. Ozellikle kontrol uygulamalan igin
' idealdir. Cesitli maliyet (cost)' fonksiyonlan kullamlir,

Kendini diizenleyen ag, giris isaretine gére kendini diizenleyerek organize eder. Olasihik
yogunluk fonksiyonlarna, simflandirma ve sekil tamima problemlerine uygulanabilir.

Ne tiir egitme yontemi kullamilirsa kullanilsin, herhangi bir aig.ic;in gerekli karekteristik ozellik,
agirliklanin verilen egitme ornefine mnasil ayarlanacagimn belirtilerek égre'nme kuralimin
olusturulmasidir. Ogrenme kuralinin olustumlmas1 icin bir érnegin aga defalarca tanitilmasi gerekebilir.
Ogrenme kurali ile iligkili parametreler agin zaman i¢inde gelisme kaydetmesiyle degisebilir. Hangi

YSA algoritmasinda ne tiir bir egitme kullanildigt bu boliimin girig igaretlerinin siniflandiriimast

kismunda gosterilmigtir,

4.5.2 Bellek

YSA'min Snemli bir ézelligi bilgiyi saklama geklidir. YSA'da bellek, birgok yerel bellekler
olusturularak dagitilir. Baglanti afurliklart YSA bellek bigimleridir. Agirliklann degerleri agn o anki
bilgi durumunu temsil eder. Mesela; bir giri§/isténen cikis ciftinin belirtilen bilgi parcast agin iginde

© birgok bellek bigimine dagitilmistir. Bellek tiniteleri ile diger saklt bilgiler, bu bilgiyi paylasirlar, Bazi
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jliskilidir. Oyleki egitilen aga birkisnu uygulanirsa, ag bu girise bellegindeki en yalﬂﬁ ¢ikis: bu giris igin

‘seger ve tam girise bagh ¢ikis ortaya ¢ikar. Eger YSA oto-iligkili ise, kismi giris vektbrlerinin aga
verilmesi bu giriglerin tamamlanmas: ile sonuglamr, YSA belleginin yapisy; eksik, giiriiltiili ve tam
secilerneyen bir giris uygulandift zaman bile mantikli ¢ikis tiretmeye uygundur. Bu kurala "genelleme " -
adi verilir. Bir genellemenin kalitesi ve anlami, uygulama gesidine, agin tipine ve karmagiklifina
dayamir. Lineer olmayan ok katmanli aglar (Szellikle geriye yayimm -aglart) gizli katmandaki
ozelliklerden 62rem'ﬂer ve bunlan ¢ikislar iiretmek icin birlestirirler. Gizli katmandaki bilgi, yeni giris
sruntiilerine akila ¢6ziimler olugturmak icin kullamlabilir. ’

4.5.3 Hata Tolerans:

Klasik hesaplama sistemleri ok az bir zarardan bile etkilenir. YSA igin durum farklidir, Bu
farklilik YSA'mn hata toleransli olmasidir. Islem elemanlarimin az da olsé zarar gbrmesi sistemin
biitiiniini etkiler. YSA paralel dagilmug parametreli bir sistem oldufundan her bir islem elemani izole

edilmis bir ada olarak disiindlebilir. Sekil 4.8 'de ¢ok katmanl perseptron (MLP) i¢in bu durum

gosterilmistir.

izole
edilmig

Xl XZ

Sekil 4.8 MLP'nin izole edilmis hali

Daha cok islem elemanin zarar gormesi ile sistemin davransi biraz daha degisir. Performans diger ama
sistem hic bir zaman durma noktasina gelmez. YSA sistemlerinin hata toleranshi olmasimn nedeni

bilginin tek bir yerde saklanmay1p, sisteme dagtilmasidir. Bu 6zellik sistemin durmasinin énemli bir

zarara neden olacag uygulamalarda énem kazanur.
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46 {jgrenmé Kurallar

Bilginin kurallar seklinde agiklandig klasik uzman sistemlerin tersine, YSA gosterilen
' smekten dgrenerek kendi kurallanim olugturur. Ogrenme; giris drneklerine veya (tercihen) bu girislerin -
cikiglarina bagh olarak agm baglanti agirliklarint deBistiren veya ayarlayan dgrenme kurali ile
7 gergeklestirﬂir. Ogreticisiz 6grenmede her girig igareti igin istenen cikis. sisteme tanitilir ve YSA
7 girig/giks iliskisini gereklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Ginimizde kullamilan
birgok éggrenme Yural: vardir. Bilinen en ¢ok kullanilan 6grenme kurallan surdardir. '

- Raslantisal (Hebb) 8grenme kurali |

- Performans (Widrow ve ADALINE) 6grenme kurals

- Kompetilif (Kohonen) 6grenme

. Filtreleme (Grpssberg)

- Spotitemporal §grenme

- Genellestirilmis Delta Kurali Ogrenme
Burada biitiin 6grenme kurallan incelenmeyecektir. Sadece tezde kullanilan "Genellestirilmis Delta

Kuralt" 6grenmesi ilk olusumundan yani perceptron halinden baglayip, tim gelisimiyle son durumu

anlatilacaktir.

4.6.1 Perceptron (idrak,almac)

Perceptron ag1, itk 1943 yiinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan saptandi (31). Onlann
bahsettikleri YSA tipi agagida sekil 4.9'da gosterildigi gibidir.

f(a) 4

+1

g

QY

n
y' = fk(z Wij -0)
j=1

Sekil 4.9 Tek katmanls perceptron yapisl

3 3, ~ =0 n-boyuilu uzayda n-1 boyutlu bir dizlem belirler.
j=1




Yari ‘bu‘ ilk perkeptron modeline gére, giris bilgisinin mevcut iki siniftan hangisine esit olabilecegini
pulacak sekilde egitilen basit bir agdir. Daha sonra 1960 yillarinda F.Rosénblatt yukanidaki ag tipini
 biraz daha gelistirdi (32). Ama Minsky ve Papert bu tek katmanli perceptronun XOR (aynicalikhi veya)
: islemini gergeklestiremedigini ispatladilar(35). Sekil 4.10 ve sekil 4.11'den anlasﬂaéagl gibi 0'lann bir
tarafta 1'lerin bir tarafta ayiracak sekilde bir bélge olusamiyor. XOR gibi 3 veya daha fazla simifa ihtiyac
duyulan problemleri ¢ézmek icin yapﬂmam gereken iglem; YSA yem" katmanlar eklemektir, Esik
baglariyla olusturulan karar bélgesi seklinin karmagikli1 sadece eklenmis olan katmanlarin sayisiyla

+ siurhdur. Sekil 4.11'de gosterildigi gibi ighiikey aynlabilir fonksiyonlar gerceklenebilir,

X X2 f(x)
XQ 4 0 O 0
+le¢----9 ’ 1 A 0 1
o Xgw + Xowa + W =0
Pedll N 0 1 1
—~ 0 +1 X1
1 1 0
Sekil 4.10 Lineer yayilabilirligin gésterimi
VAPI Karar Bolgeleri | yop problemi | Bolgelere Dayah En iyl ayirdigs
npi sinifiar boﬂge §eklﬂ€‘rﬂ
: Tek katman Dogrusal aynsts-
rilabilir. Ayricakl:
[ /\ veyaiglevini
é (a) gergekleyemez.
Iki katman
Konveks (i¢ biikey)
agik veya kapalt
bolgeler.
®
Ug katman
I¢ biikey olmayan
hatta baglantili
olmayan
bolgeler
(©

izli katmamn réli

g

Sekil 4.11 Cok katmanli perceptronda




Bilgi lineer yayilamiyorsa 2.katmanin cikisi konveks bolgededir bunun “neticesi olarak

3 katmandan ge!ecek olan ctkig bilgisinin sekli, herhangi bir bélgenin gseklinde olabilir. Bu sebeple

'ihtjyaq duyulan katman sayist i olmaktadir. sekil 4.11'den anlasﬂacagi gibi ig-bitkkey olmayan hatta

basit baglantih olmayan bolgeleri kimelemek ancak 3- katmanl ag ile mimkiindiir. 3-katmanh'
perceptronun 2. katmamnda ihtiyag olan dﬁgﬁmlerin say1si, bir karar bolgesinin birle_stirilmemis hali
veya bir ag goziiniin bir dis-bitkey alandan meydana gelemediginin birinden bityiik olmast lagzimdir, 2.
katmandaki diigiim sayis en kéti durumda giris bilgilerinin dagilumm yapanbflgenin baglanmamug
sayisina esit olmast gerekir. Birinci katmandakjlerin‘ sayist her iki katmandaki degisim ile 3 yada 4
4 kogeli digbiikey bir alan olugturmaya yeterli seviyede olmalidir. Bunun tipik bir sonucu olarakda en az 1.
katmandakinden ti¢ kat fazla miktarda olmasi gerekmektedir. Bununla beraber Gutierrez ve arkadaslari
degisik perceptfon aplanmn ihtiyaci olan digim sayilart hakkinda caligma yaptilar ve gok fazla
digiimiinde, gok az sayida oldugu gibi zararh etkisi oldugunu buldular (45). Tek katmanlh perceptron
uygulanan her egitimin seti modeiinin en 6nemli 6zellgi, lineer bigimde dagilmak zorunda olmasidir.
Sayet bu dogruysa, Rosenblatt perceptron aguun kararli olacagini gosterdiler. (mesela agirhiklar

iterasyonla yakinsar).
4.6.2 Cok Katmanh Perceptron (Multi-Layer Perceptron)

Cok katmanl perceptron girig ve cikis katmanlar arasinda birden fazla katmanin kullanildid:
YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu katmanlarda , digiimleri
aracisiz girig olmayan Ve aracisiz cikis veremeyen iiniteler vardir. Sekil 4.12 'de gok katmanli
perceptronun genel yapisi verilmistir.
Avyarlanmig
i agurliklar j Degisken
agirliklar

| ’/ = /K
Girig AN — 2 ~ : R .

e .
pattern /’( SR a ‘\ - B sitlart
7 o
. Cikis
T ? | katmani -
Girs Gizli
katmant katmani

Sekil 4.12 Cok katmanli perceptron yapist
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. Iki katmanh aflarda veriler giris katmam tarafindan kabul edilirler. Ag icinde f/apllan islemler

sonucunda ¢ikis katmamnda olusan sonug deger islenen cevap ile karsilagtinlir, Bulunan cevap ile
istenen cevap arasindaki herhangi bir aymlik varsa agirliklar bu farki azaltarak sekilde yeniden
diizenlenir. Giristeki deger , aguliklar uygun noktaya ulasana kadar degismez. Hesaplanan gﬂqslaf'
istenilen cevaplarla karsilagtirilarak somugta gerekirse hata belirtilir, Hata isareti gizli birimlerden ¢ikis
birimine olan aguliklar degistirmekte kuliamhr. Ama bunu yaparken giﬁs'katmamndén gizli katmana
gelenin degistirilip degistirelemedigini diisiinmek gerekir. Gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikig istendigi
bilinemeyecegi i¢in gizli birimlerin ¢ikisinda hata isareti verilmesi kolay bir sey degildir. Bunun yerine
ber bir birimin ¢ikig biriminin hatalanna olan etkisi bilinmelidir. Bu hatal: birim i¢in gizli birime bagh
olan ¢ikis birimlerinin hata isaretlerinin agirliklan toplamu alinarak yapilir, Cok gizli katmana sahip
sistemnlerde her sistemin hata isaretleri, bir 6nceki katmamn diizeltilmis isaretlerinden gikartilarak islem
tekrarlamr. Sonug olarak aéﬁhk diizeltme islemi cikis seviyesine bagl aglrhklard‘an. baslar ve islem ters
yonde, giri§ seviyesine varana ‘kadar devam eder. Sonugta sistem hatalar yapar, ama bu hatalardan

birseyler ¢grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yonteme "hatamun geriye yayilmasi

algoritmast" (Back-propagation algorithms) denir.

4.6.3 Hatamm Geriye Yayilmasi Algoritmasi ve Genellestirilmis Delta Kural

Hatamin geriye yayilmasi algoritmasi, karesi alinmig hata fonksiyonunu minimize eden kodlu
bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralini egitme igin kullamilir. $ekil 4.13'de mimarisi
gosterilen algoritma, ana hatlanyla séyledir:
Her bir j biriminin ¢ikist 0; su sekil_de tanimlanir;

J
oj=f(netj)=f(x) ise netj=2wﬁo,~+9j 4.1)

Burada o;; i. biriminin ¢ikist Wi 1 biriminden j birimine baglantimin agirhgl, Gj; j biriminin kutbu
(bias) {X;; ¢tkist j birimine akan her i biriminin toplamidir. f{x) bir monoton artan ve tiirevi alinabilen

fonksiyondur. Pratikte bir lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak f(x)=1/ 1 + ¢™* (sigmoid) daha ¢ok

‘ kullamlir.

m-boyutlu girig 6riintileri set edildiginde { ip= (ipl’ipz----ipn) ; p € P}Ydir. Benzer sckilde
istenilen n- boyutlu ¢ikis ériintilleri { tp= (tpl,tpz ...... tpn) p € P} belirtir. Burada; P: YSA uygulanan
isaret sekil vb gibi Griintiilerin setini verir. '
Bir 6riintii i¢in karesel hata (MSE) fonksiyonu Ep su sekilde tammiamr;
2
je qﬂqga(;ttxgax—nopj) )
Amag uygun wj; ve 0, secimiyle, E ='E oL, toplam hatay: yeterince kii¢iik yapmaktr: Bu amaci

gergeklestirmek igin, bir p € P 6riintiisii ard arda ve rasgele bigimde secilir. Daha sonra wjj ve 6 595’}6

(4.2)

degistirilir,
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Lineer blok Diigiimler © Lineer blok Diiglimler

77777@////

boooy=widd, 8o = [(t- 0w (nety)]

///////////A Ileri 'besleme faz - Geriye yaynim {azi

Sekil 4.13 Hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin blok diyagrami

ipi - Girig isaretinin i bileseni;

UNE Cikis vektdriiniin j bileseni,

Opj - YSA uygulanan P ériintii setinin #rettigi ¢ikis ise;
05 =t —0g) (4.3)
JE, .
prji _“'E( ) (4'4>
4 ji

JE,

=—g( 5 ) (4.5)
i

Burada ¢ : 6grenme orani adi verilen kiigiik bir pozitif sabit sayilir. Sayet gizli katman yok ise; (4.4) ve

(4.5)'in sag tarafl hesaplamr, 0 zaman;
JE, OJE, d oy . .
(4.6)

aw 80 Bw

)%,
o=ty =0y) =" 4.7
Pj
i 9 o _.
"ZWJI o (4.8) 1se; 7 w; =y (4.9)

elde edilir. (4.7) ve (4.9) 1fadelenm (4.6)'da yerine koyarsak;




(%)
(€]

= iy 4 (4.10)

olur. Hata fonksiyonu Sekil 4.14 de gosterildigi gibidir.

E; 4

. i ,
Sekil 4.14 Gizli katmani olmayan agin hata fonksiyonu

Gizli katman oldugu zaman; Hata diizeyi sekil 4.14'de oldugu gibi sadece bir minimumdan olusmuyor,

Sekil 4.15'deki gibi gesitli minimumlar olusur. Ogrenmede en kiiciik minimuma ulagilmak istenir.
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Sekil 4.15 Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu

Bu durumda j. diigiimiin lineer olmayan ¢ikisi;
oy =S, (netp,) = nmetp, =Y w0, o (4.11)

seklindedir. Bu durumda;

JdE JE, Jnetp; dnetp;
p P } j
- 12
dwy; dnetp; Jdwy < dw ZWJkOPk (4.12)
_ 9E, _ 9E, doy  JE, |
5pj——3netpj " Jo, dnetp;  doy J; (netp;) (4.13)
Iki durum var:
- Opj YSA'nin ¢ikigi ise;
(4.7) ifadesini (4.13)'de yerine koyarsak, .
64 = (ty; =0y ).f/(netp;) (4.14)
bulanur. .
2- Eger gizli katmanlarn ¢ikis isaretinden bahsediliyorsa yani eleman ¢ikis elemant degilse;
a E 3netp k
Z (4.15) ..
8netpk Ip; ‘ A
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- seklinde ise,
)' dE, 9

By o 22T 4 4.16
: ;Bnetpk aopjz ki “pj g kWi 416

olur.

Buldugumuz son islemi (4.13)de yerine koyarsak;

5= 1" (nety) Y Spowy (4.17)
k

clde edilir. (4.16) denklemindeki (-) igareti, aEuh}dann ters yonde degistigini belirtir. Bﬁtﬁn'yaptx gimiz

islemleri kisaca ¢zetleyecek olursak;

1. Genellestirilmis A (delta) kuralu:
A P w i =E 6

pi Lpi
2. Cikis katman: elemanlari igin,
8y = (15 —04) f7(netpy)

3. Gizli katman elemanlan igin;
6Pj = fj’(netpj )Z apkaj
k

olur. Islem elemaninda, transfer (esik) fonksiyonu olarak "sigmoid" fonksiyonu kullanilirsa;
1
0y = (4.18)

2]
-[Z wﬁal_’i +9j]
1+e

i

(netpj ) = ijiopi +9]
i ifadesinin tiirevi alinir ve gerekli kisaltmalar yapilirsa;

b2 .
Sncty] =op(1-0p) (4.19)
bulunur. Bunu (4.14) de yerine koyarsak, ¢ikis elemant icin;
By = (tpy=op)op (1=0p) (4.20)
elde edilir. (4.19)'u (4.17) de yerine koyarsak, gizli katman elemam i¢in;
5pjiopj(1—0pj)25pkwkj (421)
" .

bulunur. Yukanda toplam ierisinde gosterilen k'nin, j gikis birimine akan herbirim k olduguna dikkat

edilmelidir. Hesaplamay: hizlandirmak i¢in momentum terimleri (o ) eklenirse, en genel halde gikis ve

gizli katman ifadeleri su sekilde olur:

8wy (tr1) =80 + oA Wy, (1) . (4.22)

Apej(t+l)=55pj+aAp9j (t) . . (4.23)

Burada; t; 6grenme saykillarinin sayisint gosterir. (o ) kiigiik pozitif bir sayrdir.



4.6.4 Ogrenme ve Momentum Katsayilan

YSA ile ilgili bir bagka sorunda, diizgiin bir grenme katsayisitnin (¢ ) ayarlanmasidir.
Agirliklan gok yilksek tutmak davranigin bozulmasina neden olabilir. O nedenle 6grenme katsayisini
boyle bir davranisi énlemek icin kiigik tutmak gereklidir. Ogrenme katsayist, 0.01 <€ < 10 araliginda

secilen sabit bir sayidir. Ote yandan ¢ok Kiiciik bir 6grenme oramda, 6grenme isleminin yavaglamasina

yol agar.
Momentum (¢t ) fikri bu noktadan hareketle ortaya atimugtir. Momentum mevcut delta agithg

" {izerinden onceki delta agiliginin belli bir kismm besler. Bdylece daha diisitk 6grenme katsayisi ile
daha hizli dgrenme elde edilir. Momentum katsayist genellikle 0 < o < 1 araligmda degisen sabit bir

sayidir.




5, COK FONKSIYONLU PROTEZLER ICIN YSA KULLANARAK MIVOELEKTRIK ‘

KONTROL

Isaret elde etme

£.1 Sistem Kontrol Dizaym

Bir miyoelekirik kontrollu protez temelde, isaret isleme birimi ile kontrol biriminden meydaﬂa
gelmelktedir. Isaret isleme birimi; EMG isaretini 6lger, kuvvetlendirme ve filtreleme gibi 6n islemlerden
sonra bilgl tastyan paremetreleri bulur, Kontrol biriminde ise; bulunan veriler kullamlarak gok

fonksiyontu hareket siniflandiriimasi yapilir. Bdylece 6zirliintin amagcladig: harekete karar verilir.

Bu calismada gerceklestirilmesi istenen (amag); 6n kolun biceps ve triceps kaslarindan alinan
" EMG isaretleriyle, protez motorlanni kumanda edecek lojik bilginin elde edilmesidir. Iste bu bilginin
elde edilmesini saplayan sistemin kontrol dizaym $ekil 5.1'de gosterildigi gibidir,

i
: i D
3
!
\ >B.D
I\ ) .
. S OEXL |
Ornitelik A7 XY | i Protez'e
karma ’M’A‘ AT ! —
AID [— sikarma X2 EEHOER, »
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Ozellik gtkarma | Siniflandirma I Karar

Sekil 5.1 Sistem kontrol dizaym

Sekilden de anlagilacag: gibi, sistem kontrol r-ciizaym; isaret elde etme, 6zellik gikarma, siniflandirma ve

karar asamalarindan olugmaktadir. Isaret elde etme kisminda, giimiig-giimils klorir elektrodlardan

—»,  alman EMG isareti énce kuvvetlendirilip, daha sonra 1kHz algak gegiren filtre ile siiziilerek dc seviye

kaydinc: devresine uygulanir. (Detayli bilgi igin bkz. B&lim 2) Ozellik ¢ikarma asamasinda; A/D

~» cevirici (5kHz), veri kayit ve AR kestirimi (Parcor yontemi ile) yapilmaktadir. Enson asamada ise;

Yapay Sinir Aglart (YSA) ile verilen AR paremetrelerinin simflandirimast yapilarak karar verilir,

dondiirme (wrist supination), bilek biikme (wrist flexion), kavrama (grasp) hareketleri ve dinlen"fr’léﬁ;

(resting)'dir. Her hareket 6 kez tekrarlamp, her denemede yaklagik bir saniyede 4800 6rnek

= EMG isaretleri, 26 yaginda saglikli bir erkek denekten cesitli kol hareketlerini sinayarak

alinmigtir. Yapilan hareketler: dirsek kapama (elbow flexion), dirsek agma (elbow extension), bilek
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‘Asaklamm‘stlr. Deneyler yapilirken hareketin baglangic ve bitié noktalan atilarak, harekeiim lineer oldugu
bolge alindi ve her denemede kaslara ayn: kuvvet uygulanmaya gayret edildi.
' Elde edilen verilerin islenmesi asamasinda, EMG isarétleri normalize edildikten sonra dc
seviyeleri bulundu ve herbir 6rnekten dc seviyeleri ¢ikartilarak igaret sifir ortalamali hale getirildi. Her.'
deney igin kaydedilen 4800 6rneklik veri, herbiri 80 ms'lik 400 érnege sahip olan 12 segmente ayrilarak
incelendi. Her segment, "Blackman" tipi pencere fonksiyonu ile ¢arpilarak pencereleme islemi yapild1.
Blackman tipi pencere fonksiyonunun aynk zamandaki ifadesi asagidaki gibidir.

2xn dmn .
=0.42-0.5C +0,08C =0,1,2,....,(N-1
w(n) 0s(—>) os(7)> =012, (N=1)

Her hareket i¢in elde edilen AR katsayilari (a), a, a3, a4) vektdrlerinin olusturdugu uzayda tek bir
degerde olmayip; istatistiksel, biyolojik vb. sapmalardan &tiirii bir ‘degerler kiimesi seklinde dagilim
gostermektedir. Farkli hareketler icin elde edilen bu degerler kiimesi, belittilen uzayda birbirinden

yeterince uzaksa bu hareketler kolaylikla ayirtedilebilmektedir. Yaptigimiz deneylerde islenecek her
segmentin bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilmasiyla elde edilen AR katsayilan, pencereleme yapilmadan
elde edilenlere gore daha iyi gruplagma saglamustir. Bu nedenle pencereleme iglemi yapilmigtir. Cesitli
hareketler icin elde edilen AR katsayilan Tablo 5.1-5.6'da verilmistir. Tabloda, sirasiyla aj, aj, a3 ve ag
katsayilarina ait degerler goriilmektedir. '

Tablo 5.1. Dinlenme AR Katsayilan

a]

a7

a3

24

-9.6845563318E-01

-1.5400527307E-01

1.3427406528E-01

7.4366799392E-02

-1.0497303938E+00

2.4184004970E-03

4.0869415318E-02

1.2779659727E-01

.-9.2388897922E-01

~1.4672540367E-01

2.6943985669E-01

-7.7113845847E-02

-9.4570361030E-01

-1.3319785043E-01

2.3991312436E-02

1.3348951770E-01

-8.6972619636E-01

-1.6419381431E-01

5.312518849E-02

8.6418984900E-02

-9.9760288423E-01

-2.1539712883E-01

3.4189008671E-01

-6.8069358428E-03

-.6308925263E-01

-2.1380003899E-01

1.2691625064E-01

8.8365856683E-02

-7.5374334159E-01

~2,7940743845E-01

1.4858593883E—'01

1.1780134702E-01

-9.3169638653E-01

-2.2416827596E-01

3.0335611006E-01

~7.8712744674E-02

-1.0011006377E+00

-9.4817987105E-02

7.3991220989E-02

1.4613025027E-01

-8.8217377929E-01

-2.5375166024E-03

-1.3407080454E-02

1.4986096858E-01

-9.0702000103E-01

-1.8376654425E-01

1.0685136953E-01

7.0758531863E-02




Tablo 5.2. Bilek Déndiirme AR Katsayilan

-1.6766072277E+00

3.8765627083E-01

aj a”n az aq
-1.6782944886E+00 2.6520971170E—01 6.1145966890E-01 -1.9385527057E-01
-1.6668844824E+00 2.9128419000E-01 5.7313242335E-01 -1.8845705196E-01
| _1.7461513174E+00 3.6548327314E-01 - 6.5294178040E-01 -2.6558300438E-01
-1.3025860960E+00 -1.1446867276E-01 3.2965108775E-01 1.0345283 121E—01
3.9051372035E-01 -9.2938484190E-02

-1.6251298068E+00

 2.3540441738E-01

6.1427725759E-01

-2.1594742888E-01

-1.5167089140E-+00

1.8555941225E-01

"3.1414453378E-01

2.4623479891E-02

-1.7621534596E+00

3.4742859380E-01

6.9550974971E-01

-2.7184063596E-01

-1.8006326425E+00

4.9785971212E-01

4.9213001705E-01

-1.862514748E-01

-1.6311482325E+00

2.3110173842E-01

5.4244144339E-01

-1.3354386907E-01

-1.6576312368E-+00

2.5007500734E-01

6.2423480450E-01

-2.0160357415E-01

-1.7242866413E+00

3.3098455016E-01

6.2193987179E-01

-2.2082391743E-01

Table 5.3. Kavrama AR Katsayilan

aj an a3 as
-1.7628620203E+00 3.3509014048E-01 7.7903685144E-01 -3.3784912048E-01
-1.7147937194E+00 3.8440939067E-01 - 5.3351277970E-01 -1.9138849529E-01

-1.7847137462E+00

4.5364101095E-01

5.9422588725E-01 '

- -2.5489654237E-01

-1.6969885901E+00

4.2314270627E-01

3.5911528476E-01

-7.5380301477E-02

-1.7920895718E+00

4.5149447486E-01

6.3829194507E-01

-2.8863118420E-01

-1.8890499350E+00

5.9260677875E-01

5.9514623768E-01

-2.9097552091E-01

-1.9145207019E+00

6.3425417T46E-01

5.8029881792E-01

-2.9383511415E-01

-1.6212407393E+00

2.9392652232E-1

4.3690521059E-01

-1.0108151881E-01

-1.7480720586E+00

4.7166348138E-01

4,8403544742E-01

-1.9144358599E-01

-1.7411912333E+00

3 .7700625993E-01

5.8395543349E-01

-2.0921690180E-01

-1.5918863811E+00

1.3577361182E-01

6.4716547454E-01

-1.8351180178E-01

-1.6465979555E+00

2.8133125987E-01

5.0332032768E-01

-1.2983359683E-01

P

)

{ uz
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Tablo 5.4. Bilek Biikine AR Katsayilar

a]

ap

a3

a4

-1.7177802376E+00

1.7923506031E-01

8.6416402389E-01

-3.2248749080E-01

-2.1556195534E+00

1.0727194727E+00

4.1624856169E-01

- .3.2769068977E-01

-2.1094966700E+00

9.4973859050E-01

5.2513090298E-01

-3.6229070932E-01

-1.9881745683E+00

7.1473677244E-01

6.3532171690E-01

-3.5710443516E-01

-2.0302231521E+00

8.7372247668E-01

3.9424159375E-01

-2.3394918091E-01

-2.0361573993E+00

7.2691468604E-01

7.5100323360E-01

-4.3777890206E-01

- -2.1158109897E+00

9,9905398463E-01

4.4321123616E-01

-3.2188584227E-01

-2.0156995333E+00

8.2924206776E-01

5.1270155057E-01

-3.1983913478E-01

-1.9381246455E+00

6.7198915940E-01

6.0503315396E-01

-3.2973071443E-01

-2.1954326032E+00

1.1464640424E+00

3.7764439479E-01

-3.2738111062E-01

-2.013877545E+00

7.1353238125E-01

7.0211842794E-01

-3.9699016671E-01

-1.9626837954E+00

6.7939541286E-01

6.1023028541E-01

-3.2306485047E-01

“Table 5.5. Dirsek A¢ma AR Katsayilan

aj an az a4
-2.2914128854E+00 1.4157880401E+00 1.5643946565E-01 -2.7576257484E-01
-2.223 6665563E+00 1.1925184658E+00 3.7804077194E-01 -3.4387288667E-01
- -2.5605990742E+00 2.1284516167E+QO- "-4.7985836909E-01 -8.5217132090E-02

-2.1855094142E+00

1.1668151587E+00

3.5497629656E-01

-3.0421272700E-01

-2.1335049591E+00

1.0162656173E+00

4,8782226231E-01

-3.6814453276E-01

-2.3205685494E+00

1.3983241604E+00

2.4926231425E-01

-3.2406063327E-01

-2.2736460701E+00

1.3090069187E+00

3.0759887510E-01

-3.4078144846E-01

-2.1544811453E+00

1.0935288607E+00

3.8948655289E-01

-3.2407480865E-01

-2.2177809049E+00

1.1889682963E+00

4,0943813260E-01

-3.7655125553E-01

-2.3595552024E+00

1.5141832312E+00

1.3451033751E-01

-2.8448465373E-01

-2.3105310227E+00

1.4117335132E+00

2.0540127137E-01

-3.0442982559E-01

-2.0866797895E+00

9.1354732122E-01

5.1311636760E-01

-3.3697516577E-01




Tablo 5.6. Dirsek Kapama AR Katsayilari

a]
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33

a4

-2.3542062185E+00

1.4851184597E+00

1.4528583345E-01

-2.7379972680E-01

-2.4726544348E+00

1.8385442000E+00

-2.0527237386E-01

-1.5744447000E-01

-2.4573193843E+00

1.7527869504E+00

-8.6343603770E-02

-2.0686584583E-01

-2.3926002892E+00

1.6307035562E+00

9.9958495213E—03

-2.4512770954E-01

-2.3730717435E+00

1.5655434941E+00

3.6312152113E-02

-2.2689045467E-01

-2.235157658 1E+00

1.2796459202E+00

2.7017863040E-01

-3.1305935123E-01

-2.4544280426E+00

1.7943195725E+00

-1.2409796096E-01

-2.1258192259E-01

-2.6320357985E+00

2.2931298851E+00

-6.1287175187E-01

-4.5692505305E-02

-2.5094879915E+00

1.9042301538E+00

-2.0069102896E-01

-1.9150689238E-01

-2.3592941518E+00

1.5443889449E+00

7.4672604464E-02

-2.5650593923E-01

-2.5892689199E+00

2.1397847674E+00

-4,3889054107E-01

-1.1007795451E-01

-2.4751362659E+00

1.8528491083E+00

-2.1320267626E-01

-1.8249904129E-01

Isaret giicii (signal power) olarak adlandinlan ve ( P ) ile gosterilen ifade; bilinen gli¢ kavramlarindan

farkli olup, AR parametrelerinin geometriksel ortalamasint ( yada standart sapmasit ) belirtir. Bu

tanima gore isaret giici 6rnegin aj parametresine gore su gekilde formiiliize edilir.

2 2 2 2
b \F” +al +ap+.ta)

n

Burada (n), dének Saylsl olup bu galigmada her hareket igin 12 adet 6rnek alindigindan n=12 olur. Alts
farkl: .hareket icin igaret giigleri ayr ayr hesaplanir. $ekil 5.2'deki akag diyagraminda, isaret giciniin
hesaplanmast gésterilmektedir. i§aret gﬁcﬁ, yapay sinir ag1 girisinde bir nevi kutup (bias) gibi
davrandipz igin etkilidir. Ik AR’ parametresi olan aj diginda sirayla ap, ag ve a4 lerin dahil oldugu
durumlarda yukarda verilen esitlige benzer bicimde ilave edilerek hesaplanur. Her hareket icin,

parametrelerin tek tek ilave edilmesinde hesaplanan isaret giigleri Tablo 5.7'de verilmistir.

Tablo 5.7
Parametre P (D) P (BD) P (K) P®EB) | POA) P (DK)
Y 1,655 1744 2,028 2237 2,443
aq, 8 0.667 1,190 1.269 1550 1.846 2.136
ay , . a3 0.518 0.918 1.013 1234 1517 1.738
aj,an, a3 ag | 04821 0.8901 0.9488 1.1469 1.3278 152067 ]
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al ptatak,ort: real
1j,m,n: infeger

Y

Kag adet
grup var?
A
m
] 1—=m
? n
j. grupta kag
Isaret glict sayi var?
A
n
at=0, ak=0
pt=0 )
i i—~>m
4
ort = at/n
t = sqrt(ort ‘
pt = sqrt(or) ak = sqr(ay)
at=at+ak
L AREI-.-
—

Sekil 5.2 Isaret giicii hesabr akig diyagram




5.2 EMG Isaretlerini Siniflamak I¢in Kulianilan Cok Katmanh Perceptron (idrak) A5

-Oriintiilerin tantnmas: ve miyoelekirik igaretin kontrol olarak simifiandinimasi konvansiyonel
siniflama teknikleri kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu c;ahsmada, biceps ve triceps kaslardan (tek
kanalls) ahnan miyoelektrik isaretlerden elde edilmis AR parametreleri ile - al kol fonksiyonu
arasinda simflama
yapabilmek igin ¢ok katmanl perceptron (idrak) ag yapisi kullamldi. Siniflayict olarak kullamlan YSA
uygulainam, kullanic1 (protez takilan ) 6grenmesinin miktarim azaltma geregi oncelikle motive edilir.
Basit ileri-besleme (feed-forward) ag iyl bir donamim uygulamasi ile verilen yiiksek tam;na oranlan icin
gerekli potansiyele sahiptir. Bu ¢aligmadaki ilk denemelerde birinci zaman serileri parametresi -aj- ve
isaret gii¢ seviyesi - p - 6zellik segmenti olarak kullanildi. |

Sekil 5.3’dé gosterildigi gibi aj ve p 6zellikleri ¢ok katmanl: perceptron ‘ig:i;l giris verileridir,

Bu siflayict ag y_aplsi, anélog girisler igeren problemlér icin idealdir ve bugiine kadar bir gok benzer

uygulamalarda kullamimistir: Deneylerle tek katmanli ag yapist kullamldiginda siniflamanin basarisiz
oldugu gozlendiginden dolayr, miyoelektrik isaret ozellifine en uygun sumflayict ag yapist olarak ¢ok
katmanl ag yapisi segilmistir. AZ, 6grenme isleyisi boyuca girisler ve arza edilen (hedef) cilaslar
bilinecek sekilde "Ggreticili" égitme ile egitilir. Ogrenme bilgisi, biitin girig bilgileri arzu edilen
¢ikislan tiretene kadar agda var olur. Cok katmanh perceptron'lann 6grenmesi, baglanti agirliklanni ve
islem elemam esik deperlerini degistirmek siiretiyle ile olur. Bunun icin "Hatanin geriye yayimast”
(Back-propagation ) algoritmast kullamldi Algoritma adindan da anlasilacag gibi, teknik baglant:
agirliklarim ayarlamak igin ¢ikis hatasini agin gerisine dogru yaymay: hedef alir. Burada ¢ikis hatas:
terimi, egitme amnda agin o anki ¢ikis degeri ile istenen ¢iki§ deger arasindaki fark olarak bilinir. Ciks
digiimleri (iiniteleri)'nin sigmoid transfer (esik) fonksiyonlar: yiiziinden, ag cikislant ikili (binary)
formda olmaya égilimlidir. Bundan dolay: siniflama, herbir ¢ikis bilgi setininin belli bir parasint temsil
edecek sekilde olusturulur. Mesela, eger bilek déndiirme hareketi (1) konumunda ise diger hareketler

( 0 ) konumunda olacaktir. Siniflamamn anlamsiz olmamast igin her giris hareketi igin, bir ag ¢ikisi

aktif olmalidir.

Dinlenme (D)
Bilek déndiirme (B.D.)
Kavrama (K)

> Bilek bitkme (B.B.)

Dirsek agma (D.A.)

Dirsek kapama (D.K))

katman katmam
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Kullanilan ag mimarisi 2:6:6 diizeninde olup, iki giris ﬁnit'esine, alt1 gizli {inite ve alt1 ¢ikis Ginitesine
sahiptir. Girig initesine her hareketin 12 segmenti ve onlara ait igaret glicli 2x(6x12) seklinde
uygulanmugtir. Egitme ¢alismasinda, grenme oraminin (kazang) farkli degerlerini denedikten sonra en
ivi yakinsamanin € =2 oldugu bulundu. Aynca gizli katmandaki @inite sayisinin farkh degerleri icin-
iterasyonlar yapilarak optimum say1 6 olarak bulundu. Bulunan sonug Gutierrez ve arkadaglaninin ortaya
attiklan teoriye uygundur. Sekil 5.4'de ise 6grenme oram: £'mun toplam hataya etkisi gorillmektedir.

Grafige dikkat edilirse en iyi sonug; kazancin & = 2 oldugu durumda gergeklenmekiedir.

0.25

]

S 015

0.1

0.05

0.5 1 1.5 2 - 25 3 4 10

Sekil 5.4 3000 iterasyon igin kazancin degisimi
Agn giagt, simflandinlacak alti hareketi tanimlamaktadir. Cikisda hedef (target) degerlerinin

seti (12x6)x6 seklindedir. YSA yapisindan dolay1 0.1 ve 0.9 diizeyler 0 ve 1 binary diizeylerine kargilik
gelmektedir. Yapilan iterasyonlar sonucu ilk tanman bareketler "dinlenme" ve "dirsek kapama"
hareketleri olmustur. Iterasyonlar arttika tabiatiyla orenme (siniflama) daha iyi oldu. YSA'min
siniflama sonucu ¢ikislarimn binary diizende olmast, kontrol asamasinda ilgili hareketleri saglayacak
servomotorlari kolaylikla kontrol etmeyi saglar. Cok katmanli perceptronda "Genellestirilmis Delta
Kurall" 6grenme metodu kullamidi. Yazilim tez yazan tarafindan gerceklestirilmis olup, yazi dili Turbo
PASCAL'dir. Programin tamamu bagka arasturicilarin istifadesine sunmak amacryla ekte verilmigtir.
YSA program: genel amagli olup EKG aritmi teshisi gibi ¢esitli uygulamalarda da kullanilabilir.

5.3 Simiilasyon Sonuglari

Sekil 5.3'deki giriste isaret giici disinda sadece aj paremetresi uygulanan ag
mimarisine goére, yapilan 3000 iterasjronluk egitme sonucu % 84'lik bir tanima saglanmugtir. Bu
durumda, Sgrenme orami €=2.0 ve momentum Katsayisi o =0.01'dir. a; disinda diger AR Kkatsay1

paremetreleri aj, a3, a4 sirayla YSA girisine uygulandiginda elde edilen gok katmanli a{;mxm




sékﬂ 5.5'de gosterildigi gibidir. Sekle dikkat edilecek olunursa optimum sonug veren "gizli katman"
{inite sayilarimin her AR paremetresini ilave ettikge birer arthign gozlenir. Sekil 5.5'deki ¢ ayn ag

mimariside ekte verilen programda simule edilmigtir. Uc ag mimarisi icinde momentum katsayist (o =

0.1) ve 6grenme oram (€ =4 ) aymdur. Hepside ekte verilen programa gore simiile edilmistir.

(b)

(©)

~ Sekil 5.5 Diger AR parametreleri (2, a3, ve 24 ) eklenince olusan YSA mimarileri

Sekil 5.5 (a) daki yapiya gore giris katmanina uygulanan aj, ap ve P verilerinin matrisel yapist

(6x12)x3 bigimindedir. (b)'de aj, ap, a3 AR katsayilan ve bunlara ait isaret giic (P) den olugan giris
verileri (6x12)x4 kadar, (c)'de ise aj, ap, a3, ayve bunlara ait toplam isaret giicii P igin (6x12)x5
kadardir, Cikis degerleri her Gl iginde aym sayida olup, (6x12)x6 seklindedir. ( Alt1 farkli hareket
sinifi igin) Biitiin ag mimarileri igin degisik iterasyonlara gore elde edilen simiflandirma hatalan Sekil

5.6 deki grafikte karsilagtintmgtir.
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Sekil 5.6 Toplam hatalann iterasyona gore degisimi
Yukandaki sekildende anlagilacag: gibi AR parameireleri dahil edildikce siuflandirma
hatasrmn azaldipi, bagska bir deyisle hareketleri ayirmaya yonelik 6grenme dogrulufunun arttii
bulundu. Oysa Kelly ve arkadaslan (14) yaptiklan calismada, AR parametrelerinden sadece aj'in yeterli
kalacagint digerlerinin ise 6gremnedé fazla etkisinin olmayacagini ileri siirmislerdir. Ancak asafida
Tablo 5.8 deki sonuglardanda anlagilacag: gibi aj, a3, a4 in 6grenmeye etkisi bariz bir sekilde belli
olmaktadir.

Tablo 5.8 T
fterasyon Sayist aj,p 21,29,p a1,2,83.D 21,37,33,84,D

1000 --- % 63.2 % 25.4 % 41.6

2000 % 52.8 %86.5 %87.6 "% 89.4

3000 % 84 % 91.6 % 95 % 96.1

4000 % 87.8 % 93.1 % 93.8 % 97.2

5000 % 88.6 % 93.8 % 96.5 % 97.6

Tablo 5.8 de 1000, 2000, 3000, 4000 ve 5000 itersyon igin siniflanmadaki basan yiizdeleri verilmistir.
Dérdiincii paremetreden sonra tanima yiizdesi fazla artmayacaktir. Zira yukardaki tabloya bakildiginda
3. paremetre ile 4. paremetrenin arasinda tamima yiizdesi farki fazla degildir. ( % 1llik tamma farks
olmaktadir.) Bu yiizden 4.parametreden sonraki parametreleri ( as, ag, .. ) almaya gerek yoktur.
Sinrflandirilan 6 hareket igin tamima yiizdesi en yiiksek olan Sekil 5.4 (d)'deki YSA mimarisine gore (

5-6:6 diizeninde, € =4 ve o =0.1); degisik iterasyonlarda gizli katmandaki finite sayisimn siniflandirma

hatasina etkisi Sekil 5.6'da gosterilmigtir.

UYDURMA - 1



Sekil 5.6 Gizli katmandaki imite sayistan etkisi

Grafige gore en kiigiik hata, gizli {inite sayisiin 6 adet oldugu durumdur. Gizli iinite saylslm g1r1< veya
¢ikig iinitesinin maksimum say151ndan daha fazla oldugu anda (yani 6'dan biyilk 7,8,..) hata
bityiimektedir. $unu da unutmamak gerekir ki; gizli iinite sayisi arttikca egitme siireside azda olsa
artmaktadir. Iterasyonlar bir PC 486 SXde yapilmustir. 5000 iterasyon yaklagik bes saat sitrmiigtlir.
Aym iterasyon bir PC 486 DX (icinde matematik islemci var) bilgisayarinda sadece 11 dk. siirmiigtiiz.
iterasyon sayisi arttikga 6grenme yiizdesi artmakta, diger bir deyisle siflandirma hatast azalmaktadir.
| Asagida Tablo 5.8'de ise, tiim hareketlerin verilen 12 denek oriintisiinden ne kadanmn tamundifl
gosterilmektedir. 100 iterasyon igin; Dinlenme (D) ve Dirsek Kapama (DK) orintiilerinin hepsi
taminmakta, Bilek D()‘ndﬂrmc‘ (BD) ile Kavrama (K) hareketleri taninmamaktadir. Bilek Bitkme (B) nin
4 tanesi, Dirsek Agmanin (DA) 5 tanesi ayirtedilebilmekiedir. Buna karsin 2BB, 2DA ve 7DK griintiileri
yanlis taminmaktadir. Dirsek acma hareketinin tamami 500 iterasyonda, BB ve K hareketlerinin tamami
da 600 iterasyonda ayirtedilmektedir. Enson olarak Bilek déndiirme hareketinin oriintileri taninmakta
olup, ancak 2000 iterasyonda glerqeklenmektedir.»Bunun nedeni, BD ile K oriintli degeilerinin birbirine
¢ok yakni olmasindan kaynaklanmaktadir.

Sekil 5.2 de verilen 2:6:6 YSA mimarisi programinda (€ =2, o =0.01), kayan noktal:
aritmetiginde bir tagma olmugtur. (Digerlerinde olmamigtir) Bu hata, momentum katsayisinin cok kiigiik
secilmesinden dolay1 esik fonksiyonu olarak kullanilan sigmoid fonksiyonunda; y(x)=1/1+exp(-x) Xin
degeri gok gok bitylik say1 olmaktadir. Bu problemi gidermek igin esik fonksiyonuna siurlama getirildi.
Bu durumda ekte verilen YSA programinda sigmoid fonksiyonunun tamimlandig kisim su sekilde
olacaktir;
if x>= 1000000000

theny=1

else if x<= -1000000000
theny:=0
else y:= 1/ 1+exp(-x)



Tablo 5.8 b
iterasyon D BD K BB DA DK Yanlis Tanima
100 12 0 0 4 5 |12 2BB,3DA,7DK
200 12 0 0 6 8 12 8BB,4DA_4DK. B
300 12 1 1 8 9 12 5K,2BD,4DA 3DK.
400 ‘ 12 1 6 9 11 12 10K,2BD,3D{%,1DK
500 12 1 6 11 12 12 11K,1BB,1DA
600 12 1 11 12 12 12 _ 11K
300 12 1 12 12 12 12 11K
1000 12 2 12 12 12 12 10K
1200 12 3 12 12 12 12 9K
1500 12 8 12 12 12 12 4K
1300 12 11 12 12 12 12 1K
2000 12 12 12 12 12 12 0
o

Yapilan bu ekle sadece problem giderilmemis olup aymi zamanda N.B. Karayiannis ve
arkadaslanimn soz ettikleri "hizli 6grenme” (fast learning) avantajinada sahip olunmaktadir (47). Yalmz

bu durumda ¢ok azda olsa 6grenme hatasi artabilir.
5.4 Yapilan Calismanin Ustiinliikleri

Yapilan ¢ok katmanlt YSA ile miyoelektrik igaretlerin siniflanmasi c;ahsm%m, kararli ozellige
sahiptir. Gegmisteki caligmalar, miyoelektrik isaretlerin iyi ayrumini yapabilmek igin kullanict @rotez
takilan) 6grenmesinin yiiksek derecelerine ihtiyag gdstermistir. YSA siniflayicilan uygulamada normal
olarak gereken kullanici 6grenmesinin miktarim azaltmak igin elveriglidir. Ayrica amaglanan harekete
iligkin komutlarin dogrudan sinirlerden alinmas: 6zelligine sahiptir. Onun icin bu yéntemde kullanict
tarafindan iiretilen isaretlerin 6zel gesitlerine ag kendini kolaylikla adapte edecektir. Uygulamada biitiin
amag 6grenme isinin cogunlugunu kullanmadan makineye devretmektir. Mesela farkli bir dirsek agma
igsareti verildiginde, gikista o farkli isaret, 6gretilen dirsek agma isaretine benzerligini YSA karar verip
dirsek agma konumu -1-, digerleri -0- konumuna gelmelidir. Iste bu islem yazar tarafindan gelistirilen
programun TEST fazinda kolaylikla ve gok hizli bigimde yapilmaktadir. Bu YSA simiflayicistmn diger

bir &nemli Ozelligi, bilgi olasilik- yayilmalarmin esasimi  belirten hicbir varsayum yapmay1

gerektirmemesidir. Boyle varsayimiar miyoelektrik simiflama uygulamasinda simirlanabilir. Bu ek .

hesaplama giicii, protez kontrol uygulamaslnda kabul edilebilir tanima oranlari gosterdigi 1<;marzu 0

edilebilir. Ancak gecikmeye yol agar.
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Bu ¢aligmada YSA girig degerleri olan veriler, denekten alinan verilerin kendis:i olup herhangi
bir eksiltme olmamugtir. Sadece virgiilden sonra {ic hane almacak gekilde yuvarlatma yaptimustir. Alt
farkli hareketin AR parametrelerinden drtiigen degerler atilmamugtir. Sayet 6rﬁ’isen degerler ¢ikarilirsa
sgrenme ylzdesinin dahada artacagt asikardir. ‘ | . .—

Ayrica yapilan cahigmada ik defa 6 hareket % 96.1 (3000 iterasyon igin) gibi yiiksek
dogrulukta ayirt edilmistir. 1. Bsliimde de bahsedildigi gibi bundan once en yiiksek tamma oram yine
yaklagik 3000 iterasyonda ama 4 hareket icin tamima orani % 92 olmugtur, Simdilik simiilasyon olarak
‘gerceklestirilen bu caligma, tip doktoru ve makina mﬁhendisleriyle ortaklasa pratik hale getirilebilir.
Bilgisayarlarda ve diger teknolojik gelismelerle 6 temel hareket daha spesifik olarak incelenebilinir.
Vani sadece dirsek kapama yerine, yavas kapama, orta ve hizli kapama gibi hareketlerde dgretilebilir.
Son yillarda popiiler olan biorobotlar iginde kullanilabilir. Yani insan beyninden verilen komutla bir

robotun kol hareketleri kontrol edilebilir,
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Bu calismada YSA giris degerleri olan veriler, denekten alinan verilerin kendisi olup herhangi
bir eksiltme olmamustir. Sadece virgiilden sonra Ui¢ hane alinacak sekilde yuvarlatma yapﬂmlsm. Al
farkl: hareketin AR parametrelerinden Ortiisen degerler atilmamigtir. Jayet ortiisen degerler gikarilirsa
sgrenme yiizdesinin dahada artacag agikardur. ' | .-

Ayrica yapilan calismada ilk defa 6 hateket % 96.1 (3000 iterasyon igin) gibi yiiksek
dogrulukta ayirt edilmistir. 1. Boliimde de bahsedildigi gibi bundan 6nce éﬁ yitksek tamuma orami yine
yaklagik 3000 iterasyonda ama 4 hareket icin tanima orani % 92 olmugtur. Simdilik sim{ilasyon olarak
gergeklegtirilen bu ¢aligma, tip doktorn ve makina mithendisleriyle ortaklas,a pratik hale getirilebilir.
Bilgisayarlarda ve diger teknolojik gelismelerle 6 temel hareket daha spesifik olarak incelenebilinir.
Vani sadece dirsek kapama yerine, yavas kapama, orta ve hizli kapama gibi hareketlerde ppretilebilir.
Son yillarda popiiler olan biorobotlar icinde kullanilabilir. Yani insan beyninden verilen komutla bir

robotun kol hareketleri kontrol edilebilir.
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PROGRAM EMG_Net;

{SN+,E+}

CONST

Layers_Max = 3; { Maximum katman sayisi }

Nodes_Max = 6, { Herbir katmandaki maximum diigiim says1 }
Outputs_Max = 7Z; { Giris bilesenlerinin sayist } -
Input_Nodes =35, { Giris katmam diigiimleri sayist }

Output_Nodes

6 { Cikis katman digiimleri sayist }
Hidden_Nodes = 6
=4
0

{ Gizli katman digimleri sayisi }

?

)
b
?

Epsilon =

Alpha = 0.1;

Tterative Max = 3000, { Maximum iterasyon sayisi }

Every = 1000; { Her iterasyondan sonraki ¢ikis sonuglan }

LABEL 10,20,30;

VAR
i, ii, j, count,dcount,tt, isylla, num : integer;
eps, alp, err, error, eI, terror, total_rate: double;
Layers, Inputs, Outputs : integer;
Node : array [0..Layers_Max-1] of integer;, :
matrix : array [0..Outputs_Max-1, 0..(Input_Nodes+Output_Nodes-1)] of double; matrix_tmp: array
[0..trunc(Iterative_Max/Every), 0..Outputs_Max-1,
0..(Input_Nodes+Output_Nodes-1)] of double;

des : double;

rate : array [0..Qutputs_Max-1] of double;
out  array [0..Layers_Max-1, 0. Nodes_Max-1] of double;
der - array [0..Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double;

theta : array [0. Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double; dtheta : array

[0..Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double;

weight : array [0..Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double; dweight :

array[0. Layers_Max-1, 0. Nodes_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double; dess: array [0..Outputs_Max-
1,0..Output_Nodes-1] of double;

stl: string[6];

st2, st3, std: string[9];
outfile : text;

weightfile : file of double;

procedure Wrand,
{ Diigiim ofsetlerini baslatir & Programin baslangicindaki agirhiklar }
var
li, ni, ni_end, no, no_end : integer;
drand48, power: double;
begin
power:=1.0;
for li:=1to 31 do
power.=power*2;
power:=power-1;
~ { Rastgele offsetler }
for li:=1 to Layers_Max-1 do
begin
ni_end:=node[li];




for ni:=0 to ni_end-1 do
begin
drand48:=Random{30)/100;
theta[li,ni}:= drand48;
dtheta[li,ni}:=0;
end;
end;

{ Rastgele agirliklar }
for 1i:=1 to Layers_Max-1 do
begin
ni_end:=node[li};
no_end:=node[li-1];
for ni:=0 to ni_end-1 do
for no:=0 to no_end-1 do
begin
drand48:=Random(100)/100;
weight[li,ni,no]:=drand48;
dweight{li,ni no]:=0;
end, :
end;
end; { procedure WRAND }

procedure Initial; . .
{ Her iterasyondan 6nce herbir ¢ikis diigiimiini sifirla }
VAR
1, n, n_end: integer;
begin
for 1:= 0 to Layers-1 do
begin
n_end:= node[l];
for n:= 0 to n_end-1 do
out[l,n]:=0;

end;
end; { procedure INITIAL }

procedure yread (isylla: integer ); :
{ Giris érneklerini oku ( 72 farkli giris bileseni igin ) }
begin

case isyllaof 7 ¥ 2
® 0: begin out[0,0]:=-0.968; out[0,1]:=-0.154; out[0,2]:=0.134; out[0,3]:=0.074; out[0,4]:=0.4821 end;
- begin out[0,0}:=-1.049; out[0,1]:=0.0024; out[0,2]:=0.041; out[0,3]:=0.128; out[0,4]:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-0.924; out[0,1}:=-0.147; out[0,2]:=0.269; out[0,3]:=-0.077; out[0,4]:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-0.945; out[0,1]:=-0.133; out[0,2]:=0.024; out[0,3]:=0.133; out[0,4]:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-0.869; out[0,1]:=-0.164; out[0,2]:=0.053; out[0,3]:=0.086; out[0,4]:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-0.997; out[0,1}:=-0.215; out[0,2]:=0.342; out[0,3]:=-0.007; out[0,4]:=0.4821 end,
: begin out[0,0]:=-0.863; out[0,1}:=-0.213; out[0,2]:=0.127; out[0,3]:=0.088; out[0,4]}:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-0.754; out[0,1]:=-0.279; out[0,2]:=0.148; out[0,3]:=0.118; out[0,4]:=0.4821 end,
: begin out[0,0]:=-0.931; out[0,1]:=-0.224; out[0,2]:=0.303; out[0,3]:=-0.078; out[0,4]:=0.4821 end;
: begin out[0,0]:=-1.001; out[0,1}:=-0.095; out[0,2]:=0.074, out[0,3]:=0.146; out[0,4]:=0.4821 end,
10: begin out[0,0]:=-0.882; out[0,1]:=-0.002; out[0,2]:=-0.013; out[0,3]:=0.150; out[0,4]:=0,4821.end;
11: begin out[0,0]:=-0.907; out[0,1]:=-0.184; out[0,2]:=0.106; out[0,3]:=0.071; out[0,4];5074821
12: begin out[0,0}:=1.678; out[0,1}:=0.265; out[0,2]:=0.611; out[0,3]:=-0.194; out[0 8
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begin out[0,0]:=1.666; out[0,1]:=0.291; out[0,2]:=0.573; out[0,3]:=-0.188; out[0,4]:=0.8901 end,
begin out[0,0]:=1.746; out[0,1]:=0.365; out[0,2]:=0.653; out[0,3]:=-0.265; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0]:=-1.303; out[0,1]:=-0.114; out[0,2]:=0.329; out[0,3]:=0.103; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0}:=1.676; out[0,1]:=0.387; out[0,2]:=0.350; out[0,3]:=-0.093; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0]:=1.625; out[0,1]:=0.235; out[0,2]:=0.614; out[0,3]:=-0.216; out{0,4]:=0.8901 end;
begin outf0,0]:=-1.516; out[0,1]:=0.185; out[0,2]:=0.314; out[0,3]1:=0.0246; out[0,4]:=0.8901 end;
begin outf0,0]:=-1.762; out[0,1]:=0.347; out[0,2]:=0.695; out[0,3]:=-0.271; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0]:=-1.800; out{0,1]:=0.498; out[0,2]:=0.492; out[0,31:=-0.186; out[0,4]:=0.8501 end;
begin out[0,0]:=-1.631; out[0,1]:=0.231; out[0,2]:=0.542; out[0,3]:=-0.133; out[0,4]:=0.8901 end,
begin outf0,0]:=-1.657; out[0,1]:=0.250; out{0,2]:=0.624; out[0,3]:=-0.201; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0]:=-1.724; out[0,1}:=0.331; out[0,2}:=0.622; out[0,3]:=-0.221; out[0,4]:=0.8901 end;
begin out[0,0]:=-1.763; out[0,1]:=0.335, out[0,2]:=0.779; out[0,3}:=-0.338; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.714; out[0,1]:=0.384; out[0,2]:=0.534; out[0,3]:=-0.191; out[0,4]:=0.9488 end,
begin out[0,0]:=-1.784; out[0,1]:=0.453; out[0,2]:=0.594; out[0,3]:=-0.255; out[0,4]:=0.9488 end,
begin out[0,0]:=1.697; out[0,1]:=0.423; out[0,2]:=0.359; out[0,3}:=-0.075; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.792; out[0,1]:=0.451; out[0,2]:=0.638; out[0,3]:=-0.288; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=1.889; out[0,1]:=0.592; out[0,2]:=0.595; out[0,3]:=-0.291; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.914; out[0,1]:=0.634; out[0,2]:=0.580; out[0,3]:=-0.294; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.621; out[0,1]:=0.294; out[0,2]:=0.437; outf0,3}:=-0.101; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.748; out[0,1}:=0.472; out[0,2]:=0.484; out[0,3]:=-0.191; out[0,4]:=0.9488 end,;
begin out[0,0]:=1.741; out[0,1}:=0.377; out[0,2]:=0.584; out[0,3]:=-0.209; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0}:=-1.600; out[0,1]:=0.138, out[0,2]:=0.647; out[0,3]:=-0.183; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.646; out[0,1]:=0.281; out[0,2]:=0.503; out[0,3]:=-0.130; out[0,4]:=0.9488 end;
begin out[0,0]:=-1.718; out[0,1]:=0.179; out[0,2]:=0.864; out[0,3]:=-0.322; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.155; out[0,1):=1.072; out[0,2]:=0.416; out[0,3]:=-0.328; out[0,4]:=1.1469 end,
begin out[0,0]:=-2.109; out[0,2]:=0.950; out[0,2]:=0.525; out[0,3]:=-0.362; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-1.988; out[0,1):=0.715; out[0,2]:=0.635; out[0,3]:=-0.357; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.030; out[0,1]:=0.874; out[0,2]:=0.394; out[0,3]:=-0.234; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=2.036; out[0,1]:=0.727, out[0,2]:=0.751; out[0,3]:=-0.438; out[0,4]:=1.1469 end,
begin out[0,0];=2.116; out[0,1]:=0.999; out[0,2]:=0.443; out[0,3]:=-0.322; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.015; out[0,1]:=0.829; out[0,2]:=0.513; out[0,3]:=-0.320; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-1.938; out[0,1}:=0.672; out[0,2]:=0.605; out[0,3]:=-0.330; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.195; out[0,1]:=1.146; out[0,2]:=0.378; out[0,3]:=-0.327; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.014; out[0,1]:=0.713; out[0,2]:=0.702; out[0,3}:=-0.397; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-1.962; out[0,1]:=0.679; out[0,2]:=0.610; out[0,3]:=-0.323; out[0,4]:=1.1469 end;
begin out[0,0]:=-2.291; out[0,1]:=1.416; out[0,2]:=0.156; out[0,3]:=-0.276; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.223; out[0,1]:=1.192; out[0,2]:=0.378; out[0,3]:=-0.344; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.280; out[0,1]:=2.128; out[0,2]:=0.480; out[0,3]:=-0.085; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=2.185; out[0,1]:=1.186; out[0,2]:=0.355; out[0,3]:=-0.304; out[0,4]:=1.3278 end;
begin outf0,0]:=-2.133; out[0,1}:=1.016; out]0,2]:=0.488; out[0,3]:=-0.368; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.320; out[0,1]:=1.398; out[0,2]:=0.249; out[0,3]:=0.324; out[0,4]:=1.3278 end,
begin out[0,0]:=-2.273; out[0,1}:=1.309; out{0,2]:=0.308; out[0,3]:=-0.341; out[0,4]:=1.3278 end,
begin out[0,0]:=-2.154; out[0,1]:=1.094; out[0,2]:=0.389; out[0,3]:=-0.324; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.218; out[0,1]:=1.189; out[0,2]:=0.409; out[0,3]:=-0.376; out[0,4]:=1.3278 end,
begin out[0,0]:=-2.350; out[0,1]:=1.514; out[0,2]:=0.134; out[0,3}:=-0.284; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.310; out[0,1]:=1.412; out[0,2]:=0.205; out[0,3]:=-0.304; out[0,4]:=1.3278 end,
begin out[0,0]:=-2.100; out[0,1}:=0.914; out{0,2]:=0.513; out[0,3]:=-0.337; out[0,4]:=1.3278 end;
begin out[0,0]:=-2.354; out[0,1]:=1.485; out[0,2]:=0.145; out[0,3]:=-0.274; out[0,4]:=1.5206 end;
begin out[0,0]:=-2.472; out[0,1]:=1.838; out[0,2]:=-0.205; out[0,3]:=-0.157; out[0,4]:=1.5206 end;
begin out[0,0]:=2.457; out[0,1]:=1.753; out[0,2]:=-0.086; out[0,3]:=-0.207; out[0,4}:=1.5206 end;
begin out[0,0]:=-2.392; out[0,1]:=1.640; out[0,2]:=0.010; out[0,3]:=-0.245; out[0,4]:=1.5206 end;
begin out{0,0]:=-2.373; out[0,1]:=1.566; out[0,2]:=0.036; out[0,3]:=-0.227; out[0,4]:=1.5206 end;
begin out{0,0]:=-2.237; out[0,1]:=1.280; out{0,2]:=0.270; out[0,3]:=-0.313; out[0,4]:=1.5206 end;
begin out[0,0]:=-2.454; out[0,1}:=1.794; out[0,2]:=-0.124; out[0,3]:=-0.213; out[0,4]:=1.5206 end;

begin out[0,0]:=-2.632; out[0,1]:=2.290; out[0,2]:=-0.612; out[0,3]:=-0.046; out[O,A]:=1"."—5'206_v"'éhd_',,ﬂ




¥ 4 %
68: begin out[0,01:=-2.510; out[0,1}:=1.904; out[0,2]:=-0.200; out[0,3}:=-0.191; out[0,4]:=1.5206 end;
69: begin out[0,0]:=-2.360; out[0,1]:=1.545; out[0,2]:=0.075; out[0,3]:=-0.256; out[0,4]:=1.5206 end;
70: begin out{0,0]:=-2.590; out[0,1]:=2.140; out[0,2]:=-0.439; out[0,3]:=-0.110; out[0,4]:=1.5206 end;
71: begin out[0,0]:=-2.475; out[0,1]:=1.853; out[0,2]:=-0.213; out[0,3]:=-0.162; out[0,4]:=1.5206 end;
end; . : ’
end; { procedure YREAD }

function sigmoid (x:double):double;
{sigmoid fonksiyonu}
var
y:double;
begin
y=1/(1+exp(-x));
sigmoid:=y; ,
end; { function SIGMOID }

procedure wiorward, _
{ wforward propagation & ileri yayilim }
var »
li, ni, ni_end, no, no_end: integer;
X, th: double;
begin
for 1i:=1 to Layers-1 do
begin
ni_end:= nodefli};
no_end:= node[li-1];
for ni;= 0 to ni_end-1do
begin
x:=0; ‘
forno;=0tono _end-1do
' x:= x + weight[li,ni,no] * out[li-1,nol;
out[li,ni]:= sigmoid( x-theta[li,ni} );
end; ’ -
end;
end; { procedure FORWARD }

function back: double;
{ back propagation & geriye yayilim }
var
Ii, ni, ni_end, no, no_end: integer; ¢, err, X,
d, w, y: double;
begin
err:=0;
for ni:=0 to outputs-1 do
begin
y:= out{2,ni];
des:= dess]isylla,ni];
e=des-Yy;
der[2,ni]:= e*y*(1-y);
err==err+ e*g;
end;

for 1i:=2 downto 1 do




[
)

begin
no_end:=node[li-1];
ni_end:= nodefli];
for no:= 0 to no_end-1 do
begin
x=0;
y:= out[li-1,no];
for niz= 0 to ni_end-1 do
begin
d:= der[li,ni];
w:= weight[li,ni no];

X=X+ d*w;,
end,
der[li-1,n0]:= y*(1-y)*x;
end;
end;

back:=0.5%err;,
end; { function BACK }

procedure learning (alp, eps: double );
{ update offsets & weights }
var
1i, lo, i, ni_end, no, no_end: integer,
di, yo, ew, et: double;
begin
for li:= 1 to layers-1 do
begin
ni_end:= node(li];
for niz= 0 to ni_end-1 do |
begin
et:= der[li,ni};
dtheta[li,ni]:= -eps*et + alp*dtheta[li,ni],
- theta[li,ni]:= theta[li,ni] + dthetali,ni];
end;
end;
for li:=1 to layers-1 do
begin
lo:=1-1;
ni_end:= node[li};
no_end:= node[lo];
for ni:= 0 to ni_end-1 do
begin
di:= der{li,ni];
for no:= 0 to no_end-1 do
begin
yo:= out[lo,no];
ew:= di*yo;
dweight{[li,ni,no]:= eps*ew + alp*dweight[li,ni,no}; weight[li,ni,no}:= eight[li,ni,no] +
dweight[li,ni,no};
end;
end;
end;
end; { procedure LEARNING }




procedure make_matrix( it, isylla: integer );
var '
ij: integer;
begin
for i:= 0 to inputs-1 do
matrix_tmp[it,isylia,ij:= out[0,i]; )
for i:= 0 to outputs-1 do matrix_tmp(it,isylla,inputs+i]:= out[Layers_Max-
Al
end; { procedure MAKE MATRIX }

procedure write_weights;

var
Ic,nc,nc_end,ic,ic_end: integer;
- begin
rewrite(weightfile),
for lc:=1 to layers-1 do
begin
nc_end:=node[lc];
ic_end:=node[lc-1];
for nc:=0to n¢_end-1do
begin '
write(weightfile,weight[lc,nc,ic]);
write(weightfile theta[lc,nc]);
end;
end;
end;

procedure read_weights;

var
Ie,nc,nc_end,ic,ic_énd: integer;
begin
reset(weightfile);
for Ic:=1 to layers-1 do
begin
- mnc_end:=node{lc];
ic_end:=node{lc-1];
for ne:=0 to nc_end-1 do
begin :
read(weightfile,weight[lc,nc,ic]);
read(weightfile,theta[lc,ncl);
end;
end;
end;

begin { main }
{ ilk veri grubunu yaz }

for i:=0 to 0 do writeln (BEKIR KARLIK');
node[2]:= Output_Nodes;

Outputs:= Qutput_Nodes;

node[1]:= Hidden_Nodes;

node[0]:= Input_Nodes;

Inputs:= Input_Nodes;

Layers:= Layers_Max;

eps:= Epsilon;




alp:= Alpha;
pum:= Outputs_Max; { burada 72}

{ ikinci veri grubunu yaz }

Aok kR ek R ek ok hkop ek kR

HEDEF DEGER VERILERINI OKU
*********.******************* }

dess[0,0]:=0.9;dess[0,1]:=0.1;dess[0,2]:=0.1;dess[0,3]:=0. 1;dess[0,4]:=0.1;dess[0,5}:=0.1;
dess[1,0]:=0.9;dess[1,1]:=0.1;dess[1,2}:=0.1;dess[1,3}:=0.1;dess[1,4]:=0. 1;dess[1,5]:=0.1;
dess[2,0]:=0.9;dess[2,1]1:=0.1;dess[2,2}:=0.1;dess[2,3]:=0.1;dess[2,4]:=0.1 ;dess[2,5]:=0.1;
dess[3,0]:=0.9;dess[3,1]:=0. 1;dess[3,2]:=0.1;dess[3,3]:=0.1;dess[3,4]:=0.1;dess[3,5]:=0.1;
dess[4,0]:=0.9;dess[4,1]:=0.1;dess[4,2]:=0.1;dess[4,3]:=0. 1:dess[4,4]:=0.1;dess[4,5]:=0.1;
dess[5,0]:=0.9;dess[5,1]:=0. 1;dess[5,2]:=0.1;dess[5,3]:=0.1;dess[5,4]:=0.1;dess[5,5]:=0.1;
dess[6,0]:=0.9;dess[6,1]:=0.1;dess[6,2]:=0.1;dess[6,3]:=0. 1;dess[6,4]:=0.1;dess[6,5]:=0.1;
dess[7,0]:=0.9;dess[7,1]:=0.1;dess[7,2]:=0.1;dess[7,3]:=0. 1;dess[7,41:=0.1;dess[7,5]:=0.1;
dess[8,0]:=0.9;dess[8,1]:=0.1;dess[8,2]:=0. 1;dess[8,3]:=0.1;dess[8,4]:=0.1;dess[8,5]:=0.1,
dess[9,0]:=0.9;dess[9,1]:=0.1;dess[9,2]:=0.1;dess[9,3]:=0.1;dess[9,4]:=0. 1:dess[9,5]:=0.1;
dess[10,0]:=0.9;dess[10,1]:=0.1;dess[10,2}:=0.1;dess[10,3]:=0. 1;dess[10,4]:=0.1;dess[10,5]:=0.1;
dess[11,01:=0.9;dess[11,1]:=0.1;dess[11,2]:=0.1;dess[1 1,3}:=0.1;dess[11,4]:=0.1;dess[11,5]:=0.1;
dess[12,0]:=0.1;dess[12,1]:=0.9;dess[12,2] :=0.1;dess[12,3}:=0.1;dess[12,4]:=0.1;dess[12,5]:=0.1;
dess[13,0]:=0.1;dess[13,1]:=0.9;dess[13,2]:=0.1;dess[13,3]:=0.1;dess[13,4]:=0. 1;dess[13,5]:=0.1;
dess[14,0]:=0.1;dess[14,1]:=0.9;dess[14,2]:=0.1;dess[14,3]:=0.1;dess[14,4]:=0. 1;dess[14,5]:=0.1;
dess[15,0]:=0.1;dess[15,1]:=0.9;dess[15,2]:=0.1;dess[15,3]:=0.1;dess[15,4] =0.1;dess[15,5]:=0.1;
dess[16,0]:=0.1;dess[16,1]:=0.9;dess[16,2]:=0. 1;dess[16,3]:=0.1;dess[16,4]:=0.1;dess[16,5]:=0.1;
dess[17,01:=0.1;dess[17,1]:=0.9;dess[17,2].0.1;dess[17,3]:=0. 1;dess[17,4]:=0.1;dess[17,5]:=0.1;
dess[18,0]:=0.1;dess[18,1]:=0.9;dess[18,2]:=0. 1;dess[18,3]:=0.1;dess[18,4]:=0.1;dess[18,5]:=0.1;
dess[19,0]:=0.1;dess[19,1]:=0.9;dess[19,2] :=0.1;dess[19,3]:=0.1;dess[19,4]:=0.1;dess[19,5]:=0.1;
dess[20,0]:=0.1;dess[20,1]:=0.9;dess[20,2]:=0.1;dess[20,3}:=0.1;dess[20,4]:=0. 1;dess[20,5]1:=0.1;
dess[21,0]:=0.1;dess[21,1]:=0.9;dess[21,2]:=0.1;dess[21,3]:=0.1;dess[21,4]:=0. 1;dess[21,5]:=0.1;
dess[22,0]:=0.1;dess[22, 1):=0.9;dess[22,2]:=0.1;dess[22,3]:=0.1;dess[22,4]:=0.1;dess[22,5]:=0.1;
dess[23,0]:=0.1;dess[23,1]:=0.9;dess[23,2]:=0.1;dess[23,3):0.1;dess[23,4]:=0. 1;dess[23,5}:=0.1,
dess[24,0]:=0.1;dess[24,1]:=0.1;dess[24,2]:=0.9;dess[24,3]:=0. 1;dess[24,4]:=0.1;dess[24,5]:=0.1;
dess[25,0]:=0.1;dess[25,1]:=0.1;dess[25,2]:=0.9;dess[25,3]):=0. 1;dess[25,4]:=0. 1;dess[25,5]:=0.1,
dess[26,0]:=0.1;dess[26,1]:=0.1;dess[26,2]:=0.9;dess[26,3]:=0.1 1dess[26,4]:=0.1;dess[26,5]:=0.1;
dess[27,0]:=0.1;dess[27,1]:=0.1;dess[27,2]:=0.9;dess[27,3]:=0.1;dess[27,4]:=0. 1;dess{27,5]:=0.1,
dess[28,0]:=0.1;dess[28,1]:=0.1;dess[28,2]:=0.9;dess[28,3]:=0.1;dess[28,4]:=0. 1;dess[28,5]:=0.1;
dess[29,0]:=0.1;dess[29,1]:=0.1;dess[29,2]:=0.9;dess[29,3]:=0. 1;dess[29,4]:=0.1;dess[29,5]:=0.1;
dess[30,0]:=0.1;dess[30,1]:=0.1;dess[30,2}:=0.9;dess[30,3]:=0. 1;dess[30,4]:=0.1;dess{30,5]:=0.1;
dess[31,0]:=0.1;dess[31,1]:=0.1;dess[31,2]:=0.9;dess[31,3]:=0.1;dess[31,4}:=0.1 ;dess[31,5}:=0.1,
dess[32,0]:=0.1;dess[32,1]:=0.1;dess[32,2]:=0.9;dess[32,3]:=0. 1;dess[32,4]:=0.1;dess[32,5]:=0.1;
dess[33,0]:=0. 1;dess[33,1]:=O.1;dess[33,2]:=O.9;dess[33,3]:=0.1;dess[33,4]:=O.1;dess[33,5]:=O.1;
dess[34,0]:=0.1;dess[34,1]:=0.1;dess[34,2]:=0.9;dess[34,3]:=0. 1;dess[34,4]:=0.1;dess[34,5]:=0.1;
dess[35,0]:=0.1;dess[35,1]:=0.1;dess[35,2]:=0.9;dess[35,3]:=0. 1;dess[35,4]:=0.1;dess[35,5]:=0.1;
dess[36,0]:=0.1;dess[36,1]:=0. 1;dess[36,2]:=0.1;dess[36,3]:=0.9;dess[36,4]:=0.1;dess[36,5]:=0.1;
dess[37,0]:=0.1;dess[37,1]:=0. 1;dess[37,2]:=0.1;dess[37,3]:=0.9;dess[37,4]:=0.1;dess[37,5]:=0.1;
| dess[38,0]:=0.1;dess[38,1]:=0.1;dess[38,2]:=0. 1;dess[38,3]:=0.9;dess[38,4]:=0.1;dess[38,5]:=0.1;
dess[39,0]:=0.1;dess[39,1]:=0.1;dess[39,2]:=0. 1;dess[39,3]:=0.9;dess[39,4]:=0.1;dess[39,5]:=0.1;
dess[40,0]:=0.1;dess[40,1]:=0.1;dess[40,2]:=0. 1;dess[40,3]:=0.9;dess[40,4]):=0.1;dess[40,5]:=0.1;
dess[41,0]:=0.1;dess[41,1]:=0.1;dess[41,1}:=0. 1;dess[41,3]:=0.9;dess[41,4]:=0.1;dess[41,5]:=0.1;
dess[42,0]:=0.1;dess[42,1]:=0.1;dess[42,2]:=0.1;dess[42,3] :=0.9;dess[42,4]:=0.1;dess[42,5]:=0.1;
dess[43,0]:=0.1;dess[43,1]:=0.1;dess[43,2]:=0.1;dess[43,3]:=0.9;dess[43,4]:=0. 1;dess[43,5]:=0.1;
dess[44,0]:=0.1;dess[44,1]:=0.1;dess[44,2]:=0. 1;dess[44,3]:=0.9;dess[44,4]:=0.1;dess[44,5]:=0.1;
dess[45,0]:=0.1;dess[45,1]:=0.1;dess[45,2]:=0.1;dess[45,3]:=0.9;dess[45,4]:=0.1;dess[45,5]:=0.1; o
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" dess[46,0]:=0.1;dess[46,1]:=0.1;dess[46,2]:=0.1;dess[46,3]:=0.9;dess{46,4]:=0.1;dess[46,5]:=0.1;
dess[47,0];=0.1;dess[47,1]:=0.1;dess[47,2]:=0.1;dess[47,3]:=0.9;dess[47,4]:=0.1;dess[47,5]:=0.1;
dess[48,0]i=0.1;dess[48,1]:=0.1;dess[48,2]:=0.1;dess[48,3]:=0.1;des-s[48,4]:=O.9;dess[48,5]:=0.1;
dess[49,0]:=0.1;dess[49,1]:=0.1;dess[49,2]:=0. 1;dess[49,3]:=0. 1;dess[49,4]:=0.9;dess[49,5]:=0.1;
dess[50,01:=0.1;dess[50,1]:=0.1;dess[50,2]:=0.1;dess[50,3]:=0.1;dess[50,4]:=0.9;dess[50,5]:=0.1;
dess[51,0]:=0.1;dess[51,1]:=0.1;dess[51,2]:=0.1;dess[51,3]:=0.1;dess[51,4]:=0.9;dess[51,5]:=0.1;
dess{52,0):=0.1;dess[52,1}:=0.1;dess[52,2]:=0.1;dess[52,3]:=0. 1;dess[52,4]:=0.9;dess[52,5]:=0.1;
dess[53,0]:=0.1;dess[53,1]:=0.1;dess[53,2]:=0.1;dess[53,3]:=0.1;dess[53,4]:=0.9;dess[53,5]:=0.1;
dess[54,0]:=0.1;dess[54,1]:=0.1;dess[54,2]:=0.1;dess[54,3]:=0.1;dess[54,4]:=0.9;dess[54,5]:=0.1;
dess[55,0}:=0.1;dess[55,1]:=0.1;dess[55,2]:=0.1;dess[55,3]:=0.1;dess[55,4]:=0.9;dess[55,5]:=0.1;
dess[56,0]:=0.1;dess[56,1]:=0.1;dess[56,2]:=0.1;dess[56,3]:=0.1;dess[56,4]:=0.9;dess[56,5]:=0.1;
dess[57,0]:=0.1;dess[57,1]:=0.1;dess[57,2]:=0.1;dess[57,3]:=0.1;dess[57,4]:=0.9;dess[57,5]:=0.1;
dessf58,0]:=0.1;dess[58,1]:=0.1;dess[58,2]:=0.1;dess[58,3]:=0.1;dess[58,4]:=0.9;dess[58,5]:=0.1;
dess[59,0]:=0.1;dess[59,1]:=0.1;dess[59,2}:=0.1;dess[59,3]:=0.1;dess[59,4]:=0.9;dess[59,5]:=0.1;
dess[60,0]:=0.1;dess[60,1]:=0.1;dess[60,2}:=0.1;dess[60,3]:=0.1;dess[60,4]:=0.1;dess[60,5]:=0.9;
Gess[61,0]:=0.1;dess[61,1]:=0.1;dess[61,2]:=0.1;dess[61,3]:=0.1;dess[61,4]:=0.1;dess[61,5]:=0.9;
dess[62,0]:=0.1;dess[62,1]:=0.1;dess[62,2]:=0.1;dess[62,3]:=0.1;dess[62,4]:=0.1;dess[62,5]:=0.9;
dess[63,0}:=0.1;dess[63,1]:=0.1;dess[63,2]:=0.1;dess[63,3]:=0.1;dess[63,4]:=0.1;dess[63,5]:=0.9;

dess[64,0]:=0.1;dess[64,1]:=0.1;dess[64,2]:=0.1;dess[64,3]:=0.1;dess[64,4]:=0.1;dess[64,5]:=0.9;

dess[65,0]:=0.1;dess[65,1]:=0.1;dess[65,2]:=0.1;dess[65,3]:=0.1;dess[65,4]:=0.1;dess[65,5]:=0.9;

1 dess[66,0]:=0.1;dess[66,1]:=0.1;dess[66,2]:=0.1;dess[66,3]:=0.1;dess[66,4):=0.1;dess[66,5]:=0.9;
dess[67,0]:=0.1;dess[67,1]:=0.1;dess[67,2):=0.1;dess[67,3]:=0.1;dess[67,4]:=0.1;dess[67,5]:=0.9;
dess[68,0]:=0.1;dess[68,1]:=0.1;dess[68,2]:=0.1;dess[68,3]:=0.1;dess[68,4]:=0.1;dess[68,5]:=0.9;
dess[69,0]:=0.1;dess[69,1]:=0.1;dess[69,2]:=0.1;dess[69,3]:=0.1;dess[69,4]:=0.1;dess[69,5]:=0.9;
dess[70,0]:=0.1;dess[70,1]:=0.1;dess[70,2]:=0.1;dess[70,3]:=0.1;dess[70,4]:=0.1;dess[ 70,5]:=0.9;
dess[71,0]:=0.1;dess[71,1]:=0.1;dess[71,2]:=0.1;dess[71,3]:=0.1;dess[71,4]:=0.1;dess[71,5]:=0.9;

{ FEEERRRRE R Rk
BASLANGIC MATRISI .
e Rk L
for i:= 0 to num-1 do
for j:= 0 to (inputs+Qutputs-2 ) do
' matrix[i,j]:= 0;

for ii;= 0 to ( Trunc(Iterative_Max/Every)-1 ) do
fori:=0 to num-1 do
for j:= 0 to (inputs+Qutputs-2) do
matrix_tmpfii,i,j}:=0;
assign(outfile,'outfile.txt');
] assign(weightfile,'wof.num');
3 fori:=11t0 24 do
writeln,
write('E’itme (0) veya Test (1) 77);
readin(it);
{ for i:=1 to 24 do writeln;
| if tt=1 then goto 10;
writeln(Eitme ...");writeln; rewrite(outfile);
L wrand;
| j:=0;dcount:=trunc(iterative_max/every)+1;

{ sk s o ok sk 3 ok e sk ok ol ok ok ok skokok sk ok sk sk sk Rk ok ks R Rk kR

OGRENME FAZI

kR ok kkkk Rk kR kokk bk ok okkdkkkkkkkkkkdok
} while (j < Iterative_Max ) do




<N
(@)

_* begin
deount:=dcount-1;
for count:= 0 to Every-1 do
begin
error= 0,
for isylla:=0 to num-1 do
begin
initial;
yread( isylla );
wforward,
err= back;
learning( alp, eps );
€ITOI = EITOITEIT,
end;
error:= error / outputs;
eps:= 0.5 * sqrt( error );
Inc(j);
end;

{ st s s o ot ok o sk ok sk ok ok et okl ok o s sk ko sk sk sk Rk ol e

TEST ETME FAZI
=;%**$********************:’:****#***************** }

terror:= 0;
for isylla:= 0 to nurn-1 do
begin -

yread( isylla );

wforward;

terr:= back;

terror:= terror + terr;

make_matrix( trunc( j/Every ) - 1, isylla ); end;
writeln (outfile, NO: Al A2 A3 A4 P DBD KBB DaDk  desired value’);
writeln (Outfile, '=mr=  =m-== =eme= mmmmm mmmem memen conoos e eme me oo Y;
fori:= 0 to num-1 do
begin

str(i:2, stl);

write(outfile,st1+");

for ii:=0 to inputs-1 do

begin

str( matrix_tmp[trunc(j/Every)-1,i,ii}:6:3, stl );
write(outfile,st1+");
end;
write(outfile,' ');
for ii:= 0 to outputs-1 do
begin ‘
str( matrix_tmp{[trunc(j/Every)-1,i,inputs+ii]:3:1, st1); write( outfile,
st1+'");
end;
for ii:= 0 to outputs-1 do
begin
str(dess[i,ii}:3:1,st1);
write( outfile,st1+'");
end;
writeln{outfile,");
end;




terror:= terror/outpuis;
str (j:4, st1); str (eps:9:6, st2 );
str ( error:9:6, st3 ); str ( terror:9:6, st4 );
writeln( outfile, 'iteration=',stl,' eps=,st2,
' error_1=st3,' eror_t=, st4);
. writeln{ outfile };
{ 3
' total_rate:=0;
for isylla:= 0 to outputs-1 do
begin '
rate[isylla]:= tmnc(matﬂx_tmp[tmnc(i/Every)—l,isylla,isylla]); total_rate:= total_rate +
ratefisylla]; .
end;
total_rate:= total_rate/outputs;
{ 3
if (j = Iterative_Max ) then
begin :
writeln( outfile, "learn & test finished at time' );
end;
write_weights;
end;
close( outfile );
goto 30;
10:writeln(Test ...");writelm;
read_weights;
20:write(Al = ? ");readin(out[0,0]);
write(A2 = 7 ");readln(out{0,1]);
write(A3 = ? ");readin(out[0,2]);
write(A4 = ? ");readln(out[0,3]);
write(P = ?");readln(out[0,4]);

wiorward; ‘
writeln( Al A2 A3 A4 P D BDK BBDADK ";
writeln(' B ) S
for ii:=0 to inputs-1 do
begin

str(out[0,ii]:4:3,st1);
write(stl+ ");

end;

write( ');

for ii:=0 to outputs-1 do

begin
str(out[layers-1,ii]:3:1,st1);
write(stl+ ');

end;

writeln;writeln;

goto 20;

30:end.
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