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OzZET

Ozellikle dirsek {istiinden kolunu kaybedenler icin kullamilan gok fonksiyonlu protezlerin
kontrolu, bir ¢ift yiizey elektrodundan alnan miyoelekirik igaretler kullamlarak yapilabilir, Kontrol
stratejisi, herbiri icin aym olan ve tekrarlanabilen kas kasiima karakterleri setinin meydana getirdifsi
miyoelektrik igaretlerden kolayhkla gikanlan karakteristik parametrelerle olur. Bu parametreler
aragtirmamn amaci, ok agil serbestiyete sahip kolun kontrolunu saglayan daha ¢ok giivenilir metodlar:
incelemektir. Miyoelektrik isarctleri siuflandirmak igin @i katman iceren bir gok katmanh perceptron
Gzbaglammh ( AR: Auto Regressive ) model parametreleri ve igaret giicii dzellikler olarak kullanilir. Bu
Gzellikler kullamlarak, perceptron altt ayn kol fonksiyonlan arasindaki farka aywrdetmek igin egitilir.
Perceptron simflandiricis1 tarafindan kullamlan iki-boyutlu karar simrlari tesbit edilir. Bu adaptif
nitelik, perceptronlann gelecekteki miyoelektrik isaret analizleri igin faydal bir arag saBlayabilir.

Bu galismada, farkh hareketler ( dirsck agma, dirsek kapama, bilek bitkme, bilek déndiirme,
kavrama ve dinlenme ) g6ziniine alinmigtir ve bu fonksiyonlar 3000 iterasyon igin % 96.1'1ik bagan
oraminda ayirdedilmigtir.



SUMMARY

The Control of multi functions prostheses can be accomplished using a myoelectric
signal taken from a single pair of surface elektrodes. This has been demonstrated specificatly in
the case of prostheses for use by above elbow amputees. The control 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 a 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)
mode] parameters and the signal power are used as features. Using these features, the perceptron
is trained 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, clbow 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 Tamtilmass

Cok fonksiyonlu protezlerin kontrolu bir ¢ift yizey elektrodundan saglanan miyoelektrik
isaretler kullanarak yapilabilir. Bu durum 6zellikle dirsek istiinden kolunu kaybetmis vakalarda
gosterilebilir. Benzer bigimde kontrol stratejisi, miyoelekirik isaretler kolayca elde edilebilen
karakteristik parametreleri herbiri igin aym olan ve tekrarlanabilen kas kasilma karakterlerinin setini
dretmektir. Bu parametreler kullamlarak farkhh kas kasiimasi karakterlerini suuflara aywmak
mimkiindiir. Kas kasiimas simuflaninin her biri protez alette parga fonksiyonunu tetiklemek igin
kullamlir. Smuflar arasinda iyi bir ayrima sahip olmak igin, protez alet yerine takaldigindaki normal kol
fonksiyonn ile hicbir benzerlik géstermeyebilen olagan dis1 kas kasilmalanimmn bir setini dretmek, denek
icin sk sik gerckebilir. Kullanicinin bu yeni kas kasilmalarim tekrar tekrar yapabilmeyi dgrendigi
proses tipik olarak yavagtir ve siklikla giivenilir bir kontrol iiretemez. Kullantc: 6grenmesinin miktarim
azaltmak igin, protez kol kontrol fonksiyonunu harckete gegirmede kullamlan kasilmalarm protez
tarafindan yapilmaya baglanan dogal fonksiyonuna benzemesi istenir. Pekgok gelencksel karakter
tamma kontrol sistemlerindeki bir bagka kisitlama da hesaplama ihtiyaglan biiyik boyutta olma
egilimindedir. Bu pratik uygulamalar: imkansizlagtiran kontrol mekanizmasinda Snemli gecikmelere yol
acar.

Degisik kas kasilma karakterlerini ayirtedebilme kabiliyeti, miyoelektrik isarette tutulan bilgiye
baghdir. Ornek olarak ig kasin yakimna yerlegtirilmig bir gift deri yiizey elektrodlarindan elde edilen
igaret, ¢ kasin herbirinin aktivitelerine ait baz bilgiler icerecektir. Bu bilginin tammiama problemi
daha karmagik olacaktir. Bu da miyoelektrik isaretin dopasindan kaynaklanmaktadir, Yiizey elektrodu
tarafindan belirlenen miyoelektrik isaret, elektrod yakininda bulunan biltiin motor birim isaretlerinin
kabaca bir toplamidir. Yiizey elektrodun tek bir kasin biitiniinden alindif: isaret tabiatta tamamen
rastlantisal yapidadir ve asenkron olarak tetiklenmis motor birim darbeleri setinin toplamundan olugur.
Tek kastan alinan ve diferansiyel olarak bilyiitillen miyoelektrik igaret sifir ortalama deferi ve kas
kasilma seviyesiyle orantih degisiklik ile karakterize edilir.

Deri altindaki kas aktivitesi hakkinda daha ileri bilgiler saflayabilen bu isaretten bagka
6zellikler gikarmak mimkiindiir. Bu teknik biltiin miyoelektrik isarete katkida bulunan bir kastan daha
fazlasyun oldugu durumlara da uygulanabilir. Yiizey elektrodunun yakinlarinda birkag kas varsa; sonug
miyoelektrik igaret her kastaki aktiviteye ait bilgiler ierecektir. Mademki elektrot ile kas arasindaki
doku yiiziinden bir filtre etkisi vardir; bu bilgi kaslarin komsulufuyla alakali olarak yerlestirilen
clektroda bilytik Slgide bagh olan igarette nasil gosterilecektir? Kas setinin igindeki kasilmalardan
olusan karakter, alinan igaretten ¢ikanlan &zelliklere dayal olarak tamimlanabilir.



Graupe tarafindan gergeklestirilen deneylere dayah olarak (Graupe, 1975), bu tip kas
hareketlerinin, miyoelektrik igaret ozelliklerinin olustufu setlerden tammilanabilecei stylenebilir.
Normal kol fonksiyonlarmn seti ile bilesik kas kasitma karakterleri arasinda dnemli bir fark varsa,
normal kol fonksiyonlanmn direkt tammlanmasina baglantth olan miyoelektrik igaretin
sintflandinimas1  yapilabilir. Protez kontrol uygulamasinda, farklhi miyoelektrik isaretlerinin
tammlanmas: protez cihazlarinin hareket kontroliinde kullamlabilir. Konvansiyonel kontrol metodlanna
karsin, protez aleti tarafindan gergeklegtirilen fonksivoniar, miyoelektrik isaretlerivie taninan dogal
olanlara tamamen benzeyecektir. Bundan dolayr miyoelektrik igaretlerin smiflamasi protez cihazlarinin
kontroliinde ¢ok kullanigh bir metod olacaktir.

Yapay Sinir Aglan (YSA) sinflayicilarindan olan ¢ok katmanls perceptron (idrak);
miyoelektrik isaretlerinin iyi ayrnimum yapabilmek igin protez kullanicisinin ileri derecede Sfrenmesini
gerekli kilmaktadir. Yapisindan dolayr YSA smuflayicilan uygulamada normal olarak gereken kullanica
ogremesinin miktarim azaltmak icin kullanilir. Bu metodia tek kuilanici tarafindan dsetilen isaretlerin
Ozel cesitlerine, af kendini adapte edecektir. Uygulamada bitin ama¢ 6frenme isinin gofunu
kullamicidan makinaya devretmektir. YSA'h simuflayicimn diger onemli 6zelligi; bilgi olassthk
yayimalarinin esasim  belirten  higbir varsayim yapmay: gerektirmemesidir. Boyle varsayimlar
miyoelektrik simflama uygulamasinda simrlanabilir. Bu ek hesaplama giicil, protez kontrol
uygulamasinda kabu! edilebilir tamma oranlar gosterdigi igin tercih edilir. Onun igin bu calismada gok
katmanl: perceptron, miyoelektrik igaret smsflayicist olarak kullamilmugtr.

1.2. Miyoelektrik Kontrollii Protezlerin Gelisimi

Ikinci dilnya savagindan beri viicudun  dug géigleri olan uzuvlann (kol ve bacak gibi ) hasara
ugradiginda tekrar kullanmaya yonelik yapay protez ve ortez kollan imal etmek icin birgok caligmalar
yapild1 (Alderson, 1969). Bu cahigmalarda, viicudun zedelenmis kaslanndan gelen elektromiyografik
(EMG) isaretlerinden yararlamld:. Bunu yapanlar yapay uzuvlan kontrol etmek igin gerekli elektriksel
kumandalan inceleyen aragtirmacilardir (Graupe et al, 1978; Lyman et al, 1974; Saridis et al, 1977).
Yapilan aragtirmalann gogu ana parganin  iizerinde Szel gahisma veya efor gereken ya hep ya hig
bigimi tek hareket kontrolleri meydana getirdi. ik miyoelektrik kontrollu protezler; kavrama/birakma
gibi tek bir fonksiyonu gergeklestirmeyi amaglamgtir. Bilgisayar bilgisi canls protezlerinin daha detayh
isaret igleme ve hareket kontrolleriyle gahgmayt miimkiin hale getirdi.
1940'larda miyoelektrik kontrollu bir yapay el gergeklestiren Reiter, parmak stkica (flexor) ve agict
(extensor) kas gruplarindan elde edilen EMG isaretlerini kullanmigtir (Scott et al, 1977). Bu igaretier
dogrultuldukian sonra genlikleri kargilaghnlmig, hangisi daha bilyiikse onun temsil ettifi hareketin
istendigine karar verilmistir. Buna gbre parmak sikic1 veya agici roleler galighrilarak elin kavrama yada



birakma hareketini yapmas: saglanmgtir. Aym cahgma ilkesi gimdimizdede tek fonksiyonlu yapay
ellerde kullamiimaktadir, Ancak daha geligmis isaret igleme ydntemleriyle kavrama iz ve giicinii
kapsayan oransal kontrol miimkiin olmaktadir.

Dorcas ve Scott, birden fazla serbestlik derecesini kontrol edebilmek igin bir noktadan 6lgiilen
EMG igaretinin etkin degerini ayrk blgelere bolme yontemini geligtirmigtir (Jacobsen et al, 1982).
Aymt kasin deigik diizeylerdeki kasimalan farkli hareketlere kargt diigralmts EMG igareti hangi
aralifa giriyorsa o araliin belirttigi hareket gerceklestirilmigtir.

Wirta ve arkadaglan, birgok noktadan Slgiilen EMG isarctlerinden faydalanmigtir (Wirta et al,
1978). 10 tane elekirod, belli hareketlerin gergeklestirilmesinde etkin olan kaslann izerine
yerlestirilmigtir. Elektrodlarla edinilen EMG 8l¢iimleri matris halinde dizilmis ve bilgisayarda
incelenmigtir. inceleme sonucunda elde edilen sumflama iglemleri daha sonra EMG &lgimierinin
sinanarak degigik hareket siiflanina ayrilmasinda kullamlmigtir. Cok elektrodlu miyoelektrik kontrolun
farklt bireylere uyarlanmasi Gzerinde cahigan Lyman, "6frenme” ve "galigma” olarak iki ayn agama
tammlamigtr (Lyman and Freedy, 1976). Ofrenme swrasinda 6zirld, saghklt koluyla hayali kolunu
parelel olarak hareket ettirirken bilgi-islemci EMG &riintitleri ile kol hareketleri arasindaki bagntry
saptar. Normal galigma sirasinda, 8ziirlindin direttifi EMG, egitim siiresinde clde edilenterle kiyaslamp
en fazla benzeyen Sriintd saptamr. Sonra o Sriintiiye ait hareketi amagladifina karar verilir. (en yakm
komgu algoritmas1)) Yéntemin humerusu (pazs kemigi) dondirme, dirsei agma/kapama ve 6nkolu
déndiirme fonksiyonlarimn kontrolunda baganh oldupu bildirilmigtir. Aymi teknigi uyarlayan Isvegli
aragtirmacilar, "isveg Eli" olarak bilinen galismalarinda, kavrama/birakma, 6nkolu déndiirme ve bilegi
agafi/yukan bitkme hareketlerini denetlemiglerdir (Almstrom et al, 1981). Aynca dizgede mikroiglemci
kullamlarak protezin oransal kontrolu saglanmgtir.

Graupe ise bir nesnenin (mesela kol) beraber calisan EMG isaretlerinden gelen kontrol bilgisini
tekrar elde etmek igin bir zaman serisi tamumlama usulil teklif etti ve baganih bir sekilde yerine getirdi
(Graupe et al, 1982 and 1985). Bahsedilen EMG igaretleri omuz kaslanndan elde edildi. Bagka bir
galigmada ise dirsekten omuza kadar olan kemigi (paz1 kemigi) kesilen veya felg olan bir sahsin biceps
(kolun 1ist kisnmndaki kaslar-iki baglt kas) ve triceps (ii¢ bash kas)lerinden meydana gelen EMG
isaretlerinin istatistiksel analizini yapt (Saridis and Gotee, 1982). Istatistiksel isaret tamma
algoritmalan, kolun birlegik ilk hareketleri ve muhtemel igaretlerinin herbirine cevap veren isaretleri
siflandimak igin kullamiidi. Bu galigmada; kol kemifine veya omuza ait igihiy donme, dirsek
agma/kapama ve bileli agafifyukan bilne harcketleri denetlenmigti El kavramas hareketi
simflandirmaya katilmanmgtir,

Ozellikle Graupe'nin ¢alismasindan faydalanarak, Kelly, Parker ve Scott ilk olarak YSA
(Hopfield algoritmasi) kullanarak miyoelektrik igareti simuflamaya dayah ok fonksiyonlu kontrol
tasannmim gergeklestirdiler (Kelly et al, 1990). Daha sonra bu ilk galigmadan yararlanarak Hudgins,



Parker ve Scott tarafindan yine YSA kullamlarak ¢ok fonksiyontu bir miyoelektrik kontrol galigmast
geligtirildi (Hudgins et al, 1993). Son iki ¢alisma tek kanall: sistem olup, deney safhas: agamasindadir,
S8z konusu caligmalar; biceps ve triceps elektrodiardan alinan igaretlerin zaman serisi parametreleri
gikartilarak drt hareketin simflandinimas: gergeklenmistir.

Yurdumuzda ise. 1989'da O. Kuyucu tarafindan master tezi olarak bir calisma yapilmigtir
(Kuyucu, 1989). Burada. biceps ve triceps kaslanindan yiizey elektrodlan vasitasiyle alinan EMG
igaretlerinin zaman serisi parametreleri gikartilarak, "Parelel Filtreleme™ yontemi ile simflandinima
yapilmugtir. Bu ydntemle dort hareket vaklasik % 70 basart ile tanimlanabilmektedir.

1.3. Mevcut Cahgmalarin Eksiklikleri

Miyoelektrik sistemler, dirsekten yukan kesik organlar veya benzeri protezlerde
yaygn olarak kullamimaktadir. Meveut ticari amach biitiin sistemier, tek devre kontrolu igin gegerlidir
(Parker and Scott, 1986 and 1988). Bu sistemler; el , dirsek, parmak hareketlerinin EMG isaretlerinin
genliklerine vaya degigik oranlanina dayah igaret kontrolu izerinedir (Dorcas, 1966; Childress, 1969).
Kontrol igareti tek bir miyoelektrik kanalindan ¢tkanlmamaktadar. isaret genliginin ¢ devre durumu
vardir, Bunlar; genlik, aktivite ve hiz geklindedir. Biltiin bu durumlann basarnisi bir tek kontrol devresi
ile yapilmalidir. Tek fonksiyonlu (Graupe ve digerlerinin yaptiklan ilk gahgmalar) hareketler igin
baganh sonuglar ahinmugtir. Fakat ok fonksiyonlu hareketlerin kontrolu igin daha fazla bilgi
gerektirdiginden yetersiz kalinmaktadir. Herbir miyoelektrik isaretinden dolayr veya tek fonksiyonlu
kontrolu, 6zel gok kanall: sistemden ayirmak igin kontrol ¢ikig savilan (yada fonksiyonlan), kontrol
girigleri veya kanallarindan daha biiyiik olabilir. Beher kanahimn fonksiyon sayis1 bir seviyeye kadar
veya sistem kod oram ikiden fazlasi igin simrlandirilir (Williams, 1990). Geri besleme durumu,
kullanilan herbir kanalin durumlarinin sayisini azaltmaya galisacagindan basaril olmayabilir (Vodovnik
et al, 1967). Daha fazla clektrod ihtiyaciyla genlik kodunun birkag kanal kullamlarak, ¢ok fonksiyoniu
protezler geligtirilebilir (Richard et al, 1983). Fakat yiksek seviyede kesiklerin kontrolu igin
gergeklestirilmesi zordur. Eger yitksck seviyede kesikler mevcut degilse, "Boston Eli” (Schmeild, 1973
and 1977) ve "Utah Kolu" (Jacobsen et al, 1982) gibi birkag basanl caligmalar elde etmek miimkiindiir.

Dorcas ve Scott 'un yaptiklan itk galismada kullandiklan yontemin sakincasi; agin zihinsel
caba gerektirmesi ve denetlenebilecek hareket sayisi ile ulastlacak basarimn Sziirliindn kasim farkl
ayirtedebilir ve yinelenebilir diizeylerde kasabilme yetenegiyle simchdir. Bu sakincalar egitimle kismen
ortadan kaldinlabilir, Bahsedilen bu sorunlan ¢8zmek fizere kimi aragirmacilar hastalann ameliyat
sonrasinda yagadiklan "Hayalet kol" duygusundan yararlanmglardir. Cofu Oziirldl yitirdigi kolunu
oynatifn zanniyla kalan kaslaninda kolu yerindeyken olusan kasilmalan meydana getirebilmektedir. Bu
kas:lmalannv EMG igaretlerinde degisik hareketler icin ayirtedilebilir farkl Sriintiler olugturmaktadar.
Yapay kol kontrolunda bllgl kaynag olarak bu isaretlerin kullamimastyla kuilamc yoniinden en az
zihinsel ¢abays gerektiren dizgeler geligtirilebilmektedir.



Bu noktaya kadar anlatilan yaklagimlar, gergeklestirilecek harekete karar verilmesinde EMG
igaretlerinin giiglerinden yola gikarak cesitli kaslarda tretilmek istenen kuvveti kestirmektedirler.
Saglhikh bir insanin kol kaslan ile protez motorlan arasinda kurulan iliski iginde bu kestirimler belli
motorlann gahgtrimasina yol agmaktadir. Sozgelimi dirsefi ice biikiicli kaslar kuvvetle kasiliyorsa
protezin dirsek eklemindeki motor galigtnimaktadir. Basit yontemler, digillen igaretlerin giiglerini
kryaslamakta, hangi kastan gelen isarct baskinsa o kasin kasilmasina yol agacaft hareketin istendigi
sonucuna varmaktadir. B8ylece herbir harekete bir kas karyihik pelmektedir. Difier kaslardan gelen
igaretlere "gfirilltd" gozilyle bakilmakta ve bunlar sizillmeye caliplmaktadir. Wirta ‘nin ki gibi daba ileri
yontemler ise, bir harcketin gergeklestiriimesinde ana kasin yaninda bagka kaslaninda kasildigimi kabul
etmektedir. En giiclii isaretin segilmesi yerine tilm elektrodlardaki igaretler gzoniine alinmakta, isaret
gilciniin uzamsal dagilinu incelenmektedir. Ancak yine kullanilan ayirict paremetre asil isaret glciidiir
ve tek paremetreyle en fazla iig hareket ayirt edilebilmektedir. Aynica, 6zellikle cok-fonksiyontu hareket
s6z konusu oldugunda, ok sayida elektrod bolgesi gerekmektedir. Bu ise, kolunun sadece kiigik bir
kisrm katrmg yada kas sinirleri biiylik 6lgiide zedelenmis hastalarda zorluklara hatta imkansizliklara yol
agmaktadir. Yalmizea igaret giciinit kullanmamin igaretin tim bilgi icerifinden yararlanmamak
oldugunu savunan kimi aragtirmacilar, ileri igaret igleme algoritmalanmn kullamlmasiyla tek bir
noktadan (kanaldan) Slgiilen EMG ile birden fazla hareketin taninabileceini ileri stirmiglerdir.

Yaklagimun 8ncilligiini yapan Graupe'un ydntemi, degisik kas gruplan kasiimalaninin farkla
dalga bigimleri Giretmesine dayanmaktadir. Bir hareket gergeklestirilirken belli kas gruplar kasilacak ve
dolayisiyla bunlann karakteristik dalga bigimleri dretilecektir. Kas ve deri dokularumin yerel timleme
etkisiylede yiizey elektrodlan ile bir noktadan 6lgiilen isaret, yapilan harckete bagh olarak bu dalga
biimlerinin katilapimlanindan olugan belli oriintiller igerecektir. Kaslanin elekiriksel etkinligini
Ozbaglamml bir siireg (autoregressive-AR) olarak modelleyen Graupe'nin gelistirdigi dizgede Sriintit
tamma AR katsayilan uzaymda gergeklestirilmektedir. "Kalibrasyon” asamasinda 6ziirld, protezin
gergeklestirecegi her hareketi hayelet koluyla yaparken firettisi EMG igaretinin AR katsayilan
hesaplanmakta ve her harekete iligkin katsayr takimlan bellekte saklanmaktadir. Caligma sirasinda
Slgtilen EMG nin katsayilan hesaplanarak bunlann bellekteki katsayr takimlarindan hangisine daha
yakin oldufu bulunmakta ve bu takimin karst diistigi hareket gergeklestirilmektedir. Bu y6ntemle
dirsegi agma/kapama, 8nkolu déndiirme ve kavrama/birakma fonksiyonlarinin &zel egitim gérmemis bir
Sziirlide 0.2 saniyede % 85 basan ile ayirtedilebildifi agiklanmugtir. Graupe bir yerine iki EMG
kanalimn kullamlmasiyla bagar1 orammin arttinlabilecegini one sirmektedir. Bununla birlikte bu
yontem protez kolu idare etmek igin gerckli kontrol isaretlerini tekrar iiretmede yeteri kadar izl
degildir. Doerschuk ise yontemi dort kanal icerecek bicimde gelistirmigtir. AR katsayilarinin yanisira,
elektrodlar arasindaki baglantilardan da yararlamlan bu galigmada hareketlerin dofru belirlenme
oranimn arttinldif bildirilmektedir.



Kelly ve arkadaglanmn ilk defa YSA ile yapmus olduklan galigmada; tck EMG kanah
kullamimgtir. Test edilen dort kol fonksiyonu yaklagik 2800 iterasyonla ayart edilebilmektedir. Bu
caligmada program dili olarak Fortran, bilgisayar olarak da bir PC 80386 kullamimigur. En iyi tanima
ortalama % 90 olarak bulunmustur, Daha sonra Hudgins, Parker ve Scott 1993 baglaninda bir 6nceki
caligmay: biraz daha geligtirmigler ve en diigik % 70, en yiksek % 98 ve ortalama % 91.2'lik bir tamma
ile yine 4 hareket aywedilmistir. Bu ¢aligmada bir 8 MHz Intel 80286 PC kullamlmis olup , program dili
Turbo C 'dir. Son iki caligmadaki tek kanalh sistemler nispeten genis hesaplama zorlugu gerektirmekte
olup, hendz laboratuar cahsmas: agamasindadir,



2. EMG'NIN OLUSUMU VE OLCOLMESI

EMG, kasin kasilmas: sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel igaretlerdir. Bunlarin kaynag: viicutta
meydana gelen esitli elektrokimyasal olaylardir, istemli kas hareketleri beyinde sinirler yoluyla
elektriksel uyanlann kasa iletilmesi sonucu ortaya ¢tkar. Kas liflerinin kasilmalan sinirlerce iletilen
elektriksel uyarilar yoluyla gergeklestigi gibi kasilmalanda elektriksel bir isaret dogurur. Bu isaret ifne
veya ylizey elektrodlariyla 6lgiliir.

2.1 Uyanilabilen Hilcrelerin Elektriksel Aktivitesi

Uyanlabilen hilcreler, sinir ve kas hilcreleri olup, bunlardaki elektrokimyasal olaylar sonucunda
bioelektrik potansiyeller meydana gelir. Bu hilcreler de devamli olarak bir "dinlenme” potansiyeli vardr.
Uyanlinca "aksiyon” potansiyeli meydana gelir.

2,1.1 Dinlenme Durumu

Sukunette uyanlabilen hiicrelerin igi ile dis ortam arasinda bir elektrik potansiyel farki vardir.
Bu dinlenme gerilimi -50 ile -100 mV civannda bir genlige sahiptir. Hiicre zan ok ince (7-15nm) ve
vilcut stvisindaki iyonlart gegirebilen bir yapiya sahiptir. Vitcut stvisi iginde sodyum (Na®) potasyum
(CI) ve klor (CI") iyonlani mevcuttur. Hiicre zarnin potasyum iyonlarini gegirme kabiliyeti, sodyum
iyonlaniminkinden 50-100 defa fazladir. Bu farkin nedeni henilz bilinmemekle beraber membrandaki
(hiicre zan) gbzencklere bagh oldugu disinilmektedir. Potasyum iyonlan gibi klor iyonlanda hiicre
zanndan daha kolay gegerler. Dinlenme durumunda vitcut sivisindaki K* ve Cl - iyonlaninin gogu hiicre
igine girerek hiicre ici negatif dig1 pozitif olur. Bu duruma "polarize durum® denir.

2,1,2 Aksiyon Durumn

Uyanlabilen hiicrelerin 6zelliklerinden biride, uyanldify zaman bir aksiyon potansiyeli
tretmesidir. Hiicre zarnmn egik potansiyelinden daha diigiik bir gerilim uygulandips zaman sekil 2.1 de
gosterildigi gibi hiicre depolarize olarak belirli genlikle ve belirli sitreli bir darbe olugur. Sinir hiicreleri
i¢in bu salimm 120 mV ve siresi 1 ms dir. Kas hiicrelerinde aksiyon potansiyeli siiresi 2-4 ms ve
aksonlardaki yayilma hizda 5 metre/s kadardir. Hiicre uyanhinca, hiicre zarinin 8zelligi degiserek Na
iyonlan hilcre igine girer ve az bir miktar K iyonu disartya gikar. Bdylece hiicrenin igi pozitif, disa
negatif olur. Bu olaya "depolerizasyon” denir,
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§ekil 2.1 Aksiyon potansiyelinin zamanla defigimi
Belirli bir tepe defiere ulagtiktan sonra, yukanidaki olaylann tersi olugarak tekrar dinlenme potansiyeli
seviyesine ditgatir. Bu olaya ‘repolizasyon’ denir. Aksiyon potansiyelinin depolizasyon ve repolizasyon
silresi boyunca hitcre tekrar uyanlamaz. Hiicrenin tekrar uyarilamadigs bu siire 1-3 ms kadardir (Pastaci,
1989).

2.2 Elektromiyogram (EMG)

Yukarida uyanlabilen tek bir hilcrenin elektriksel davramsi anlatildr. Oysa, kas liflerinin
uyanimas: tek tek degildir. Defigen sayidaki kas lifi gruplan bir motor siniri tarafindan uyanlr. Bir
motor siniri tarafindan uyanian kas lifi sayisi birden fazla oldugundan uyanlabilecek en kitgiik kas lifi
gurabuda bir motor sinire bagh olanlardir. Bu nedenle her zaman ancak bir grup kas lifinin uyanimas:
ve bu gruba baglh liflerin elektriksel davramslarimn toplamimin incelenmesi gerckmektedir. Uyariya
katilan motor birim sayrsi ise kasdan istenen gice baghdir. Dolayistyla kasin yapmas: gereken is
oldukea gok olmaktadir. Normal sartlarda kaslara verilen uyarilann kaynaf merkezi sinir sistemidir.
Saplikls iskelet kaslan motor sinirlerden bir emir gelmedii siirece kendiliginden kasilmaz (Karaagag,
1989). Motor hiicreleri sayesinde bitiin kas lifleri senkron bir gekilde calipir. Motor hicreleri ile
uyanilan kas liflerinin olugturdugu alan potansiveli siiresi 3-15 ms ve genligi 20-2000 mV degerinde
darbeler seklindedir. Frekans: ise 6-30 Hz civarindadir.

EMG igaretleri ifne veya yizey elektrodlariyla vicutian abinabilir. Kas faaliyetlerinin
elektriksel davramgim incelemek #izere mikro elektrodlarla hiicreye batnlarak elde edilen aksiyon
potansiyelleri genellikle derinlerdeki kaslarin veya tek bir motor birimin incelenmesinde kullamlir,
fnsan dokusunda aksiyon potansiyelinin genligi kas lifinin gapina kayit yapilan bblgedeki aktif kas
liflerine, elektrodlann yerlegtirilmesine ve elekirodlarin filtreleme Szelliklerine baghdir (Korfirek,
1991).

Yizey elektrodlanyla Slgiim yapilmas: halinde elde edilen igaret, o bolgedeki aktif liflerin
irettifi aksiyon potansiyellerinin toplamimn olusturdufu isareitir. Bu duromda toplama, bir ok lif]
daha dofrusu bir gok motor birime ait aksiyon potansiyelleri katilacaktir. Cok miktarda motor birim



aksiyon potansiyellerinin kangmasindan dolayr bu olay "girigim olay1” (interference pettern) olarak
bilinir. Kasilma giddeti ile aktif motor birim sayis1 artar. Aym anda birgok kas lifinin etkinlesmesiyle,
her birinin firettigi isaretler birbirini yok edebilir, veya toplanabilir. Sonug olarak EMG'nin zaman
icerisindeki gbriintisii rastgele degisen bir giiriiitiiye benzerdir. $ekil 2.2 de, "dirsek kapama” ve "dirsek
agma” harcketleri yapilirken elde edilen EMG dalga sekilleri gosterilmigtir.

EMG sifir ortalamali Guassian bir siireg olarak incelencbilir. Frekans bandi 20-1000 Hz.
arasindadir, Genligi ifne elektrodlar kullamldify zaman 10mV, yiizey elektrodlan kullamldiginda ImV
civarindadir. Kas yorulmasiyla birlikte EMG'nin gii¢ spektramunda algak frekanslara dogru kayma
genliginde ise artig olmaktadir.

< | nBhG . - __,' ol '
jad ‘V% i3 * i r{»"{,-w Y E ..... Jll. ‘E
q \m E l'%?t'
g II 4 £ :
wl 2

® ®)

Sekil 2.2 EMG dalga sekilleri (a) Dirsck kapama (b) Dirsek agma
2.3 Miyoelektrik Isaret Bilgisinin Olgfilerck Elde Edilmesi

EMG igaretinin (incelenmesi igin) dlgiilerck elde edilmesinin blok diyagram Sekil 2.3 de verilmistir.

EMG Filtr i |
Kaslar "-)IEW"&“ Kuvvetlen. AG; %}’&2&’ 5 am eri Kagrt

Sekil 2.3 EMG igaret bilgisinin elde edilmesi

EMG igaretlerinin kaslardan alinmasinda elektrodlar kullamhr. Bu galiymada giimig-gimiskloriir
elektrod ¢ifti kullamilir. Elektrod baglanacak yiizey asetonlu pamukla silinerek deri tizerindeki iletkenli
Snleyecek vb. maddeler uzaklagtirilir, Yiizey temizlendikten sonra elektrod ifti iletken pasta sirilerck,
ikisi arasinda 3 cm aralik kalacak gekilde bicepslerin en ¢ok kann yaptifh bSlgeye yerlestirilir. Referans
elektrod en gok harcketsiz duran diger bilege baglamr. EMG kuvvetlendiricisi olarak standart 8lgii
amplisi kullamlir. Kuvvetlendiricinin devresi gekil 2-4 de verilmigtir. Bu devrede Al, A2 8l¢ amplisi
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olarak. A3 fark kuvvetlendiricisi olarak ve A4 dc 50 Hz scbeke frekansim bastirmak igin kullanilan bir
gentik olarak galigmaktadir (Williams, 1990).

15F 6182 | 33F
1 —AMA——AW— 100kQ  33kQ
1kQ 360kQ
GIRIS 1009
e Gk
v

I5uF 6480 360k

.,||_

25kQ A=A =A3=A4=TLO7]

Sekil 2.4 EMG Kuvvetlendiricisi

Kuvvetlendiricinin ¢tkuginda 2. dereceden ve ust kesim frekansi 14 Hz olan bir algak gegiren
Butterworth bir filtre kullamibir. Devre semas: gekil 2.5 'da gosterildigi gibidir. Kullanilan analog-dijital
gevirici. girigine uygulanan 0 ile 5 volt degerleri arasindaki igaretleri gevirmektedir. EMG degerleri sifir
ortalama degerli oldupundan s8zii edilen gerilim degerleri arasina dtelendikten sonra ADC girigine
uygulamr. Bu amagla kullailan "dc seviye kaydincisinin® devre semasi $ekil 2.6'de verilmigtir.

_E R R GIRIS

ek 1
GIRlS b Gk =

© T C:?[ 47k

Sekil 2.5 2, Dereceden Butterworth AGF Sekil 2.6 DC seviye kaydina

15kQ  Gikis

15kQ —I-

ADC devresi bir modil halinde DC igine yerlestiriimig olup 12 bitliktir. ADC ¢tlagindan elde edilen
sayisal veriler kayit edilerek iglenir.



3. BIYOLOJIK ISARET iSLEME

3.1 Temel Kavramlar ve isaretierin Smiflandiriimast

Biyolojik ve fiziksel sistemlerden elde edilen isaretlerin gesitli 6zellik ve karakteristikleri vardir. Uygun
igaret igleme ySntemlerinin uygulanabilmesi i¢in isaretin genel karakteristifinin bilinmesi 6nem

kazamr. Sekil 3.1'de smflandinlan igaretler belirgin (deterministlik) ve. rastgele(random) isaretler
olmak zere iki ana grup altinda toplamr (Kohen, 1986).

Belirgin Restgele

|
| | I l
Peryodik Peryodik Olmayan Stesyonst Stesyoner
I I I__l___l Otmayen
[ [ 1 ]
Sintiscidel ~ Kompleks HemenHemen Streksiz Ergodik Ergodik Ozel Tipler
Peryodik Olmayan

Sekil 3.1 fsaretlerin Simflandinimas:

Belirgin igaretler, agik ve bilinen matematiksel bagintilarla ifade edilen isaretlerdir, Bu
esitlikler zaman yada frekansin birer fonksiyonu scklindedir ve sonlu sayida terim bulundurur, Rastgele
isaretler ise tam olarak matematiksel bagmtilarla ifade cdilen bir igaret bulmak zordur. Ote yandan
rastgele isaretde bulmak mimkin degildir. EXG isaretine bakildiginda ve bunun QRS kompleksi ile
ilgilenildigi isaretin bu QRS dilimi belirgin olacak ve fakat RR aralig degigimi ile ilgilenildiginde ise
bu degisim rastgele olacaktir.

Belirgin igaretler iki alt gruba aynilir; peryodik ve peryodik olmayan igaretler. Peryodik isaretler
her t igin X(=X(t+T) bagintisim saflayan isaretlerdir. Burada T peryod adm abr. Peryodik igaretler,
bir peryodluk kisimlarmin tim isareti belirlemesi nedeniyle isaret isleme ve isareti tammlama
agilanindan kolaylik saglar. Frekans domeninde ise, peryodik igaretler Fourier serileri ile temsil edilirler.
Bu domende temel frekans ve harmonik bilesenler sozkonusu olur. Peryodik olmayan igaretlerde; hemen
hemen peryodik(almost) siireksiz(transient) isarctler olmak iizere iki kisima ayrilir. Hemen hemen
peryodik isaretler birbirinden bagamsiz. ve peryotlan farkh (temel frekanslan farkl)) isaretlerin
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kombinasyonu sonucu meydana gelirler. Siireksiz igaretler ise zaman icinde kisa bir siire ortaya gikan ve
peryodik olmayan isaretlerdir.

Rastgele isaretler islenmesi daha zor olan igaretlerdir. Bir rastgele igaret bir rastgele islemin,
bir 6rek fonksiyonudur. Bu 8rnek fonksiyonlann olugturdugu igaret “topluluk” (ensamble) adim alir.
Rastgele isaret bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu ile belirlenir. Rastgele isaretler; “"duragan”
(stasyoner) ve "duragian olmayan” igaretler olmak iizere iki alt gruba aynhr. Duragan iglemin,
istatistiksel Gzellikleri zamanla degismez. Bu gruba giren 6nemli bir rastgele isaret, "ergodik” isaret
adum ahir ve bu igaret icin herhangi bir t aninda topluluk (ensamblie) elemanlan fizerinde alinan topluluk
ortalamas), elemanlardan birinin (6rnek fonksiyonlardan birinin) dzerindeki zaman ortalamasina esittir.
Duragan olmayan islem en zor iglenen islemdir. Bu ylizden hatal: oldugunu bile bile bu iglem, "ergodik
islem” varsayilir. Mesela EEG isaretini islerken elimizde ttm topluluk olmayip sadece bir drnek
fonksiyon bulunabilir. Bundan dolay1 ergodiklik varsayim yamlarak gerekli istatistiksel 6zellikler, bu
6mek fonksiyonun zaman igindeki degisiminden elde edilme yoluna gidilir. Duragan olmayan saretler
icin isiem y6ntemleri pek etkili olmadifindan duragan olmayan (non stasyoner) isaret, her biri duragan
sayilan dilimlere (segmentlere) aynlir. Dilimlerin uzunlufu duragan olmamanin zelliklerine baglhidir.
Ornegin ses isaretleri icin dilim uzunlugu 10 ms iken EEG igaretleri iin birkag saniyedir.

isaret isleme agisindan igaretlerin diger bir simiflamasida vardirki bu simflamada isaretler:
"siirckli" ve "aynk" igaretler olarak iki gruba aynlir. Genel olarak siirekli isaretler zaman iginde
herhangi bir anda tammlanabilirler. Bu isarctlere uygulanan igaret isleme yOntemleri; Fourier ve
Laplace daniighmleri ve dier "analog" yoéntemlerdir. Donamum agisindan  bu isaretler; analog
sistemlere (filtreler, kuvvetlendiriciler, analog bilgisayarlar) uygulamhirlar veya bu sistemlerde islenirler.
Aynk igaretler ise ancak belli zaman noktalarinda (belli anlarda) tammlidir. Genellikle bu isaretler
genlik olarakda drneklenirler. Bu yiizden ayrik igaretler, sorekli isaretlerin zaman iginde "drneklenmig”
ve genlik olarak "kuantalanmug” sekilleridir. Bununla beraber tabiati itibanyla ayrik olan igaretlerde
meveuttur. Bu igaretlere, z-donilgimd ve aynk fourier doniigimd (DFT) gibi aynk isaret igleme
yontemleri uygulamr. Donanim agisin ise aynk isaretier sayisal bilgileri ihtiva eden sayisal sistemlerde
iglenirler. Sayisal igaret igleme teknikleri gintmiizde geligme gostermektedir. Bu nedenle stirekli
(analog) isaretler, analog-dijital geviriciler (ADC) yardimyla, sayisal (dijital) igaret isleme teknikleriyle
uygulanabilecesi gekle, yani sayisal gekle getirilirler. Bu gekilde siirekli isaretlerle ayrik igaret durumuna

3.2 igaret islemenin Temelieri

Igaret iglemenin en temel 6gesi filtreleme iglemidir. Filtreleme zaman domeninden ok frekans
domeninde uygulamr, Fourier doniigimg, zaman domenindeki bir isareti, frekans domenine doniigtiren
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bir iglemdir. Frekans domeninde igaret, genligi ve fan frekansina gore defisen olarak tammlamr.
Laplace donigimilnde ise karmagk s-dizlemi kuollamhr. lgaretin istenen frekans bolgelerindeki
kisimlan tamamen atilmak veya zayiflatilmak iizere dagilim (spectral) zellikleri filtreler yardimiyla
bigimlendirilir. Benzer iglemler karmagk z-domeninde tammlanan aynk igaretiere de uygulamr.
Frekans filtreleme iglemi, belirgin isaretier i¢in oldugiu kadar, rastgele igaretler iginde etiilidir.
Rastgele igarctleri iglerken Fourier dOniigimi, igarctin 6mek fonksiyonu yerine otokorelasyon
fonksiyonuna uygulamir. Bu durumda isaretin giig dagilim yoguniuk fonksiyonn ile ilgilenir.

3.3 Rastgele Isarct Modelleri

Burada "modeller” terimi, ilgilenilen rastgele sirece ilgili verinin dretilmesinde etkili olan
kurallan agpklayan veya tanimlayan hipotezler mnklﬂlamlmlsm‘Bu nedenle modeller rastgele igaretin
Ozelliklerini ve tabiatim karakterize etmektedir. S6zkonusn modellerin biyolojik isaret iglemede dnemti
bir rold vardr. Cinki isareti sentez etmek igin modele ihtiyag vardir. Aymca isarete ait model
parametreleri kutlamlarak yeniden elde etme imkam saglar (Orfanidis, 1988).

3.3.1 Wold Teoremi

1938 yilinda Wold, herhangi bir rastgele isaretin "genel bir lineer isaret” ile "belirgin isarete”
aynstiniabilecegini gostermigtir. Daha agik bir sckilde Wold teoremi, matematiksel ofarak agafdaki
gibi verilis,

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

Vn =ty +5, (3.1)
burada {U(n)} ve {S(n)} korelasyonsuz isaretlerdir. {U(n)} genel bir lincer olup;

u(n)= Zb»—kek
=0

(3.2)
biciminde ifade edilir
bp=lve{e, } igareti, {s_q} ile korelasyonsuz bir beyaz giiriiitil igaretidir.
Elepsi =0 ... tim nk igin (3.3)

§ Sa } belirgin isarettir ve sifir hata varyans: ile gegmiginden tahmin edilebilir. Bu tecoremden hareketie
bir rastgele isaret "nedensel” ve "kararli” olan B(z) lineer filtresinin bir duragan beyaz giiriiltii isaretinin
{€g,e1+.+..:€py--.. } s2k1s1 olarak ele alinabilir. Sekil 3.2'deki filirenin transfer fonksiyonn;

B(2) -=i b,z <R



Sekil 3.2 Basit Bir Filtre Modcli
Cikista Yo rastgele isarctini. filtrenin impuls cevab olan bn katsayilanyla girig dizisi ¢,'in Konvoliisyonu
olarak elde edebiliriz.

n
¥o= Dby, m=012.., (3.5
=0

Yukanda agiklanan Wold teoremine dayanan (3.4)deki medelin pratikte kullambhnas:, sonsuz
sayida parametre gercktirmesi nedeniyle miimkiin degitdir, B(2) fltrenin sonsuz terimli bir filtre yerine
Z degiskeninin iki sonlu polinom oram bigiminde olmas: istenir. Bdylece (3.5)de verilen filirenin piris-
cikag iliskisi olan konvolisyon toplamum bir fark denklemi tle ifade edebiliriz. Mesela, Bie) filtresinin

transfer fonksiyonu;
l+g 2 4,2

B(z2)= = =
1+d27 +d,=™

biciminde verilsin, (SYdeki konvolisyon toplam;
¥n= -d1¥p-1-02¥p-2tentC ep. t Coepp fark denklemine esittir. Sekil 3.3 de bu fark denkleminin
gergeklestirilmesi gérilmektedir.

Sekil 3.3 B(2) Filtresinin Gergeklegtirilmesi

3.3.2 Doprusal (lincer) Zaman Seriteri Modellemesi

Cofu sistem gegmisteki qkiglanmn, o andaki ve gegmigdeki giriglerinin (rekdrsif) lineer
konbinasyonlan ilc modellenchilmektedir.
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P g
Se=-as+Y by, (3.6)
=1 1=0

Burada uy ve sy sistemin ayrik zamandaki giri§ ve qikis serileridir. Girise ait herhangi bir
bilgiye erigemiyorsak, EMG igaretlerinde oldufu gibi, giris beyaz giiraltii olarak alinabilmektedir.
Yukandaki esitlikten anlagilacafn gibi model parametreleri olan aj; i=1,2,..p ve bij F=1,2,.....9
bilindigi takdirde, gegmisteki girig ve ¢ikis degerlerinden k amndaki s, degeri hesaplanabilir. Bu
nedenle modelleme "lincer tahmin” (linear prediction) olarak da adlandirilir. (3.6) nolu esitlifin Z-
doniiglimi alimarak sistemin transfer fonksiyonu:

35,2
H(z)=33 _ o EX))
v 1+ta z!
3

=0

olarak bulunur.
Burada S(z) ve U(2) sirastyla sy ve uy min Z donigiimleridir.
ia, 2l =A@z (3.8)

i=0

L4
Y bz =Bz (3.9
J=0

bu durumda; A(z"1)S(z) = Bz’ )U(2) olup diizenlersek;

B(z™)
$(z)= U 3.10
(2) T (2) (3.10)

elde edilir. (Harici giiriltii yok) Sifirlan ve kutuplar ihtiva eden bu genel model ARMA (autoregressive
moving average) model olarak isimlendirilir. $ekil 3.4'de ARMA modelinin Z ve zaman domenleri
tasvir edilmigtir. Sistem sadece giris igaretleri kullanilarak da modellenebilir. (2;=0, i=1,2.....p) Bu
durumda;

q

Se=Ybju, (3.11)
j=0

4z H=1 (3.12) olup, $(z)=B(z").U(2) (3.13)

seklindedir. Bu model tiim sifir veya MA (moving average) mode! olarak bilinir.
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U@ | BeY S(z)
AzH

S(k)
d p
i=1
Sekil 3.4 ARMA modeli
bo
Uk) +
7 S(k)
U(z) S(z)
—— B(Z-l ) L +
q
lineer
tahmin
P
2, 3S(k-i)
=1
Sekil 3.5 MA modeli
bj katsayilaninin sifir oldugu durumda sistem, yalnizca gikiglan kullamlarak modellenir.
B(z )= by =sht (3.14) olup, S(z)= A(”°_l)0(z) (3.1%)
t4

bulunur. Tiim kutup veya AR (autoregressive) model olarak adlandinlan bu modelin fark denklemleriyle
imi;

S = —ia, Sy +boty (3.16)
=1

seklindedir. Sekil 3.6 da AR modeli tasvir edilmistir (Kohen, 1986),
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U(z) bo S(z)

— L » S(k)
AE@Y
P
lineer
P tahimin
Z 2;5(k-i)
i=1
Sekil 3.6 AR modeli

Bu modeller dzellikle, konugma ve goriintii iglemede, jeofiziksel isaretleri defierlendirmede, EMG ve
EEG isaretlerini iglemede, spektrum kestiriminde, veri (data) siastrmada yaygin olarak
lullanilmaktadsr. Parametreleri bulmaya yarayan analiz sistemi sekil 3.7'de gosterilmektedir.

T — Filtrs Katsaglen
en
e y-Tiy) [{(AR M viys A Paoatios. |-Bgs
Varyans
Sekil 3.7 Igaret analizi

Duragan (stasyoner) zaman serileri AR modeliyle modellencbilir. Tezde kullamlan EMG igareti her ne
kadar duragan degilsede; yeterince kilgilk zaman arabiklannda duragan sayilabilmektedir (3). ARMA
m&eﬁﬂedm@nmmmﬂMﬁmrbkmﬁeﬁWum&mmmmﬂzel&
edilebilmektedir. Ancak ARMA parametrelerini elde etmek, AR modele gore daha karmagktir. MA
modeli, duraan olmayan sistemlerin modellenmesinde daha uygundur. Bu galigmada EMG iglaretinin
modellenmesinde AR modeli kullamlmugtir,

3.4 AR Katsayilarmm Kestirimi

Bir sistem veya igaret modelinin parametrelerini elde etmek, difer bir defisle parametre
kestirimi igin degisik yontemler vardir. Bu y8ntemlerden goju "en kiigiik kareler” (Least Squares, LS )
yaklapimindan yola gkan probleme degisik yollardan ¢6ziim getiren algoritmatardir. Dért temel kestirim

1-Maksimum sonsal olasithk (Maximum a posteriori-MAP) kestirim kriteri

2-Karesel ortalama ( Mean squared-MS) kestirim kriteri
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3-Lineer karesel ortalama (Linear mean squared-LMS) kriteri
(veya en kilgiik kareler (Least squares, LS))
4-Maksimum olabilirlik (Maximum likelihood-ML) kriteri

En kilgiik kareler tekniginde, kestirim hatasumn karesinin, beklenen defieri en kilgilk yapacak sekilde
. sistem parametreleri belirleniv, LMS (LS) iglemesinin en Snemli avantaji, sadece ikinci derece
istatistiksel bilgiyi gerektirmesidir. Oysa diffier lineer olmayan kestirimciler daha detayh olasthk

yoguntuk bilgisi istemektedir.
3.4.1 Oziligki Korelasyon Yonatemi

Bir sistemin AR modeli (3.16) nolu formitlden;
YA
Se == as+ e k=1,2,3,...N
=1

3D

olarak ifade edilir. Burada Sy igaretin k ammindaki defieri p; modelin derecesi a;; AR katsayilan N;

6mek sayis1 ve ey ise beyaz gariltitditr, Gegmigteki qakis deferlerini kullanarak k amindaki érnefii;

8 = —i&, S
=l
olarak kestirebiliriz. Bu kestirimden dofian hata;
2

e =Sk "‘3& =Sk +Za", Se s
is]

olacaktir. Aynt zamanda ek erigilmeyen girisin kestirimidir. Hatania en kiigk olabilmes igin,
o E(e2)

74,
olmahdir,

E(eg)d[[,,a:a, ”

i=l

=0 i=12,...,p

(3.21(1 (3.20)'de yerine koyarsak;

SE e:)
73, =2F s,+£ajs,,_j 8420

J=1

’6 =5 E(-‘k~; “Spg ) = ’j—l

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21

(3.22)

(3.23)

(3.22) ve (3.23) nolu esitsizlikleri kullanarak i= 1,2......p i¢in p- bilinmeyenli p tane linver denklem

takam elde edilir.
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2
Y =mn i=1,2,....p (3.24)
J=1

formunda gostermek mimkiindiir.

lr L non "p-l'"al'} {’11'
1 T h Tp-2 ||52| 172
= . ” }-—.-} } veya Rég=-r (3.25)
1 Tp-2 LA I N I
L7 7o non &) L]

Burada = ; AR katsayis: vektdri, r oziliski vektord, R simetrik ve késegenler izerindeki elemanlan aym
olan -
(Toeplitz) yapidaki ziliski matrisidir. R matrisinin tersi alinarak;

a=-R'r (3.26)
AR katsayis1 vektbrii bulunabilir.
3.4.2 PARCOR Yintemi

Yukandaki yéntemde AR katsayilanm belirlemek igin ozilighi matrisinin tersini almak
gerekmektedir. Bu islemden kurtulmak igin Levinson ve Durbin tarafindan bir yntem gelistirilmisg
kismi korelasyon yada PARCOR adi verilen bu yéntem, p bilinmeyenli problemi p tane bir bilinmeyenli
egitlipe indirger. (22) nolu denklemi agarsak;

il iw]

)2 p
E{e}} =EI|(sk "'251 sk—i}sk1+E[{sk +Zai sk—i‘lialsk—-il =min
I\ ) T L= J l

(ro,rl,.....rp) ghi p+l adet oziliski (korelasyon) (r;; j = 0,1,2..p) bilindigi takdirde p adet optimal
parametre

(453 3=1200-2P)  putynbilir. O zaman en kilglk ortalama hata;
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)
E(ez)=E,=ro+Za,rj (3.27)
J=1

seklindedir. Normal olarak 8ziligkiler verilmez ve bunlann verilen { s } k = 0,1,2,....,(N-1) dizisinden
kestirilmesi gerckir. Bu durumda &ziligkiler;

N-1-i
E{sy.spu} =5 =5 zsk-shr (3.28)
k=0

olarak hesaplanir. (3.27) nolu denklemden faydalanilarak;

p=0 ign  Eg=n (3.29)
& )
Lr,+zla§"1).r,-_jJ
k,=—’"E— (3.30)
-1
a =k, i=L2,..p (3.31)
@\ =afVak.al P | j=1,2,..,0G-D (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 igin ardisik olarak ¢dziliir ve sonugta p'inci dereceden modelin AR katsayilari;

a;=a’ i=1,2,...,p (3.39)
olarak bulunur. (3.30) denkleminden hesaplanan k; katsayilan "yansima" veya “kismi oziligki”
katsayilan adim alir. Durbins algoritmasinin j'inci dereceden en kiigiik ortalama hatas: Ej;

0<E,SE,, (3.35)

seklindedir. (3.33) nolu egitligin hesabim gsteren akig diyagramu asagida Sekil 3.8'de verilmistir.
(Tezde kullanilan AR kestiri programu buna gére olmugtur)
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E(0)=R©®)

y A
j=j+1 | K® = -R® + Sum}E-1) | | Sum = Sum+AAQM, I-) RA-M) |

[3=1] |

E
i1

H
\P/

Y

l ED)=[1 - KMIEC-1) | [ARGI1) = AAGE-1) + KDAAGS, I |

$ekil 3.8 Durbins algoritmasinin alag diyagram: (PARCOR igin)



4. YAPAY SINIR AGLARI

4.1 Girig

Yapay sinir aglan ya da kisaca YSA; insan beyninin aligma sisteminin yapay olarak benzetimi
¢abalarmin bir sonucu olarak ortaya gikmigtir. En genel anlamda bir YSA insan beynindeki birgok
nbronun, ya da yapay olarak basit islemcilerin birbirlerine degigik etki seviyeleri ile baglanmas: ile
olugan karmagik bir sistem olarak ditginiilebirir. Onceleri temel tup birimlerinde insan beynindeki
nbronlarin matematiksel madelleme ¢abalan ile baglayan ahgmalar, gegtiffimiz on seme icerisinde,
disipline bir sekil almigtr. YSA bugiin fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar mithendisliZi gibi gok
farkl1 bilim dallarinda aragtirma konusu haline gelmistir. YSA'nn pratik kullanum genelde, cok farkhi
yapida ve formlarda bulunabilen informasyon verilerini hizh bir sekilde tammiama ve algilama
ozerinedir. Ashinda mahendislik uygulamalarinda YSA'nin genis ¢apli kuflammimun en onemli nedeni,
kiasik tekniklerle ¢oziimi zor problemler igin etkin bir alternatif olusturmasidir.

4.2 Tarihsel Gelisimi

1940'larda Mc. Culloch ve Pitts néronun lojik fonksiyonlarim saglayan basit bir egik cibaz
olarak modellenebilecefini gosterdi (Culloch et al, 1943). Aym zaman arahiginda mihendislik temelleri
geri beslenme ve beyin fonksiyonlarindan faydalanan Wiener sibernetikin temelini atiyordu. 1949'da
Donald Hebb "The organization behavior® adhi kitabinda hiicresel seviyede beyinin 6frenme
mekanizmasinda bahsetmigtir (Hebb,1949). Hebb'in biyolojik 8frenme kurali, bir nérondan dentrit
yoluyla gelen bir aksonal giris onun bir darbe liretmesine sebep olur. Sonraki aksonal giriglerin darbe
firetmesi olasihif artar. Boylelikle yapilan davramgpin milkafat ortaya ¢ikar. Hizh hesaplamaya yonelik
ilk YSA gahigmalan 19501 yillarda baglamug ve basit noron modellerine dayali bir hesaplama modeli
1950'lerde Rosenblatt tarafindan Onerilmigtir (Rosenblatt, 1958 ). 19601 yillarda Widrow ve Hoff, bu
basit néron madellerini kullanarak ilk 6grenebilen adaptif sistemler @zerinde ¢ahigmistir (Widrow et al,
1960). Ancak 1969'da Minsky ve Papert yayinladiklan Perceptron adh bir kitapta YSA -yardimu ile
ogrenmede ve hesaplamada agilmas: zor engeller olduunu iddia etmisler ve bu iddia YSA konusundaki
caligmalan bityiik 6liide yavaglatmugtir (Minsky and Papert, 1969).
1969-1982 yillan arasindaki galigmalarda teori artik oturuyor ve 1982'de J.J. Hopfield
. tarafindan yaywlanan "Neural Networks and Physical systems” adh cahigmas: ile ¢agdas YSA devri
baglar (Hopfield, 1982). Bu ¢ahsmada Hopfield noronlarin karsilikh etkilegimlerine davanan bir ndral
hesaplama modeli Onermistir. Model bir enerji fonksiyonunu alabilecegi en az degerine indiren 1.
mertebe lineer olmayan diferansiyel denklemlerden olugmustur. Hopfield af seviyesinde, tek tek néron
seviyesinde var olmayan hesaplama kapasitesinin bulundugunu One slirdii. Bu tiir YSA'na Hopfield a1
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denmektedir. Hopfield'in geri beslemeli YSA modelini ortaya atmast ve bunun pratik optimizasyon
problemlerinde kullanabilirliini gstermesi YSA konusundaki caligmalan yeniden hizlandirmugtir.

1976'da Grossherg ART(Adaptive Resomance Theory) adinda bir YSA yapim geligtirdi
(Grossberg, 1976). ART ¢ok geligmis bir YSA'dir ve heniiz ok fazla probleme uygulanmamigtir. O
siralarda Kohonende (Self-Organizing Maps) "kendini dizenleyen nitelik haritasim” gelistiriyordu
(Kohonen, 1982). Bu YSA nimerik airodinamik akig hesaplamalan icin ¢ofu algoritmik ySntemden
daha etkili olmugtur.

1986'da Rumelhart ve arkadaslarnmn "Parellel Distributed Processing” grubu ileri beslemeli
modelierde yeni 6frenme modeli olan hatamn geriye yayilmasi algoritmasim (back propagation
algorithm) geligtirecek, bu konudaki daha 6nce iddia edilen aksakliklann agilabilecegini gostermiglerdir
(Rumelhart et al, 1986). Bugin endustride birgok YSA uygulamasinda bu §grenme yontemi ile bunun
degisik varyasyonlan kullamimaktadir. (Bu tez ¢aligmasindada kullanilan yontemdir), Back-propagation
algoritmasi, ok kullamian ve 6grenilmesi kolay bir agdir.

Widrow ve Sgrencileri ise ADALINE'den (ADAptive LINear Element) sonra MADALINE'da
gelistirip bu YSA'ya uygulama alanlan buldular, MADALINE Ti 1987de MADALINE 1I, 1988'de
(David Andes'in kesfettigi) MADALINE III takip etti (Widrow and Lehr, 1990).

Ginlimiizde YSA'mn teorik ¢algmalan biiyiik élciide tamamlanmig olup, 1986'dan bu yana
uygulamaya yénelik galigmalar son derece yogun bir gekilde devam etmektedir.

4.3 YSA'min Tarum ve Modeli

4.3.1 YSA'mun Tarmmm

YSA paralel dagilmag bir bilgi isleme sistemidir. Bu sistem tek yonli igaret kanallan
(baglantilar) ile birbirine baglanan islem elemanlanndan olugur. Cikiy isareti bir tane olup istefe gore
cogaltilabilir. YSA yaklagiminin temel dilgiincesiyle, insan beyninin fonksiyonlar: arasinda benzerlik
vardir. Bu ylizden YSA sistemine insan beyninin modeli denilebilir. YSA cevre gartlanna gbre
davraniglanin gekilleyebilir, Girigler ve istenen gikiglanin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar
verebilecek sekilde ayarlayabilir. Ancak son derece karmagik bir igyapist vardir. Onun icin bugtine kadar
gergeklegtirilen YSA; biyolojik fonksiyonlarin temel ndronlarnimt 8rnek alarak yerine getiren kompoze
elemanlardir.

4.3.2 Ngronun Biyolojik Yapiss ve Noron Modeli

Insanimn bilgi igleme olayr beyninde gergeklesir. Sinir sisteminin en basit yapis1 néronlardir.
Vitcudun depigik yerleri ile bilgi aligverigi yapan néron hitcresidir. Sekil 4.1 de basit bir néron hiicresi
goriilmektedir.
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“e—— Dendiritler
Akson

$ekit 4.1 Basit bir noron yapist

Noron, soma adi verilen hiicre gévdesi dentrit denilen kivinmli uzantilar ve somanmin dallan sayesinde
néronu dallarna baglayan tek sinir fiberli aksondan olusur. Dendrit'ler hilcreye gelen girigleri toplarlar.
Dendrit tarafindan alinan igaretler hiicrede birlestirilerek bir gikig darbesi #iretilip tiretilemeyecegine
Kkarar verilir. Eger bir i§ yapilacaksa iiretilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan taginarak diger nronlarla
olan baglantilara veya terminal organlara iletilir. Beyindeki korteksde her ndronun bir karuhf vardir.
Bir ndronun qikisi ona bagh olan biltiin ndronlara iletilir. Fakat korteks, igin yapilabilmesi igin hangi
ndron harekete gegirilecekse, sadece ona komut génderir.

Somantn iginde ve ¢evresinde sodyum, kalsiyum, potasyum ve klor iyonlan vardir. Potasyum
yogunlugu ndronua iginde, sodyum yogunlufu distndadir. Somamn zan elektriksel olarak uyanlinca
{sbz konusu uyan genellikle bir gerilim diigmesidir) zar, Na ve Ca gibi diger iyonlarn igeri gegmesine
izin verir ve somamn i¢ durnmunu degigtirir néronlar arasindaki baglantilar hilcre gévdesinde veya
"sinaps” adi verilen dendritlerdeki gegislerde olur. Yardime: bir benzetme aksonlarla, dendritleri
elektrik sinyallerini ndrona ileten depisik empedansdaki yahitilmig iletken olmasidir. Sinir sistemi
milyarlarca ndron ile tek bir nérondan gikan aksonun 10000 kadar diger néronu bajlayan bir agdir.
Sinapslarla dizeltilen isaretleri tasiyan aksonlar ve dendritlerle igice gegmis ndronlar bir sinir af
olugtururlar. Sekil 4.2'de en basit formda gosterilen nron modeli, bir egik birimi olarak algilanabilir.

X, Kutup + 1 I=X1Wi1 + XaWy2

1
Xi ‘ —Y;
0

Sekil 4.2 Noron modeli
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Egik birimi, qikiglan toplayan ve sadece girigin toplam ig csik deferini aghfinda bir qikig
iireten iglem elemamdir. Bir egik birimi olarak néron sinapslarindaki igaretleri alir ve hepsini toplar.
Eger toplanan isaret giicti egiffi gegecck kadar giiglii ise diger néronlan ve dendritleri uyaran akson
boyunca bir igaret gonderilir. Kesisen dendritlerden gelen sinapslarla kapilanan biitiin isarctleri soma
toplar. Toplam igaret daha sonra nfronun i¢ esik deferi ile karplagtinlir ve esik degeri agmugsa aksona
bir igaret yayar. YSA, bu basit nSronlann (diifimierin yada fnitelerin) baglanarak bir aga
donistirilmesiyle meydana getirilir.

4.4 YSA'nm Yapis: ve islem Eleman:

YSA temel olarak, basit yapida ve yonlii bir graf bigimindedir. Her bir diigom hicre denilen n.
dereceden lineer olmayan bir devredir. Diilmier iglem eleman olarak tamimlanir. Diigiimler arasinda
baglantilar vardir. Her baglant tek ydnlii igaret iletim yolu (gecikmesiz) olarak gérev yapar. Her iglem
elemamn istenildigi sayida girig baglantist ve tek bir gikig baglantis1 alabilir. Fakat bu baglant1 kopya
edilebilir. Yani bu tek ¢tkig bircok hiicreyi besleyebilir. AFdaki tek gecikme gikiglan ileten baglanu
yollanndaki iletim gecikmeleridir. iglem elemanimn gikis: istenilen matematiksel tipte olabilir. Kismen
siirekli galisma konurnunda "aktif” halde eleman bir gikig isareti Gretir. Giriy isaretleri YSA'na bilgi
tasir. Sonug ise gikig igaretlerinden ahmabilir. $ekil 4.3 'de genel bir iglem clemam (néron, diifim)

YSA birtakim alt kiimelere aynlabilir. Bu alt kiimelerdeki elemanlann transfer fonksiyonlan
aynidir. Bu kiigik gruplara "katman" layer adi verilir. (6rn:gok katmanh perceptron MLP) Ag
katmanlann birbirlerine hiyerarsik bir gekilde baglanmasindan olugmugtur. Dig dilnyadan alinan bilgi
giris katmanm: ile taginir. Bir transfer fonksiyonlan yoktur. YSA transfer fonksiyonu ve yerel bellek
elemant bir 8renme kurali ile giri§ ¢ikag isareti arasindaki bafintiya gore ayarlamr. Aktif yapma girigi
icin bir zamanlama fonksiyonu tamimlamas: gerekebilir.

$ekil 4.3 Genel iglem eleman: yapist
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4.4.1 Giriy isareti Smflan

islem elemanimn transfer fonksiyonu gelen biitiin girig i‘sﬁreﬂeﬁﬁic;in tanimlanir. Bazen degisik
katman davramiglannin farkli olmas: tabiidir. Isaretierin hangi bolgelerden geldiginin bilinmesi gerekir.
Degigik bolgelere gore igaretlerin simflan tamamlanabilir. Sikga izlenen bir yapr ise merkezde
evet/gevrede hayir (on centre/off surround) yapisidir. Sekil 4.4'de bu yap1 gsterilmektedir. Meksika
sapkastna benzer baglant: tipindedir.

Islem
elemanlan .

. )
! Tetikleyici bolgesi ( On-centre)j .

L N

Yasaklama bo! gesi Yasakiama bﬁlgesi
(off-surround) (off-surround)
Sekil 4.4 Komgu hilcrelerin merkez hilcreye etkisi

Islem elemam tetikleyici giriglerin kendine yakin komsu giriglerden yasaklanan giriglerini daha uzaktan
alir. Boylece islem elemamna gelen girisler simiflanina gére degerlendirilmis olur. Tetikleyici bolgeden
gelen girigler yasaklanan simfi olugturur. $ekil 4.5 bdyle bir islem elemanim gdsterir. =

Tetikleyici Yasaklayict
girigler girigler
(sumf 1) (sinif 2)

Sekil 4.8 Tetikleyici ve yasaklanan giriglere sahip bir iglem elemam
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Bir iglem elemamna gelen girisler matematiksel tiplerine gore etiketlendirilerek suuflandiniir. YSA,
girig veri tiplertine gore ikili girig (0,1) ve siirekli defierli giri§ olmak fizere agafidaki gibi suflandinbir

YSA Smiflandincilan
|
| I
m‘f“’ Stireldi - dofgert giig
[ B [
Opeticiti Ofreticisiz Oreticiti O;lidsiz

%ﬂ'ﬁﬁﬁ’a"”""’g Perceptron  Gokketmenhy  Kohenenfin

field Hamming A "
HXE & I Perceptron :endxm dizenleyen
l I Seusal [ y
Optimum Lider kiime =3 k-en yakin
Rendmer Irorit Sinsflandinet komgu kangms z;ﬁd“::, komgu

Bu tezde girig isarcti olarak secilen EMG isareti sirekli-deferli (reel say1) oldupundan dolayi,
simflandinica olarak 6reticili 6renmeye sahip olan gok katmanh perseptron kullamimigtir.

4.4.2 Baflants Geometrileri

Baplantilarda taginan igaret verisinin cinsi tammlanmalidir. Baglant1 geometrisi YSA i¢in ¢ok
Snemlidivbaglant isareti her cinsten olabilir. Baflantin nerede baslaylp nerede bittigini bilmesi
gerekir. 1'den N'e kadar olan bir iglem elemam kiimesinin baglantilart asagida tanimlandifs gibi NxN
boyutlu matris bigiminde gosterilebilir.

Yy W o o W,

Wy Wy . . W,
[Wﬂ] =

w, W, . . W,

wy =Wy =141, iglem elemam j islem elemamna bagh
wy =w, =0« bagh degil
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En fazla N2 baglant olur. Baflantlar cesitli geometrik bolgeler arasinda demetler halinde
diginilebilir. Bu baglant demetlerinin uymas: gereken kurallar sunlardur, -~

1- Baglant: demetini olugturan iglem elemamlan aym bélgeden gikmalidar.

2- Baglanti demetinin igaretleri aym matematiksel tipten olmalidir,

3- Baglanti demetinin isaretleri aynt stmuftan olmalidir,

4- Bagtlantt demetinin bir segim fonksiyonu (O ) olmahdr.

6 :T 2" T. hedefoolgesi  S: kaynak bolgesi

Hedef bolgesindeki her iglem clemam kaynak bélgesindeki her elemana giderse "tam” full baghdir.
{6m:gok katmanli perceptron). Efer her hedef bolgesi elemam N kaynak bolgesi elemanina bagh ise "
dilzgiin dagilmis” (uniform) olasildir. Ayrica her bir elemana, yine bil: kaynak elemam bagh ise buna
“bire-bir" bagh denir.
4.4.3 AE Tipleri

Us cesit ap tipi vardir
1- leri beslemeli ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir 6nceki katmamn hiicrelerince beslenir.
2- Kaskat baglantili ag: Hiicreler sadece 8nceki katmanlardaki hiicrelerce beslenir.
3- Geri beslemeli ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelercede beslenir. (Bu ¢aligmada hem
ileri, hemde geri bestemeli a tipi birlikte uygulanmaldir).
4.4.4 Egik Fonksiyonlan

Transfer veya igaret fonksiyonlan olarak da adlandinlan egik fonksiyonlar, muhtemel sonsuz
domen girigli iglem elemanlanm 6nceden belirlenmis sinirda qiki§ olarak diizenler. Dirt tane yaygin
esik fonksiyonu vardir. Bunlar, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. $ekil 4.6'da bu fonksiyonlar

ilmigtir, f(x) 4r f(x) ‘f
f ;
@ ®
f(x) 1 1x)

+] |—— - Z

o ()]
Sekil 4.6 Stkga kullamilan dbrt esik fonksiyomu
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$Sekil 4.6 (a)'da gisterilen lineer fonksiyonun denklemi agagidaki gibidir.
f(x) =ax
o iglem elemammn x aktivitesini ayarlayan reel defierli bir sabittir. Lineer fonksiyon [-1,+1] siurlan
amndahsltlandlgmda(b)'dekimmpawikfonksiymolmvedenklemi;
+7 lefer x> 7 ise
J(x)= {

x: egerlxl(ﬂse
~7 :efier x< -7 ise seklini alir,

+1 ( ~7) islem elemamnin maksimumu (minimumu) gofu zaman doyma seviyesi olarak adlandriian
cikag deferidir. Eger esik fonksiyonu bir girig isaretine baph ise yaydif1 +1 giris toplam pozitif, bagh
degilse esik basamak fonksiyonu [-5] olarak adiandinlir. $ekil 3.6 (c), basamak egik fonksiyomunm
gosterir ve denklemi;

+17 :efer X) 0 ise
s {

—& : differ durumiar seklindedir,
Son ve en dnemli egik fonksiyom: (bu ahgmada kullanilan) sigmoid fonksiyonudur. Sekil 4.6 (d) de
gosterilen § bigimindeki sigmoid fonksiyom; seviyeli, lineer olmayan gikig veren, smirh, monoton artan
J(x)=

Tt~  bicimindedi
Her ilem elemam kendisine verilen yerel veriye gore, kendisini ayarlayacak bittin YSA'mn
enformasyon bolgesinin 6grenmesini saflar. (Enformasyon bolgesi olasilik-yoguniuk fonksiyonu ikle
tanimlanabilir). Enformasyon bolgesi bircok uygnlamada, gergek degerin "0* ile *1* arasinda normalize
edilmesi gerekir. (Normalize etmek:gercek deperi 85 olan bir girisi 0.85 seklinde afa uygulamakir.)

4.4.5 Appriik Uzays

Bir cok YSA Ofrenme iglemi, iglemeclemanlannm afirhin degistiriterek sajlamr. Boylece
tammlanan afirhk degigtirilerek 8frenmede iyi bir model kullantp, afirhklann bu modele gre
degistirilmesi esastir. Basit bir matematiksel model olarak hesbir iglem elemammn "n" adet gercek
afirth oldugu ditsiinilerck ve N adet iglem elemam gzdniine alinirsa;

W= (W), Win s Wig s Wo1 , W 5ees Wag seeers WA, W2 5 eves Wiy >
w=(wf,w§,w;,...,w,’;)

W], W2,..., WN: islem elemanlannm agirlik vektérleridir.
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¥ ¥n

Y12 ¥z
W= . e wy =

Yip W N

YSA agarlik vekt6ri N, n boyutlu orkid uzayinda yayilir. YSA'mn enformasyon isleme performans,
agn agirlik vektSriindin belirli bir degeri ile bulunacakur. Asagida sekil 4.7 de afirliklarin dizeltiminin
vektorel gizimi verilmigtir.

z Xe Wil Xx : Girig igareti vektorii
Wi.1: Gelecekteki agirlik vektorit
AW, : Agirlik vektoriniin degigimi
AW Wy : Simdiki agarlik vektoril

W
k Y

X $ekil 4.7 Ug boyutlu uzayda agarhk vektdriinfin degigimi

Sekilde gorildign gibi AW, X, ile aym dogrultuda oldugunda istenen hata dilzeltimini en kiigiik
afurhik defisimi ile elde etmek miimkiindir. Boylece yeni bir girig orilntiisit uygulandiginda &nceki
egitim Sriintiilerinin cevabi en az bozulmug olur. Hata degisimini inceleyen iki gesit kural vardir.

1- Hata diizeltme kurallari, 2- Gradyen kurallan :

Hata dilzeltme kurallan; Her bir giri 6riintiisiinde agirliklan yeniden afarlayarak gikti hatasim en aza
indirmeye gahsirlar. Gradyen kurallannda ise, agirhiklar yeniden ayarlanarak ortalama karesel hatay
(MSE) en aza indirilmeye ¢ahgilir.

Agirhk vektdril ile galisgan YSA'da énemli noktalardan birisi, bir 8grenme kurah gelistirip,
enformasyon bblgesi kullanarak (esik fonksiyonu ile) agirlik vektérii "w” y1 istenilen YSA performans:
verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle 6frenme kural iin bir performans ya da maliyet fonksiyonu
tanimlantr. Minimizasyon veya maksimizasyon ile "w" vekt6ril bulunur. Bir performasyon gesidi olarak
bilinen, MSE (karesel ortalama hata) su sekilde tammlamr.

Fn =17 (0-Gew)’ p(dv(x)

4

Amag Fi kiighltmeye caligmaktir.

y = G(w,x):sistemin girig giks fonksiyonu.
y: qikis isareti vektori

x: girig igareti vekt6rd
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w: aparlik vektéril
p(%): olasilik younluk fonksiyonn

4.5 YSA'da Egitme (Training)
4.5.1 Eitme Algoritmalan

Egitme algoritmalan YSA'min aynlmaz bir pargasidir. Egitme algoritmas: eldeki problemin
8zelliine gbre ofrenme kuralim YSA'na nasil adapte edecegimiz belirtir. Ug gesit egitme algoritmas:
yaygin olarak kullanmimaktadar.

1- Ofreticili efitme (supervised traning).

2- Skor ile egitme (graded training).

3- Kendini diizenleme ile efitme (sclf-organization training)

Oreticili egitmede, elimizde dogru drnekler vardir. Yani (x},X3,.....%) scklindeki girig vekidriingn,
(Y1,¥2,---¥p) §eklindeki gilag vektdrd, tam ve dofru olarak bilinmektedir. Herbir (x;,y1),
(X2,¥2),-.-(XN-¥N) Gifti icin ag dofru sonuglan verecek sekilde segilen bir 8frenme kuralyla beraber

Skor ile eBitmede giris isaretlerine kargthk gelen gikig igaretleri tam olarak bilinmemektedir.
Cikys igareti yerine skor verilir ve agin degerlendirilmesi yapthir. Ozellikle kontrol uygulamalan igin
idealdir. Cesitli maliyet (cost) fonksiyonlan kullamlir.

Kendini diizenleyen ag, giri§ isaretine gbre kendini diizenleyerek organize eder. Olasilik
yoffunluk fonksiyonlarna, siniflandirma ve sekil tanima problemlerine uygulanabilir.

Ne tilr egitme yontemi kullantlirsa kullamlsin, herhangi bir ag igin gerekli karekteristik 8zellik,
afarliklann verilen efitme Ornefine nasil  ayarlanacafimn  belirtilerek  6grenme  kurahmn
olugturulmasidir. Ofrenme kurahnin olugturulmast igin bir éraegtin aga defalarca tamtilmas: gerekebilir.
Oprenme kurali ile iligkili parametreler afin zaman iginde gelisme kaydetmesiyle depigebilir. Hangi
YSA algoritmasinda ne tiir bir effitme kullanildifs bu b6limfin giri isaretlerinin siuflandinitmast

4.5.2 Bellek

YSA'mn Snemli bir 8zelligi bilgiyi saklama seklidir. YSA'da bellek, birgok yerel bellekler
olusturularak dagitihr. Baglanti agrhklan YSA bellek bigimleridir. Afirliklarin defierleri agm o anki
bilgi durommmn temsil eder. Mescla; bir girigfistenen gk giftinin belirtilen bilgi pargas: agn icinde
birgok bellek bigimine dafitilmugtir. Bellek @niteleri ile diger sak bilgiler, bu bilgiyi paylagilar. Bazy
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iligkilidir. Oyleki egitilen aga birkism: uygulanirsa, ag bu girige bellegindeki en yakin gikigt bu giris igin
seger ve tam girige bagh ¢ikis ortaya gikar. Eger YSA oto-iliskili ise, kismi girig vektorlerinin aga
verilmesi bu giriglerin tamamlanmasi ile sonuglamir. YSA belleginin yapisi; eksik, gitriltila ve tam
segilemeyen bir giris uygulandif1 zaman bile mantikli gikis Giretmeye uygundur. Bu kurala "genelleme "
adi verilir. Bir genellemenin kalitesi ve anlami, uygnlama gegidine, afin tipine ve karmagiklifina
dayamr. Lincer olmayan gok katmanl aflar (8zellikle gerive yayium aglan) gizli katmandaki
ozelliklerden 6grenirler ve bunlan gikislar iiretmek igin birlestiririer. Gizli katmandaki bilgi, yeni giris
Grintilerine akilct ¢dziimler olusturmak igin kullanilabilir.

4.5.3 Hata Tolcrans:

Klasik hesaplama sistemleri gok az bir zarardan bile etkilenir. YSA igin durum farkhidir, Bu
farkhilik YSA'mn hata toleranslt olmasidir, Islem elemanlaninin az da olsa zarar gormesi sistemin
biitiiniing etkiler. YSA paralel dagilmg parametreli bir sistem oldugundan her bir islem elemam jzole
edilmis bir ada olarak distinillebilir. Sekil 4.8 'de ¢ok katmanh perseptron (MLP) igin bu durum
gosterilmigtir,

$ekil 4.8 MLPnin izole edilmig hali

Daha ¢ok iglem elemanin zarar gormesi ile sistemin davramg biraz daha degisir. Performans diiger ama
sistem hi¢ bir zaman durma noktasina gelmez. YSA sistemlerinin hata toleransli olmasinin nedeni
bilginin tek bir yerde saklanmayip, sisteme dagitilmasidir. Bu 8zellik sistemin durmasinin 6nemli bir
zarara neden olacaf uygulamalarda 6nem kazanir.
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4.6 Ogrenme Kurallart

Bilginin kurallar geklinde agiklandifh klasik uzman sistemlerin tersine, YSA gosterilen
Srnekten grenerek kendi kurallanim olusturur, Ofrenme; girig 6rneklerine veya (tercihen) bu girislerin
¢ikiglarina baght olarak afin bajlanti afuliklanm degistiren veya ayarlayan 6frenme kurah ile
gergekiegtirilir. Opreticisiz 6grenmede her giris igareti igin istenen gikig sisteme tamitir ve YSA
giris/cikag iligkisini gergeklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Gimiimfizde kullamlan
birgok 8¢grenme kural vardir. Bilinen en ¢ok kullanilan 8grenme kurallan gunlardir.

- Raslantisal (Hebb) 6grenme kuralt

- Performans (Widrow ve ADALINE) 6grenme kurali

- Kompetetif (Kohonen) drenme

- Filtreleme (Grossberg)

- Spotitemporal §grenme

- Genellegtirilmig Delta Kurali Ogrenme
Burada biltin 6grenme kurallari incelenmeyeccktir. Sadece tezde kullamilan "Genellegtiriimis Delta
Kuralt" 8grenmesi ilk olusumundan yani perceptron halinden baglayip, tiim gelisimiyle son durumu
anlatilacaktir,

4.6.1 Perceptron (idrak,almag)

Perceptron agy, ilk 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan saptandi. Onlarin bahsettikleri
YSA tipi agagida sekil 4.9'da gosterildigi gibidir (Culloch and Pitts, 1943).

f(a)

Y(gikas)

n
y’ = fk(z wiX; - 8)
j=1

Sekil 4.9 Tek katmanh perceptron yapist

n
> w,x;-6=0 n-boyutlu uzayda n-1 boyutlu bir ditzlem belirler.
1=1
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Yani bu ilk perkeptron modeline gore, giris bilgisinin mevcut iki sinftan hangisine esit olabilecegini
bulacak sekilde egitilen basit bir agdir. Daha sonra 1960 yillarinda F.Rosenblatt yukandaki ag tipini
biraz daha gelistirdi (Hebb,1949).Ama Minsky ve Papert bu tek katmanh perceptronun XOR (ayricalikli
veya) iglemini gerceklestiremedigini ispatladilar. Sekil 4.10 ve sekil 4.11'den anlagilacag gibi 0'larin bir
tarafta I'lerin bir tarafta ayiracak sekilde bir bolge olusamuyor. XOR gibi 3 veya daha fazla simifa ihtiyag
duyulan problemleri ¢dzmek icin yapilmas: gereken islem; YSA yeni katmanlar eklemektir, Esik
baglaryla olugturulan karar bolgesi geklinin karmagiklips sadece eklenmig olan katmanlarm sayisiyla
siurhdar. Sekil 4.11'de gosterildigi gibi icbitkey aynlabilir fonksiyonlar gerceklenebilir (Pao, 1989).

X1 Xz f(x)
X2 0 0 0
+1¢---—-o 1 0 q
T Xiwy +Xows + W =0
~3—s 0 1 1
~ 0 +1 X1
1 1 0
Sekil 4.10 Lineer yayilabilirligin gosterimi
YAPL Karar Bilgeleri | o o p 0ot | BélgelereDayali | En lyiayrdign
tipl smiflar bilge gekilleri
1 7 -
k katman
Te Dofrusal ayngti- /
nilabilir. Ayricakh
/\ veya iglevini
(a) gergekleyemez.
Iki Katman
Konveks (ig biikey)
agik veya kapali
boigeler.
(b) %
Ug katman
I¢ bitkey olmayan
hatta baglanuh
olmayan 7
bolgeler

()

%

sddz.f.zzcokkaunmnpexeep}}ohdagizlikannanmrom



35

Bilgi lineer yayilamiyorsa 2. katmamn ¢ikast konveks bolgededir ve bunun neticesi olarak 3.
katmandan gelecek olan gtkas bilgisinin sekli, herhangi bir bSlgenin seklinde olabilir. Bu sebeple ihtiyag
duyulan katman sayist i olmaktadir. §ekil 4.11'den anlagilacaf gibi i¢-bilkey olmayan hatta basit
baglantih olmayan bélgeleri kiimelemek ancak 3-katmanl: ag ile miimkindiir. 3-katmanli perceptronun
2. katmaminda ihtiyag olan digiimlerin sayisi, bir karar bolgesinin birlegtirilmemis hali veya bir ag
gbziiniin bir dig-bilkey alandan meydana gelemediginin birinden biiyilk olmast lazimdar. 2. katmandaki
digim sayisi en k6t durumda girig bilgilerinin dagihmum yapan bolgenin baglanmamug sayisina esit
olmas: gerekir. Birinci katmandakilerin sayist her iki katmandaki degisim ile 3 ya da 4 késeli digbbkey
bir alan olusturmaya yeterli seviyede olmalidir. Bunun ﬁpﬁc bir somucu olarakda en az 1.
katmandakinden ii¢ kat fazla miktarda olmasi gerekmektedir, Bununla beraber Gutierrez ve arkadaslan
degisik perceptron aglanmin ihtiyac: olan diigiim sayiart hakkinda galigma yaptilar ve cok fazla
digiminde, ok az sayida oldugu gibi zararh etkisi oldufunu buldular (Gutierrez et al, 1989). Tek
katmanh perceptron uygulanan her epitimin seti modelinin en Gnemli 6zellg, lincer bigimde dagilmak
zorunda olmasidir. Sayet bu dofruysa, Rosenblatt perceptron afimn kararh olacafim gosterdiler.
(Mesecla agirliklar iterasyonla yakinsar).

4.6.2 Cok Katmani: Perceptron (Multi-Layer Perceptron)

Cok katmanlt perceptron giri§ ve gikis katmanlan arasinda birden fazla katmanmn kullamldig
YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimiendirilen bu katmanlarda , digtmleri
aracisiz giris olmayan ve aracisiz gikig veremeyen finiteler vardir. $ekil 4.12 'de ok katmanh
perceptronun genel yapist verilmigtir.

Ayarlanmig
agirhiklar j Degigken
. agutiklar N
PR
Girig O O ‘ Ciky
pattern . simflari
B

O O
4 ' katmam

Girig Gizli

katmani Katmam

Sekil 4.12 Cok katmanh perceptron yapist
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iki katmanh aplarda veriler giris katmami tarafindan kabul edilirler. Ag icinde yapilan iglemler
sonucunda giki§ katmammnda olusan sonug degier islenen cevap ile karmilasurihir. Bulunan cevap ile
istenen cevap arasindaki herhangi bir aynbik varsa agirhklar bu farkt azaltarak sekilde yeniden
dazenlenir. Giristeki deger , agiriklar uygun noktaya ulasana kadar defiismez. Hesaplanan ciaglar
istenilen cevaplarla karsilagtinlarak sonugta gerekirse hata belirtilir. Hata igareti gizli birimlerden ¢ikig
birimine olan agirliklan degligtirmekte kullanilir. Ama bunu yaparken giris katmanindan gizli katmana
gelenin depigtirilip degigtirelemedigini diglinmek gerekir. Gizli birimlerden ne tiir bir gilag istendipi
bilinemeyecegi igin gizli birimlerin ¢ikisinda hata igareti verilmesi kolay bir sey degildir. Bunun yerine
her bir birimin ¢ikag biriminin hatalarma olan etkisi bilinmelidir. Bu hatah birim i¢in gizli birime bagh
olan qikis birimlerinin hata isaretlerinin agirhklan toplarm alimarak yapthr. Cok gizli katmana sahip
sisternlerde her sistemin hata igaretleri, bir dnceki katmamn dilzeltilmig isaretlerinden ¢ikartilarak iglem
tekrarlamir. Sonug olarak afirlik diizeltme iglemi gtk seviyesine bagh agarhklardan baglar ve iglem ters
yonde, giris seviyesine kadar d eder. S sistem hatalar yapar, ama bu hatolordan
birgeyler 6grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yonteme "hatann geriye yayilmasi
algoritmast” (Back-propagation algorithms) denir.

4.6.3 Hatamn Geriye Yaylmas: Algoritmas: ve Genellestirilmis Delta Kural

Hatamn geriye yayilmas: algoritmasi, karesi alinimg hata fonksiyonunu minimize eden kodlu
bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralim eitme igin kullambr. Sekil 4.13'de mimarisi
gosterilen algoritma, ana hatlartyla syledir:

m-boyutlu giris drintileri set edildiginde X; = [X},Xy....Xpy]t ‘dir. Benzer sekilde istenilen n-

net, =) w,.x, 4.1

. dogiim qiloss (transfer fonksiyonu qikuga);

v, = flnet)); j=12,...7 @2
k katmamna ait nSrona giren ag; .
J
net, = ng.yj @“3)
j=
k. digiiminin lineer olmayan gikisy;

0, = flnet,); k=12,....K
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e K Katitan — e -
Lineer blok Dilgimler Lineer blok 1 igimier
7 ]
Ni /% 3
gty S sty
7
AW
{
¢ & 8, di - op.
di
W 7 lteri besleme faz E Genye yaymim faz
Sekil 4.13 Hatamn geriye yayilmas: algoritmasuun biok diyagrami
Herbir pattern (5riintii) igin karese] hata;
E =12(dk —o,,)2 4.5)
245
olur. Hata fonksiyonu $ekil 4.14 de gosterildii gibidir.
Ep
Wii
Sekil 4.14 Gizli katmam olmayan agin hata fonksiyonu

Gizli katman oldugu zaman; Hata ditzeyi sekil 4.14'de oldufin gibi sadece bir minimumdan olugmmuyor.
Sekil 4.15'deki gibi gesitli minimumlar olugur. Orenmede en kiigik minimuma ulagilinak istenir.

Epf

r
/

¥

A

Wnin Wiokal

%
5

§ekil 4.15 Gizli katmana ait afn hata fonksiyonn
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Agirliklann deBigimi;
oE
AW, = —g—
¥ £9W,y “.8

Burada, €; 6grenme oram ad1 verilen kilgk degerde bir poztif sayidir. (4.6)'de esitlifin sag tarafin

agarsak,
oE _ O

oW,  onet,

JE  JE Onet,

W, dnet, IV, @D
dnet, 2 _

aw’y = awy;w,d.y! =y, (4.8)

Amag uygun w segimiyle, E = Z oE, toplam hatay yeterince kigik yapmaktr. Bu amaci
gergeklestirmek igin, bir p € P orilntiisd ard arda ve rasgele bigimde segilir. k. ndronda olugan ve ‘delta’

adh verilen hata isareti,
JE
= 4.9
°  Oonet, (4.9)
(4.8) ve (4.9)'u (4.7) de ve onuda (4.6) da yerine koyarsak,
Aw, =8y, (4.10)
elde edilir. Bu terime 'Delta Kural' denir. (4.9) kismi tiirevlerine ayrlirsa,
JE dE do,
So - 4,11
°  dnet, do, dnet, @.1n
dE
P —(d, —0,) (4.12)
0y
olup k. néron gikigimn lokal hatasim verir.
do,
a—mi- = fi (net,) (4.13)
Son iki formiilii (4.11)de yerine koyalim;
8, =(d, -0,)/} (net,) “4.14)
bulunur, Bu son terim (4.10) da yerine konuldugunda k néronu igin;
Awy, = g(d, — 0, ) fi(net, )y, (4.15)

Eper agarliklar ¢ikig n6ronlanm direkt olarak etkilemiyorsa (vani arada gizli katman var ise) (4.10)a
benzer bicimde delta kuralint uygulayalim.
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O éwi (4.16)
——¢ oE anet c JE x

- dnet, ow, B onet, !

= oE @1 - E ’

= s( >, anet,)x'_s[ ‘%)j,(netl)x,

Aw, =8 ,x, @17

Bununla birlikte 8E/ayj faktbrii direkt olarak gelistirilemez. Ozl olarak ¢ikis katmamna etkisi;

3E _ < JIE anet, < JE )

dy, 4'onet, dy, _;( anet,,)ayjz,,"w ,‘[ anet}v Zﬂwy

bulunur. Bu durumda;

8, =f/'(netj)z 8wy (4.19)
k

Kisaca dzetleyecek olarsak, (4.17) formulii sayet j. noron, gikig katmam nbronuysa (4.14) ebenzer
bigimde, —

8, =(d, -0,)f/(net,} (4.20)
olur. Efer j néronlan gizli katmana ait noronlar ise ozaman (4.19) nolu formiil kullamin. Transfer
(esik) fonksiyonu lolamk sigmoid fonksiyonu kullamldifmda;

S(net; )=y, QTS-T, 4.21)

olur. Tiirevi alimrsa,
1 l+e™ -1

f'(net;) = —— — ———— gerekli sadelegtirme yapildigmda
N l+e™ l+e
41
= - 4.22
et y,(1-y) “22)
Benzer bigimde k katmam iginde yapilirsa;
aan:‘ = fi(net,)=0,(1-0,) 4.23

elde edilir. Bu durumda (4.14) ve (4.19) daki deltalar agafadaki gibi olur. (5, ik katmam, 8’, -gizki
katman elemanlan igindir);
d,=(d,-0,)0,(1-0,) (4.29)



8, =y,(1-3,)3.8,w, (4.25)
k

o5 'vi 6grenme durumunda egitme Sriintilerinin seti, her ériintit seti icin A“:ii yi hesaplamak gerekir.
Ogrenme oram (s) hizlt 8frenmeyi saglar fakat osilasyona sebep olabilir. Rumelhart ve arkadaslan
(4.15) ve (4.17) ifadelerinin bir tir momentum terimi icermek izere diizenlenebilecegini ileri
stirmiiglerdir. Bu durumda;

AW, (n+1) = £6,x, + AW, (n) (4.26)

AW, (n+1) = €3,y, + oA, (n) 4.27)

olarak yazabiliriz. Burada n:6%renme saykillarimin (iterasyon) sayisim g6sterir. Momentum terimi olan (
o) kiigiik deferde poitif bir sayidir.

4.6.4 Ofirenme ve Momentum Katsapilar:

YSA ile ilgili bir bagka sorunda, diizgin bir 6frenme katsayisimn (e ) ayarlanmasidrr.
Agiriklan gok yitksek tutmak davramgm bozulmasina neden olabilir. O nedenle 8grenme katsayisim
bdyle bir davramsi Snlemek igin kiigiik tutmak gereklidir. Ogrenme katsayisi, 0.01 < & < 10 arahfinda
segilen sabit bir sayidir. Ote yandan gok kiiglik bir 6frenme oramda, 6frenme isleminin-yavaglamasina
yol agar.

Momentum (e ) fikri bu noktadan hareketle ortaya atilmighr. Momentum meveut delta agirhi;
tzerinden Onceki delta agurhigimn belli bir kismim besler. Boylece daha digiik drenme katsayist ile
daha hizli 6frenme elde edilir. Momentum katsayis1 genellikle 0 < o < 1 arahfinda defigen sabit bir
saydir.



S. COK FONKSIYONLU PROTEZLER ICiIN YSA KULLANARAK MIYOELEKTRIK
KONTROL

Bir miyoelektrik kontrollu protez temelde, isaret isleme birimi ile kontrol biriminden meydana
gelmektedir. Isaret igleme birimi; EMG isaretini 6lger, kuvvetlendirme ve filtreleme gibi 6n iglemlerden
sonra bilgi tagtyan paremctreleri bulur. Kontrol biriminde ise; bulunan veriler kullamlarak cok
fonksiyonlu harcket simflandinlmas: yapihir. Boylece dziirldniin amagladi harekete karar verilir.

5.1 Sistem Kontrol Dizaym
Bu caligmada gergeklegtirilmesi istenen (amag); 6n kolun biceps ve triceps kaslanindan aliman
EMG isaretleriyle, protez motorlanint kumanda edecek lojik bilginin elde edilmesidir. Iste bu bilginin

elde edilmesini saglayan sistemin kontrol dizaym Sekil 5.1'de gosterildigi gibidir.

a

Kol

B.D

&

B.B
DA

DK

I

Igaret elde etme Ozellik gikarma Siniflandirma

Sekil 5.1 Sistem kontrol dizaynt

Sckilden de anlagilacafa gibi, sistem kontrol dizayns; isaret elde ctme, tzellik gikarma, sinflandirma ve
karar agamalanndan olugmskiadir. fsaret elde etme kisminda, ghimbg-gimos klorir elektrodlardan
alman EMG isareti 6nce kuvvetlendirilip, daha sonra 1kHz algak gegiren filtre ile siizilerck de seviye
kaydinica devresine uygulamr. (Detayh bilgi igin bkz. Bolim 2) Ozellik ikarma asamasinda; A/D
gevirici (5kHz), veri kayit ve AR kestirimi (Parcor yontemi ile) yapiimaktadir. Enson agamada ise;
Yapay Sinir Aglan (YSA) ile verilen AR paremetrelerinin smsflandinimas yapilarak karar verilir,

EMG isaretleri, 26 yasinda saghikli bir erkek denckten gesitli kol hareketlerini simayarzk
alinmugtir, Yapilan hareketler: dirsek kapama (elbow flexion), dirsek agma (elbow extension), bilek
déndarme (wrist supination), bilek bikme (wrist flexion), kavrama (grasp) hareketleri ve dintenme
(restingydir. Her hareket 6 kez tekrarlamp, her denemede yaklagik bir saniyede 4800 Grmek alinacak
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saklanmgtir, Deneyler yapilirken hareketin baglangig ve bitis noktalar atilarak, hareketin lineer oldugu
bélge alindi ve her denemede kaslara aym kuvvet uygulanmaya gayret edildi.

Elde edilen verilerin iglenmesi agamasinda, EMG isaretleri normalize edildikten sonra dc
seviyeleri bulundu ve herbir Srekten dc seviyeleri gikartilarak isaret sifir ortalamals hale getirildi. Her
deney icin kaydedilen 4800 6rneklik veri, herbiri 80 ms'lik 400 srnege sahip olan 12 segmente aynlamk
incelendi. Her segment, "Blackman” tipi pencere fonksiyonu ile garpilarak pencereleme islemi yapildi.
Blackman tipi pencere fonksiyonunun aynk zamandaki ifadesi agagrdaki gibidir.

w(n)=0.42-0.5Cos( :,“_nl)+0.08Cos( :,"_"1), n=0,1,2,....,(N-1)

Her hareket icin elde edilen AR katsayilan (a), aj, a3, a4) vektorlerinin olugturduBu uzayda tek bir
degierde olmayip; istatistiksel, biyolojik vb. sapmalardan dtilrd bir degerler kiimesi seklinde dagilim
gostermektedir. Farkli hareketler icin elde edilen bu degerler kiimesi, belittilen uzayda birbirinden
yeterince uzaksa bu hareketler kolaylikla ayirtedilebilmektedir. Yaptifimiz deneylerde islenecek her
segmentin bir pencere fonksiyonu ile arpilmasiyla elde edilen AR katsayilan, pencereleme yapilmadan
elde edilenlere gore daha iyi gruplasma saglamigtir. Bu nedenle pencereleme iglemi yapilmustir. Cesitli
hareketler igin elde edilen AR katsayilan Tablo 5.1-5.6'da verilmigtir. Tabloda, sirasiyla a 1,82, a3 ve 2y
katsayilanna ait degerler goriimektedir.

Tablo 5.1. Dinlenme AR Katsayilan

E 2 ——L—éé
-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 ~1.3319789043E-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 -2.1380003859E-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
-1.0011606377E+00 -9.4817987105E-02 7.3991220989E-02 1.4613025027E-01
-8.8217377929E-01 -2.5375166024E-03 -1.3407080454E-02 1.49860968-58]3-01
-9.0702000103E-01 -1.8376654425E-01 1.0685136953E-01 7.0758531863E-02




Tablo 8.2. Bilek Donditrme AR Katsayilan
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a a a
-1.6782944886E+00 2.6520971170E-01 6.1145966890E-01 -1.9385527057E-01
-1.6668844824E+00 2.9128412000E-01 5.7313242335E-01 -1.8845705196E-01
-1.7461513174E+00 3.6548327314E-01 6.5294178040E-01 -2.6558300438E-01
-1.3025860960E+00 -L144686T276E-01 | 3.2965108775E-01 1.0345283121E-01
-1.6766072277TE+00 3.8763627083E-01 3.905137203SE-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
-1.76213534596E+00 3.4742859380E-01 6.9556974971E-01 -2.7184063596E-01
-1.800632642SE+00 4.9783971212E-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
Tablo 8.3, Kavrama AR Katsayilan
a a2 a
-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-+H00 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
-1.88904993350E+00 5.9260677875E-01 5.9514623768E-01 -2.9097552091E-01
-1.9145207019E+00 6.3425417746E-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
-1.6465979535E+00 2.8133125987E-01 5.0332032763E-01 -1.2983359683E-01




Tablo 5.4. Bilek Bitkme AR Katsayilar

—Y 22 23 L S
-1.7177802376E+00 1.7923506031E-01 8.6416402389E-01 -3.2248749080E-01
-2.1356195534E+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 6.10230283541E-01 -3.2306485047E-01

Tablo 8.5. Dirsek Agma AR Katsayilan

S W — 2 -—as———ﬁ———___—‘
~2.2914128854E+00 1.4157880401E+00 1.5643946565E-01 -2.7576257484E~01
_-2.2236665563E+00 1.1925184658E+00 3.7804077194E-01 -3.4387288667E-01
-2.5605990742E+00 2.1284516167E+00 -4.7985836909E-01 -8.5217132090E-02
-2.1855094142E+00 1.1668151587E-+00 3.5497629656E-01 -3.0421272700E-01
-2.1335049591E+00 1.0162636173E+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
~2.217780S049E+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
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Tablo 5.6. Dirsck Kapama AR Katsayilan

a __a 2

-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 1.565543494 1E+00 3.6312152113E-02 -2.268904546713—01
-2.2351576581E+00 1.2796459202E-+00 2.7017863040E-01 -3.1305935123E-01
-2.4544280426E+00 1.794319572SE+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 gbsterilen ifade; bilinen gii¢ kavramlanindan
farkhi olup, AR parametrelerinin geometriksel ortalamasiu ( yada standart sapmasim ) belirtir. Bu
tanuma gBre igaret giiclt 6rnegin a) parametresine gore gu sekilde formiilitze edilir.
P - al +al, +al, +.. .+val,
n

Burada ( n ), denck sayis1 olup bu ¢aligmada her hareket igin 12 adet 6rnek alindigindan n=12 olur. Alt:
farkl hareket igin igaret giicleri ayr ayn hesaplamr. Sekil 5.2'deki akiy diyagramnda, igaret giicinin
hesaplanmas1 gosterilmektedir. igaret giicii, yapay sinir afn giriginde bir nevi kutup (bias) gibi
davrandiyt icin etkilidir. ilk AR parametresi olan aj diginda sirayla ay, a3 ve ag4 lerin dahil oldugu
durumlarda yukarda verilen esitlife benzer bigimde ilave edilerek hesaplamr. Her hareket igin,
parametrelerin tek tek ilave edilmesinde hesaplanan isaret giigleri Tablo 5.7'de verilmigtir.

Tablo 5.7
Parametre P D) P (BD) P (X) =P (BB) P (DA) P (DK)
a) 0.927 1.655 1.744 2.028 2.237 2.443
aj,a) 0.667 1.190 1.269 1.550 1846 § 2136
a],a), a3 0.518 0.918 1.013 1.234 1.517 1.738
aj,a9,83 a4 0.4821 0.8901 0.9488 1.1469 1.3278 1.5206
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5.2 EMG lsaretlerini Sumflamak Igin Kalamlan Cok Katmanls Perceptron (idrak) Afn

Orontilerin tanmmas: ve miyoelektrik isarctin kontrol olarak ssmflandinimas konvansiysnel
simflama teknikleri kullamlarak gergeklestirilebilir. Bu aligmada, biceps ve triceps kaslardan (tek
kanalh) alman miyoelektrik isarctlerden elde edilmiy AR parametreleri ile alti kol fonksiyonu
‘gramnda smiflama yapabibmek igin ok katminh perceptron” (idrak) ag yapisi kullamlth Smflayrc:
olarak kullamlan YSA uygulamas:, kullanici (protez takilan ) ofrenmesinin miktanm azaltma gerefi
dncelikle motive ediliv. Basit ileri-besleme (feed-forward) af iyi bir donamm uygulamas: ile verilen
yitksek tamma oranian igin gerekli potansiyele sahiptir. Bu galigmadaki ilk denemelerde birinci zaman
seriler] parametresi -aj- ve igaret gitg seviyesi - p - dzellik segmenti olarak kullamtds,

Sekil 5.3'de gosterildii gibi a) ve p Szzilikleri gok katmanl perceptron igin girig verileridir,
Bu sunflayict aff yapisi, analog girigler iceren problemler igin idealdir ve bugiine kadar bir ¢ok benzer
uygulamalarda kullanslmigtr. Dengylerle tek katmanlh af yapisi kullamidiginda simflamamn bagansiz
oldufiu gdzlendiginden dolayr, miyoelekirik igaret Gzzllifiine en uygun simflayica ag yapis olarak gok
katmanlt af yapm: seqilmigtir. Af, 8frenme isleyisi boyuca girigler ve atzn edilen (hedef) gikegtar
bilinecek gekilde “Ofreticili® efitme ile efitilir. Oprenme bilgisi, biitin giri§ bilgileri arzu edilen
gikiglan iiretene kadar agda var olur. Cok katmanl: perceptron’lann dfrenmesi, baglant afrhiklanm ve
iglem clemam. egik deferlerini degigtirmek siiretiyle ile olur. Bunun igin "Hatamin geriye yayilmas:®
(Back-propagation ) algoritmas: kullamld. Algoritma adindan da anlagmlacafn gibi, teknik bajlanti
agrhiklanm ayariamak igin qikig hatasim afan gerisine dofru yaymay: hedef alwr. Burada gikig hatasa
terimi, efitme anmda agin o anki qikig degeri ile istenen gikag degieri arasindaki fark olarak bilinir. Cikig
dijamler (@niteleri)nin sigmoid transfer (egik) fonksiyonlan ydzinden, af qlaslan ikili (binary)
formda olmaya efiilimlidir. Bundan dolay: sinsflama, herbir ikig bilgi setininin belli bir pargasim temsil
edocek gekilde olugturulur, Mesela, ofer bitek déndiirme hareketi (1) komumunda ise dijier hareketier
( 0 ) kanumunda olacaktir. Ssmflamann anlamsiz olmamast igin her girig harcketi igin, bir af qlag
Dinlenme (D)
Bilek daditvme (B.D.)
Kavrama ()
Bilek bitkme (B.B.)
Dissek agma (D.A.)

Dirsek kepama (DX.)

§ekil 5.3 1k olarak efitilen 2:6:6 mimarisindeki gok katmanh afiin yapis: -



Kullanilan a mimarisi 2:6:6 dizeninde olup, iki giris Unitesine, alt1 gizli Gnite ve alti ¢ikig Gnitesine
sahiptir. Girig tnitesine her hareketin 12 segmenti ve onlara ait igaret giici 2x(6x12) seklinde
uygulanmgtir. Egitme caligmasinda, 8grenme oramimn (kazang) farkh degerlerini denedikten sonra en
iyl yakinsamamn e =2 oldugu bulundu. Ayrica gizli katmandaki #inite sayismin farklh degerleri icin
iterasyonlar yapilarak optimum say1 6 olarak bulundu. Bulunan sonug Gutierrez ve arkadaglanmn ortaya
attiklan teoriye uygundur, $ekil 5.4'de ise dFrenme orant e'nun toplam hataya etkisi goriilmektedir.
Grafige dikkat edilirse en iyi sonug; kazancin & = 2 olduBu durumda gergeklenmektedir.

0.2

02

0.18

0.1

0.08

0.5 1 1.5 2 28 3 4 10

Sekil 5.4 3000 iterasyon igin kazancin degigimi

Agmn gikist, simflandinlacak alt hareketi tammlamaktadir. Cikisda hedef (target) degerlerinin
seti (12x6)x6 seklindedir. YSA yapisindan dolay: 0.1 ve 0.9 diizeyleri 0 ve 1 binary diizeylerine karsihk
gelmektedir. Yapilan iterasyonlar sonucu ilk tammnan hareketler “dinlenme” ve "dirsek kapama”
hareketleri olmustur. Iterasyonlar arttikca tabiatryla dfrenme (suflama) daha iyi oldu. YSA'min
smiflama sonucu gikiglarimin binary ditzende olmasi, kontrol agamasinda ilgili harcketleri saflayacak
servomotorlan kolaylikla kontrol etmeyi saplar. Cok katmanh perceptronda "Genellegtirilmis Delta
Kurah” égrenme metodu kullanildi, Yazihm tez yazan tarafindan gergeklestirilmig olup, yaz dili Turbo
PASCAL'dr. Programin tamam bagka arastinicilanin istifadesine sunmak amaciyla ekte verilmigtir.
YSA programi genel amaglht olup EKG aritmi teghisi gibi cesitli uygulamalarda da knllanmlabilir.

5.3 Simiilasyon Sonuglar

Sekil 5.3'deki girigte isaret giicii disinda sadece a) paremetresi uygulanan af
mimarisine gore, yapilan 3000 iterasyonluk egitme sonucu % 84'lik bir tamma saflanmustr. Bu
durumda, 8grenme oram e=2.0 ve momentum katsayist o =0.01'dir. a; dismnda difer AR katsayr
paremetreleri ay, a3, a4 sirayla YSA girisine uygulandifinda elde edilen gok katmanh a§ mimarileri
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Sekil 5.5'de gosterildigi gibidir. $ekle dikkat edilecck olunursa optimum sonug veren "gizli katman”
inite sayilanimin her AR paremetresini ilave ettikge birer arttifn gozlenir. $ekil 5.5'deki fig ayn ag
mimariside ekte verilen programda simule edilmigtir. U¢ af mimarisi iginde momentum katsayis1 (o =
0.1) ve firenme oram (e = 4 ) aymudir. Hepside ekte verilen programa gore simille edilmigtir.

anﬁvt 5:6:6
(c)

$ekil 8.5 Diger AR parametreleri (8, a3, ve a4 ) eklenince olusan YSA mimarileri

Sekil 5.5 (a) daki yapiya gire giris katmamna uygulanan aj, ajy ve P verilerinin matrisel yapisi
(6x12)x3 bigimindedir. (b'de aj, a5, a3 AR katsayilan ve bunlara ait igaret gitc (P) den olugan giris
verileri (6x12)x4 kadar, (c)de ise a), ay, a3, agve bunlara ait toplam isaret gitcil P icin (6x12)x5
kadardir. Cilag degerieri her il icinde aym sayida olup, (6x12)x6 geklindedir. ( Al farkin hareket
sinifi icin) Biitin af mimarileri igin degisik iterasyonlara gore elde edilen sinsflandirma hatalan $ekil
5.6 deki grafikte kargilaghrilmgtir,
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Sekil 5.6 Toplam hatalann iterasyona gére degisimi
Yukandaki sekildende anlagilacag: gibi AR parametreleri dahil edildikce simflandirma
hatasimin azaldifi, bagka bir deyigle hareketleri aywrmaya ydnelik 6frenme dofrulufunun arttifn
bulundu. Oysa Kelly ve arkadaglan yaptiklan cahigmada, AR parametrelerinden sadece a)'in yeterli
kalacafim difierlerinin ise 6frenmede fazla etkisinin olmayacagim ileri sirmiiglerdir. Ancak agafida
Tablo 5.8 deki sonuclardanda anlagilacagn gibi ajy, a3, a4 {in 6frenmeye etkisi bariz bir sekilde belli
olmaktadar.

_Tablo S8

Iﬁon Sayist app ay,a5,p a1,89.81,p a5,89,82,34,0
1000 — %63.2 % 25.4 %41.6
2000 %528 %86.5 %876 %89.4
3000 % 84 %91.6 % 95 % 96.1
4000 % 87.8 % 93.1 % 93.8 %972
5000 % 88.6 % 93.8 % 96.5 % 97.6

Tablo 5.8 de 1000, 2000, 3000, 4000 ve 5000 itersyon igin siniflanmadaki basan yiizdeleri verilmigtir.
Dérdiincii paremetreden sonra tanuma yitzdesi fazla artmayacaktir. Zira yukardaki tabloya bakildiginda
3. paremetre ile 4. paremetrenin arasinda tamma yitzdesi farki fazla degildir. ( % 1'lik tamma farki
olmaktadir.) Bu yiizden 4.parametreden sonraki parametreleri ( as, ag, ... ) almaya gerek yoktur.
Siflandinilan 6 harcket igin tamma yiizdesi en yiiksek olan $ekil 5.4 (d)'deki YSA mimarisine gore (
5:6:6 diizeninde, & =4 ve a =0.1); defisik iterasyonlarda gizli katmandaki Onite sayisimn ssmflandirma
hatasina etkisi $ekil 5.6'da gBsterilmigtir.
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Nekil 8.6 Gizli katmandaki @inite sayisimun cikisi
Grafige gore en kitgilk hata, gizli iinite saytsinn 6 adet oldugu durumdur. Gizli iinite sayisim, girig veya
¢ikig iimitesinin maksimum sayisindan daha fazia oldugu anda (yani &'danm bityik 7.8..) hat
biyimektedir. Sunu da unutmamak gerckir kic giai idinite sayisi antikga cgitme sitreside azda olsa
artmaktadir. lterasyonlar bir PC 486 SX'de yapilnugtir. 5000 iterasyon vakilaskk bes sual  sirmilgtir.
Aym itcrasyon bir PC 486 DX (iginde matematik iglemei var) bilgisayaninda sadece 11 dk. siirmilstiir,
licrasyon say1s1 artuikga 6grenme yitzdesi arimakia, diger bir deyiske simflandirma hatasi azalmaktadir.
Agsagda Tablo 3.¥'de ise, im harcketlerin verilen 12 denck Sriintisiinden ne kadanmn tamndif
gosterilmektedir. 100 iterasyon igin: Dinlenme (D) ve Dirsck Kapama (DK) orintitlerinin hepsi
tamnmakta, Bilck Donditrme (BD) ile Kavranu (K) hareketleri iimnmamaktadir. Bilek Bitkkme (B) nin
4 tanesi, Dirsck Agmamn (DA) 5 tanesi aysrtedilebilmekiedir. Buna kargm 2BB, 2DA ve 7DK Sruntilleri
yanhg tamnmakiadir. Dirsck agma harcketinin t 504 iterasyondn, BB ve K harcketlerinin tamanu

da 600 iterasyonda ayirtedilmekicdir. Enson olarak Bilck dondiirme harcketinin drintileri tantnmakta
olup, ancak 2000 itcrasyonda gergeklenmektedir Bunun nedeni, BD ile K Sriintid degerlerinin birbirine
¢ok yakin olmasindan kaynaklanmaktadsr.

Sekil 5.2 de verilen 2:6:6 YSA mimarisi programinda (e =2, o =0.01). kayan nokiah
aritmetiginde bir tagma olmustur. (Digerlerinde olmanngtir) Bu hata. momentum katsayisimin gok kilgk
scgilmesinden dolay: cgik fonksiyonu olarak kullamlan sigmoid fonksiyonunda: y(x)=1/1+exp(-x) X'in
degeri ok ¢ok bilyik say: olmaktadir. Bu problemi gidermek igin esik fonksivonuna simirlama getirildi.
Bu durumda ckte verilen YSA programanda sigmoid fonksiyonunun tammlandig) kisim su sekilde
olacakur;
if x>= 1000000000

theny:=1

else if x<=-1000000000
then y:=0
clse y:= 1/ 14+exp(-x)
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Tablo 5.8

lterasyon D BD K BB DA DK Yanhg Tamima
100 12 0 5 12 2BB,3DA,7DK
200 12 0 8 12 8BB,4DA,4DK
300 12 1 1 9 12 5K,2BD,4DA,3DK
400 12 1 6 9 11 12 10K,2BD,3DA,1IDK
300 12 1 6 11 12 12 11K,1BB,IDA
600 12 1 11 12 12 12 11K
800 12 1 12 12 12 12 HK
1000 12 2 12 12 12 12 10K
1200 12 3 12 12 12 12 9K
1500 12 8 12 12 12 12 4K
1800 12 11 12 12 12 12 | 1K
2000 12 12 12 12 12 12 0

Yapilan bu ekle sadece problem giderilmemis olup aym zamanda N.B. Karayiannis ve
arkadaslariin  s6z ettikleri "hizh  Ofrenme” (fast learning) avantajinada sahip olunmaktadir
(Karayiannis et al, 1992). Yalmz bu durumda gok azda olsa Srenme hatas: artabilir.
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Bu caligmada YSA girig degerleri olan veriler, denekten ahnan verilerin kendisi olup herhangi
bir eksiltme olmamgur. Sadece virgillden sonra fi¢ hane alinacak gekilde yuvarlatma yapilmugtir. Alts
farkli hareketin AR parametrelerinden Srtilgen defierler atilmamigtir. Sayet ortiigen defierler ikanlirsa
Sgrenme yiizdesinin dahada artacagh agikardir.

Aynica yapilan cahgmada ilk defa 6 hareket % 96.1 (3000 iterasyon igin) gibi yitksek
dogrulukta ayirt edilmigtir. 1. Bolimde de bahsedildigi gibi bundan 6nce en yiksek tamma oram yine
yaklagik 3000 iterasyonda ama 4 hareket iin tanima oram % 92 olmustur. $imdilik similasyon olarak
gergeklestirilen bu caligma, tip doktoru ve makina mihendisleriyle ortaklaga pratik hale getiritebilir.
Bilgisayarlarda ve difer teknolojik geligmelerle 6 temel harcket daha spesifik olarak incelencbilinir.
Yani sadece dirsek kapama yerine, yavag kapama, onta ve izl kapama gibi hareketlerde 6§reﬁlebili:.
Son yillarda popiiler olan biorobotlar iginde kullamilabilir. 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 sayis1 }

Nodes_Max = 6; { Herbir katmandaki maximum diizim sayis1 }
Outputs_Max = 72; { Girig bilesenlerinin says1 }

Input_Nodes =35; { Girig katmam diigtmleri sayist }
Output_Nodes = 6; { Cikus katmam diiiimleri sayis1 }
Hidden_Nodes = 6; { Gizli katman digimleri sayst }

Epsilon = 4

Alpha =01

Iterative Max = 3000; { Maximum iterasyon sayist }

Every = 1000; { Her iterasyondan sonraki ¢iki§ sonuglan }

LABEL 10,20,30;

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

des : double;

rate : array [0..Outputs_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..0utput_Nodes-1] of double;

stl: string[6];

st2, st3, st4: string[9];
outfile : text;

weightfile : file of double;

procedure Wrand;
{ Diigim ofsetlerini baglatir & Programin baslangicindaki agarhiklar }
var
Ii, 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];
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for ni:=0 to ni_end-1 do

begin
drand48:=Random(30)/100;
theta[li,ni}:= drand48;
dthetafti,ni]:=0;

end;

{ Rastgele agarhklar }
for li:=1 to Layers_Max-1 do
begin

ni_end:=nodefli];
no_end:=nodefli-1];
for ni:=0 to ni_end-1 do

for no:=0 to no_end-1 do

drand48:=Random(100)/100;
weight{li,ni,no]:=drand48;
emtdvo*eisht[li,ni.m]:*=0,

end;
end; { procedure WRAND }

procedare Initial;

{ Her iterasyondan dnce herbir cikis digiming sifirla }
VAR

l,n,.n_end: integer;

for 1:= 0 to Layers-1 do

begin
n_end:= nodefl];
for n:=0 to n_end-1 do
outfl,n}:=0;

end;
end; { procednre INITIAL }

procedure yread ( isylla: integer );

{ Girig drneklerini oku ( 72 farkh girig bilegeni igin ) }

begin

case isylla of

0: begin out[0,0]:=-0.968; outf0,1]:=-0.154; out[0,2]:=0.134; out[0,3]:=0.074; out{0,4}:=0.4821 end;
1: 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;
2: begin out[0,0]:=-0.924; cut{0,1]:=-0.147; cut[0,2]:=0.269; out[0,3]:=-0.077; out{0,4}:=0.4821 end;
3: begin ont[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;
4: begin out[0,0]:=-0.869; out[0,1]:=-0.164; out[0,2]:=0.053; out{0,3]:=0.086; cut[0,4]:=0.4821 end,
5: begin out[0,0]:=-0.997; out{0,1]:=-0.215; out[0,2]:=0.342; outf0,3]:=-0.007; outf0,4]:=0.4821 end;
6: 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;
7: 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;
8: begin out]0,0]:=-0.931; out[0,1]:=-0.224; cut[0,2]:=0.303; outf0,3):=-0.078; out|0,4]:=0.4821 end;
9: begin out[0,0]:=-1.001; out[0,1]:=-0.095; out{0,2]:=0.074; outj0,3]:=0.146; out[0,4]:=0.4821 end;
10: begin out[0,0]:=-0.882; cut{0,1]):=-0.002; cut{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{0,41:=0.4821 end;
12: begin out[0,0]:=-1.678; out{0,1}:=0.265; out[0,2]:=0.611; out[0,3):=-0.194; out[0,4):=0.8901 end;



13: 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;
14: 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;
I5: 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;
16: begin out(0,0]:=1.676; out[0,1]:=0.387; outf0,2]:=0.390; out[0,3]:=-0.093; out[0,4):=0.8901 end;
17: 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;
18: begin out[0,0]:=-1.516; out{0,1]:=0.185; out[0,2]:=0.314; out[0,3]:=0.0246; out{0,4]:=0.8901 end;
19: begin out[0,0]:=-1.762; out[0,1]:0.347; out[0,2]:=0.695; out[0,3]:=-0.271; out[0,4):=0.8901 end;
20: begin out[0,0]:=~1.800; out[0,1]:=0.498; out[0,2]:=0.492; out[0,3]:=-0.186; out[0,4]:=0.8901 end;
21: begin out{0,0]:=~1.631; out{0,1]:=0.231; out[0,2]:=0.542; out[0,3]:=-0.133; out[0,4]:=0.8501 end;
22: begin out[0,0]:=~1.657; out[0,1]:=0.250; ont[0,2]:=0.624; out[0,3}:=-0.201; out[0,4):=0.8501 end;
23: 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;
24: begin out[0,0]:=1.763; out[0,1]:=0.335; outf0,2]:=0.779; out[0,3]:=-0.338; out[0,4]:=0.9488 end;
25: begin out[0,01:=1.714; out[0,1]:=0.384; out[0,2]:=0.534; out[0,3]:=-0.191; out[0,4]:=0.9488 end;
26: 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;
27: begin outf0,0]:=1.697; out[0,1}:=0.423; out[0,2]:=0.359; out[0,3]:=-0.075; out[0,4):=0.9488 end;
28: begin out[0,0]:=1.792; out[0,1]:=0.451; ont[0,2]:=0.638; out[0,3]:=-0.288; out[0,4]:=0.9488 end;
29: 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;
30: 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;
31: begin out[0,0]:=1.621; out{0,1}:=0.294: out[0,2]:=0.437; out[0,3]:=-0.101; out][0,4]:=0.9488 end;
32: 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;
33: 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;
34: begin out[0,0]:=1.600; out[0,1]:=0.138; o0utf0,2]:<0.647; out{0,3]:=-0.183; out{0,4]:=0.9488 end;
35: 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,
36: 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;
37: 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;
38: 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;
39: 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;
40: begin out[0,0]:=2.030; cut{0,1):=0.874; out[0,2]:0.394; out{0,31:=-0.234; outf0,4]:=1.1469 end;
41: 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;
42: begin out[0,0]:=-2.116; out[0,1]:=0.999; o0ut{0,2]:=0.443; out[0,3]:=-0.322; out[0,4):=1.1469 end;
43: 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;
44: 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;
45: begin out[0,0]:=-2.195; cut[0,1]:=1.146; out[0,2]:=0.378; out{0,3]:=-0.327; out[0,4]:=1.146Y end;
46: 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;
47: 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;
48: 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;
49: 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;
30: begin out[0,0]:=-2.280; cut[0,1]:=2.128; out[0,2]:=0.480; out[0,3]:=-0.085; cut[0,4):=1.3278 end;
51: 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;
52: begin out[0,0]:=-2.133; out[0,1]:=1.016; out[0,2]:=0.488; out[0,3]:=0.368; out[0,4]:=1.3278 end;
53: 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;
54: 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,
55: begin out[0,0]:=-2.154; out[0,1]:=1.094; 0ut[0,2]:=0.389; out[0,3]:=-0.324; out[0,4):=1.3278 end;
56: 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;
57: begin out[0,0]:=-2.350; out{0,1]:=1.514; out[0,2]:=0.134; out{[0,31:=-0.284; out{0,4]:=1,3278 end;
58: 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:
59: 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;
60: 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;
61: 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;
62: 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;
63: 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;
64: 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;
65: 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;
66 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;
67: begin out[0,0}:=2.632; out[0,1]:=2.290; out{0,2]:=-0.612: out[0,3]:=-0.046; out[0,4]:=1.5206 end;
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68: begin out[0,0):=-2.510; out[0,1]:=1.904; out[0,2]:=0.200; out[0,3]:=-0.191; outf0,4]:=1.5206 end;
69: begin out[0,0]:=-2.360; out[0,1]:=1.545; out[0,2]:=0.075; outf0,3]:=-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; cut[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=l +exp(-x));
sigmoid:=y;

end; { function SIGMOID }

procedure wforward;

{ wforward propagation & ileri yayillun }
var

1i, ni, ni_end, no, no_end: integer;

x, th: double;

begin

for li:=1 to Layers-1 do
begin

ni_end:= node(li];
no_end:= nodefli-1};
for ni:=0to ni_end-1 do
begin
x=0;
for no:= 0 to no_end-1 do
x:= X + weight[li,ni,noj} * out(li-1,no};
out{li,ni]:= sigmoid( x-theta[li,ni} );

end;
end; { procedure FORWARD }

function back: double;
{ back propagation & geriye yayilim }
var

1, ni, ni_end, no, no_end: integer; ¢, err, x,
d, w, y: double;
begin

emr:=0;
for ni:=0 to outputs-1 do
begin

y=out[2,ni;

des:= desslisylla,ni];
e=des-y;
der[2,ni}:= e*y*(1-y);
err:=err+ e*e;

end;
for 1i:=2 downto 1 do
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begin
no_end:= node(li-1];
ni_end:= nodefli];
for no:= 0 to no_end-1 do
begin
x:=0;
y:= outfli-1,no0];
for ni:= 0 to ni_end-1 do

d:= der{li,nij;
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, ni, ni_end, no, no_end: integer;
di, yo, ew, et: double;

for li:= 1 to layers-1 do
begin
ni_end:= nodef[li];
for ni:=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} + dtheta[li,ni];
end;

end;
for li==1 to layers-1 do
begin
lo:=li-1;
ni_end:= node[li];
no_end:= nodeflo];
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 }
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procedure make_matrix( it, isylla: integer );
var

i,j: integer;
begin
for i:= 0 to inputs-1 do
matrix_tmplit,isylla,i]:= out[0,i];
for i:= 0 to outputs-1 do matrix_twplit,isylla,inputs+i):= ont{Layers_Max-

Ak
end; { procedure MAKE MATRIX }
procedure write_weights;
var
Ic,nc,nc_end,ic,ic_end: integer;
begin

rewrite(weightfile);

for Ic:=1 to layers-1 do

begin
nc_end:=node[lc];
ic_end:=nodc[lc-1];
for nc:=0 to nc_end-1 do

write(weightfile, weight[lc,nc,ic]);
write(weightfile,thetaflc,nc);
end;
end;
end;

procedure read_weights;

var

Ie,nenc_end,ic,ic_end: integer;
begin

reset(weightfile);

for Ic:=1 to layers-1 do

begin
nc_end:=nodeflc];
ic_end:=nodeflc-1]; .
for nc:=0 to nc_end-1 do

read(weightfile,weight{lc,nc.ic]);
read(weightfile, thetallc,nc]);

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:= ._Nodes;

Layers:= Layers_Max;

eps:= Epsilon;



alp:= Alpha;
num:= Qutputs_Max; { burada 72 }

{ ikinci veri grubunu yaz }

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]:=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[7,4]:=0.1;dess[7,5]:=0.1;

dess[8,01:=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[11,0]1:=0.9;dess[11,1]:=0.1;dess[11,2]:=0.1;dess[11,3]:=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]:=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;dess[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[28,01:=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]:=0.1;dess[33,2):=0.9;dess[33,3]:=0.1;dess[33,4):=0.1;dess[33,5]:=0.1;
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.I;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;
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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[46,3]:=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]:=0.1;dess[48,1]:=0.1;dess[48,2]:=0. 1;dess[48,3]:=0. 1;dess[48,4]:=0.9;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[50,0]:=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. I;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;
dess[58,0]:=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;
dess[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;
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;
dess69,0]:=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;dessf71,3]:=0.1;dess[71,4]:=0.1;dess[71,5]:=0.9;

FERBRERRAEBRREERRREE

BASLANGIC MATRISi

}
for i:= 0 to num-1 do

for j:= 0 to ( inputs+Outputs-2 ) do
matrix[i,jl:= 0;

for ii:= 0 to ( Trunc(lierative Max/Every)-1 ) do
for i:= 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');
for i:=1 to 24 do
writeln;
write(E’itme (0) veya Test (1) 7).
readin(it);
for i:=1 to 24 do writeln;
if t=1 then goio 10;
writeln(E’itme ...");writeln; rewrite(outfile);

wrand;
J§=0;dcount:=trunc(iterative_max/every)+1;
{

OGRENME FAZI

} while ( j < Herative_Max ) do



»,

begin
dcount:=dcount-1;

for count:= 0 to Every-1 do
begin

error:=0;
for isylla:=0 to num-1 do
begin
initial;
yread(isylla );
wiorward;
err:= back;
learning( alp, eps );
€ITOr:= eITor-+err,
end; )
error:= error / outputs;
eps:= 0.5 * sqrt( error );
Tne(j );
end;

TEST ETME FAZI

terror:= 0;
for isylla:= 0 to num-1 do

begin
yread( isylla ),
wiorward;
terr:= back;
terror:= terror + terr;
make_matrix( trunc( j/Every ) - 1, isylla ); end;
writeln (outfile, ' NO: Al A2 A3 A4 P DBD KBBDaDk desired value),;
writeln (outfile, ~e-s == e e e e o e o e - e ) B
for i:== 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, st1 );
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,
sti+n);

end,

for ii:= 0 to outputs-1 do
in
str(dessfi,ii]:3:1,st1);
write( outfile,st1+'");

writeln(outfile,”);
end, = -

Ca
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terror:= termor/outputs;
str (j:4, st1 ); str ( eps:9:6, st2 );
str ( error:9:6, st3 ); str ( terror:9:6, st4 );
writeln( outfile, 'iteration=",stl,' eps=si2,
' error_1=, st3," emor_t=, st4);
writeln( outfile );
{1}
total_rate:=0;
for isylla:= 0 to outputs-1 do
begin

ratefisylla}.= trunc(matrix_tmp{trunc(j/Every)- L isylla,isylia]); total_rate:= total_rate +
ratefisyllal; :

end,

total_rate:= total_rate/outputs;
{1}

if (j = terative_Max ) then

writeln( outfile, learn & test finished at time' );
end;
write_weights;

close( outfile ),

goto 30;

10:writeIn('Test ...");writeln;

read weights;

20:write(A1l = ? );readin(out[0,0]);
write(A2 = ? );readIn(out{0,1]);
write(A3 = ? *);readln(out{0,2]);
write(A4 = ? ;readIn(out[0.3]);
write(P = ? ");readin(out[0.4])

wiorward;
writeln(" Al A2 A3 A4 P D BDK BB DADK "),

N T

fori'i:=0toinpm5¢ldo

'y

striout[0,ii]:4:3,st1);
write(st1+ ),

end;
write( °);
forfiFOtoouqms-ldo

str(out[layers-1,ii]:3:1,st1);
write(stl+ ),
end;
writeln;writeln;
goto 20;
30:end.
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