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OZET

Elektromiyogram (EMG) isaretleri kaslarin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel
isaretlerdir. Bu isaretler zamanin bir fonksiyonudur. EMG isareti sinir sistemi tarafindan
kontrol edilen ve kaslarin anatomik ve fiziksel durumlarina bagl olan karmasik bir isarettir.
EMG isaretlerinin iyi bir sekilde tanimlanmasi i¢in kullanilan metotlar biyomedikal
mithendislik alaninda ¢ok giincel bir arastirma konusudur. EMG analizin en ¢ok kullanim yeri
klinik teshis ve biyomedikal uygulamalardir. Bu ¢alismada nérojen ve miyojen tutulumlarinin
teshisinin alt yapisin1 hazirlamak tizere Biceps (kol kasi), Frontalis (kas kasi) ve Abductor
Pollicis Brevis (el kasi) EMG isaretleri alinmistir. Bu kaslar giintimiizde doktorlarin bu
tutulumlar1 belirleyebilmek i¢in kullandiklar1 kas gruplaridir. Biceps kasindan kaydedilen
EMG isareti, Frontalis kasinin isareti gibi siniflanirsa inceleme altindaki kasin miyojen
tutulumu oldugu; Abductor Pollicis Brevis kasi gibi siniflanirsa da nérojen tutulumu oldugu
kestirilecektir. Kas gruplarinin ayriminin yapilabilmesi iki adimda gerceklesmektedir. Birinci
adim, kas gruplarmin modellenmesidir. Bu modelleme Oz Baglanimli modeller araciligiyla
yapilmistir. Ikinci adim ise modellenen bu kas gruplarmm siniflandirilmasidir. Siniflama
asamas! icin Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Aglar, Radyal Temelli Fonksiyon Aglari,
Olasiliksal Yapay Sinir Aglar1 ve Genel Regresyon Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Ug kas
grubunun simiflamasinda Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 % 91,111, ileri Beslemeli Geri
Yayilimli Ag ise % 90,444 basar1 oran1 géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Elektromiyografi, Oz baglanimli modeller, Yapay Sinir Aglar1, Alict
Calisma Karakteristikleri

XI



ABSTRACT

Electromyogram (EMGQ) signals are biopotential signals which appear as a result of muscle
contraction. These signals are a function of time and controlled by central nervous system.
EMG signals are dependent on anatomic and physical conditions of muscles. Methods which
are used to define EMG signals are current research topics in biomedical engineering field.
Most usage area of EMG signals are clinical diagnosis and biomedical applications. In this
work; EMG signals were recorded from Biceps, Frontalis, and Abductor Pollicis Brevis to lay
the foundation of myogen and neurogen ecliptic. Clinicians are using these groups of muscles
too for diagnosis of these ecliptics. If the EMG signal recorded from Biceps is similar to
Frontalis muscle EMG signal then the muscle named as myogen ecliptic and if the recorded
EMG signal is similar to Abductor Pollicis Brevis muscle then it named as neurogen ecliptic.
The classification of these groups has two steps. The first step is the modeling of EMG
signals. Auto-regressive models used for modeling the EMG signals. After this modeling
stage EMG signals were classified by neural networks. For classification operation Feed
Forward Neural Networks, Radial Basis Function Neural Networks, Probabilistic Neural
Networks and Generalized Regression Neural Networks were used. After several experiments
Radial Basis Function Neural Networks has % 91,111 accuracy rates and Feed Forward
Neural Networks has % 90,444 accuracy rates for classifying of these muscle groups

Keywords: Electromyogram, Auto-Regressive models, Neural Networks, Receiver Operating
Characteristics
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1. GIRiS

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel isaretlerdir.
Elektromiyografi ise, kaslarin kasilmasini saglayan elektriksel aktivitenin izlendigi ve
yorumlandigi bir kas incelemesidir ve uygulama olarak bir¢ok alana hitap etmektedir. Birkag
ornek vermek gerekirse sinir cerrahisinde, kaza cerrahisinde, nevraljide ve ortopedide
elektromiyografi glintimiiziin degerli bir diyagnostik metodunu olusturmaktadir. Doktorlarda
da bunun araciligiyla metabolizma hastaliklarinda kas ve sinirlerin uyarilma bozukluklarini
gorebilir. Ayn1 zamanda doktor, bu yontemi merkezi sinir sisteminin motor sinir
hastaliklarinda tanisal olarak kullanmaktadir ve bu metotla periferik sinir ve kaslarin hastalikli
durumunu kliniksel belirtiler ortaya ¢ikmadan once kanitlayabilir. Bu o6lgiimlerin dogru

olmasi ve tam degerlendirilmesi i¢in teknik bakimdan ¢ok karmasik cihazlar gerekmektedir.

EMG direkt inceleme yontemlerinin yerini tutmasa da bu yontemlere yol gostermekte, bircok
hastalikta ise direkt yontemlere gerek kalmaksizin klinisyene tani koymada yardimer olarak

tedavinin yolunu agmaktadir.

1.1 Calismanin Amaci

Motor tnite potansiyelinin siire ve genlik degerleri hastalik modellerinde degismektedir.
Sinir-kas sistemini etkileyen hastaliklar; motor tnitede “nérojen” veya “miyojen” tutuluma
sebep verirler. Norojen tutulumda, kas lifleri uyarilmalarin1 kaybetmektedirler. Bu kayip ile
birlikte, sag kalan sinir hiicreleri, uyarilimimi kaybetmis kas liflerini yeniden uyararak kas
glicli kaybin1 kompanze etmeye ¢alisirlar. Bu mekanizma ile motor tiniteler zimmetlerine yeni
kas lifleri kattiklar1 i¢in trettikleri motor iinite potansiyelleri de daha uzun siireli ve yiiksek
genlikli olur. Bu 6zellik EMG isaretinin daha yiiksek genlikli olmasini ve seyrelmis olmasini
dogurur. Oysa miyojen tutulum kayip kas liflerinin ortadan kalkmasi seklindedir. Bu
mekanizma, motor tinite basina diisen kas lifi sayisini1 azaltacagindan kaydedilen motor {inite
potansiyellerinin siiresi kisalir ve genlikleri duser. Baska bir deyisle; norojenik tutulmada
EMG isareti el kasindan kaydedilene; miyojen tutulumda ise yliz kasindan kaydedilene

benzemektedir.

Miyojen ve norojen tutulumlarinin belirlenebilmesi i¢in bu tutulumlarin tanisinda kullanilan
tic kas grubuna ait EMG isaretleri alinmistir. Bu kas gruplar1 Biceps (kol), Frontalis (yiiz),
Abductor Pollicis Brevis (el) kaslaridir. Alinan bu isaretler parametrik modelleme yontemleri
ile modellenmis ve elde edilen degerler ile yapay sinir aglari metotlar1 ile siniflama

yapilmistir. Modellemede kullanilan parametrik modelleme metodu Oz baglanimh



modellerdir.

1975 yilinda Graupe ve Cline (Graupe D, Cline W.K.,1975); ilk defa EMG isaretlerinin
gosteriminde 6z baglaniml yiirtiyen ortalama metodunu kullanmistir. 1983 yilinda Doerschuk
vd. (Doerschuk PC, Gustafson W., 1983) EMG sinyalleri ile protes kontrolii i¢in 6z
baglanimli modeli kullanmistir. 1986 yilinda Zhou vd. (Zhou Y, Chellappa R, Bekey G.,
1986) yiizey EMG’lerini bir 6z baglanimli model olarak gostermistir. 1988 yilinda Hefftner
(Hefftner G, Zucchini W, Jaros G., 1988) EMG isaretlerini yliksek hesaplama hizindan dolay1
6z baglamimli bir modelle gostermistir. Oz baglanimli modeller birka¢ katsayiyla (6z
baglaniml1 model katsayilar1) EMG isaretini tam anlamiyla ifade etmeyi saglar. Oz baglanimli

model katsayilar1 basarili bir sekilde isaretin gii¢ spektrumunu kestirebilirler.

Bu ¢alisma EMG sinyali ile kayit kast iliskisinin kurulmasi; noérojen tutulumunu, miyojen
tutulumundan ayirt etmek i¢in bir temel olusturacaktir. Kol kasindan kaydedilen EMG isareti,
yiiz kasinin isareti gibi siniflanirsa inceleme altindaki kasin miyojen tutulumu oldugu; el kasi

gibi siniflanirsa da nérojen tutulumu oldugu kestirilecektir.



2. ELEKTROMIYOGRAM (EMG) ISARETI

Elektromiyogram (EMG) isaretler; kaslarin kasilmasi ile meydana gelen elektrokimyasal
olaylar sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel isaretlerdir. Iki tip kas hareketi vardir. Bunlar
istemli ve istem dis1 kas hareketleridir. Beyinde olusan aksiyon potansiyellerinin sinirlerle
kasa iletilmesi sonucu istemli kas hareketleri olusur. EMG isaretlerinin viicuttan elde edilmesi
icin iki tip yontem vardir. Bu yontemler isaretleri alirken kullanilan elektrotlara gore

siiflandirilir.

Birinci yontem; igne elektrotlar vasitasiyla alinan isaretlerdir ki bu yonteme igne
elektromiyografisi denir. Ikinci yontem ise yiizeyel elektrotlar ile alinan yiizeyel EMG’dir.
Her iki yontemde de alinan isaretlerin kuvvetlendirilmesinde diferansiyel kuvvetlendiriciler

kullanilir. Isaretlerin analizi ise frekans veya zaman domeninde yapilabilir.

2.1 EMG isareti literatiirii

H.Piper EMG isaretleri ile ilgili ¢alisan ilk arastirmaci sayilmaktadir. Bu ¢alismalar1 1912
yilinda Almanya da bir galvanometre ile yapmustir (Piper, H, 1912). 1924 yilinda Gasser ve
Erlanger benzer bir ¢calismay1 osiloskop ile yapmistir (Gasser, H.S. ve Erlanger, J, 1924). 4 y1l
sonra Proebster bu isaretlerin kaslar tarafindan iiretildigini bulmug ve klinik EMG alanim
acmustir (Proebster, R., 1928 ) . Giinlimiizde de EMG ¢alismalar1 i¢in kullanilan es-merkezli
igne elektrodu yontemini 1929 yilinda Adrian ve Bronk gelistirmistir (Adrian,E.D. ve Bronk
D.W., 1929). Devam eden yillarda motor iinite aksiyon potensiyeli ile ilgili nicel analiz ve
metotlarin (MUAP) gelistiricileri sayilan Kugelberg, Petersen, Buchtal, Guld, Gydikov,
Kosarov, Pinelli, Rosenfalck ve Stalberg vakum tiipti yiikselticileri ve daha sonra kati hal
devrelerini kullandilar (solid state circuits). Denny-Brown 1949 yilinda “EMG isaretlerinin
gosterimi ” belirledi (Gydikov, A., Kostov, K., Kossev, Kosarov, D., 1984). Uchizono
kurbaga sartoris kasindaki isaretlerin yayilimini tanimlamistir (Uchizono, 1953). Willison
1964 yilinda EMG isaretlerinin Genlik analizini yapmistir (Willison, R.G., 1964). 1962
yilinda J.V. Basmajian tarafindan yazilan “Muscles Alive ™ kitabi1 bir mihenk tasidir. 1979
yilinda De Luca tarafindan yazilan ve bu konuda bir ilk olan EMG igerik bilgisi ve agilmasi
ile ilgili makalesi EMG isaretlerinin fizyolojisi ve matematiksel metotlarini birlestiren bir

klasik sayilmaktadir (De Luca, C.J., 1979).

Bilgisayarlarin kullanimi sayesinde bu isaretlerin simiilasyonu ve modellerin gelismesi daha

da kolaylagsmistir. 1970’ler ve 1980’lerde bir¢ok arastirma grubu bu konuyla ilgilenmis ve



bir¢ok yayin yaymlamislardir. Modelleme alaninda Dimitrova ve Lindstrom basi ¢ekmislerdir
(Dimitrova, N., 1974; Lindstrom, L., Magnusson, R., 1977 ). Bu modeller EMG isaretinin
icerdigi bilgilerinin anlasilmasi ve isaretin biyofiziginin anlasilmasinda ¢ok basarili olmustur.
EMG isaretlerinin ge¢mis ve dogal bir alan1 da protez kontroliidiir. Myoelectric kontrol olarak
adlandirilan bu saha il olarak 1940’larda (Reiter, R., 1948 ) baslamis ve 1960,1970,1980’lerde
hizl1 bir gelisme kaydetmistir. Oriintii tanima temelli EMG kontrolérler giiniimiizde giincel ve
gelisen bir alandir (Englehart, K., Hudgins, B., Parker, P.A.,2001; Kyberd, P.,Evans,Winkel,
S., 1998).

1965 yilinda J.V. Basmajian, S. Carls66, B. Johnson, M. MacConaill, J. Pauly ve L.
Scheving’in yaptiklar1 toplantida Uluslar arasi Elektormiyografi ve Kinesoloji toplulugunu
(International Society of Electromyography and Kinesiology (ISEK))kurmay1 kararlastirdilar
ve 1966 yilinda kurdular. Bu toplulugun c¢alisma alanlar1 arasinda gelisen EMG alani ile ilgili

toplantilar, konferanslar ve sempozyumlar organize etmek bulunmaktadir.

Igne EMG teknikleri bolgesel ve ignenin batirildigi kii¢iik bir alanla ilgili olan icerik
bilgilerini verir. Yiizeyel EMG yontemleri EMG isaretleri ile ilgili daha genis ve genel

bilgiler vermektedir.

Yiizeyel EMG olgtimlerinde baz1 kayiplar olmaktadir ve &l¢timlerin standart bir sekilde
yapilmasi i¢in bazi standartlar belirlenmistir. 1995 yilinda bir grup arastirmacinin
onderliginde ve Avrupa Birliginin katkilariyla elektrot, elektrot yerlesimi ve isaret isleme
tekniklerinin belirlendigi Kaslarin Noninvassive fikirleri i¢in Yiizeyel EMG (Surface EMG
for noninvassive Assesment of Muscles (SENIAM) projesi hazirlanmis ve 1996 yilinda
yuriirlige girmistir. SENIAM’1n amaci; bu konularda ¢alisan laboratuarlarin kabul edilebilir

bir seviyeye getirmektir.

2.2 EMG isaretlerinin temel kavramlar:

2.2.1 Kaslarin Yapis1

Iskelet kaslar1 fiber denilen ince uzun hiicrelerden meydana gelmistir. Uzunluklar1 1-50 mm
ve ¢aplart 10—100 um arasindadir. Dis yiizeyleri sakrolenma denilen bir kilif ile ortiilmiistiir.
Bu lifler, kikirdak dokuya baghdirlar. Kasin kasilmasi, liflerin kisalip sismesi ile olur. Kaslara
besin, kan damarlariyla, uyari ise sinirlerle gotiiriiliir. Kasin kasilmasi aninda bir seri kimyasal

reaksiyon olur. Bu reaksiyonlar i¢in gerekli aktomiyosin proteini, kandaki hemoglobine



benzer bigimde oksijen depolayan myoglobin, enerji tasarrufu icin gerekli fosfatlar ve yakit

olarak gylcogen seklinde kasta bulunur.
Cizgili Kaslar

Istemli hareketi saglayan iskelet kaslaridir. Mikroskop altinda yapilan incelemelerde agik
renkli ve koyu renkli bandlar g6zlenmistir. Koyu banda A, agik banda I bandi denir. A
bandinin ortasinda agik H bandi ve I bandinin ortasinda koyu Z bandi vardir. Z bandlar1
arasindaki bolge kasilma aninda daralir. A bandi sabit kalir, H ve I bandlari ise daralir. Kasin
proteinin actomyosinin myosin bileseni A’da bulunur. Actin ise Z bandinda baglayip H

bandinda biter.
Diiz Kaslar

Bu kaslar, istemsiz hareket kaslari olup sindirim sistemi, idrar yollar1 ve kan damarlar
etrafinda bulunurlar. Lifleri kisadir. Otonom sinir sisteminin sempatik ve parasempatik

kontrolleri altindadir.
Kalp Kaslart:

Bu kaslar ¢ok gelismis istemsiz kaslardir. Kalin ve kisa liflerden meydana gelen ¢ok yogun

bir ag gibidir. Sinirsel uyar1 olmadan kasilabilirler. Sinirsel uyari, kasilma zamanini etkiler.
Yukarida bahsedilen kas tiplerinin temel birimi motor tinitelerdir.

2.2.2 Motor iinite

Insan motor sistemi; i¢ ve dis istekler ile sinirlama durumlarimin ¢ok genis farkliliklariyla bas
etmek zorundadir. Bu farkliliklar; disartya uygulanacak kuvvetin giiclii ve hassas bir sekilde
ayarlanmasi, dik durus ve birgok el kol hareketlerini icermektedir. Bir¢ok motor sistemin 6zel
kontrol 6gelerini anlatmak ¢ok zor olacagindan burada gii¢ ve hareket kontroliinde biiyiik pay

sahibi olan iskelet motor sistemi kontroliiniin temel prensipleri anlatilacaktir.

Merkezi Sinir Sistemi hiyerarsik bir yapida orgiitlenmistir. Motor programlama; premotor

korteks, ek motor alan1 ve korteksin iligkili oldugu diger bolgelerde bulunur.

Bu alanlardan gelen girisler birincil motor korteksine diiser ve burada bulunan g¢esitli

noronlar1 harekete gecirir. Birincil motor korteksinin ¢ikislar1 beyin sapt ve omurilikte



bulunan i¢ néronlar ve motondronlar tizerinde kuvvetli bir tesiri bulunmaktadir.

Motor tniteler (MU) omurilikte bir o-motondron ve kas lifinden olusmaktadir. o-
motondronlar gelen biitiin girislerin ve reflekslerin son toplanma noktasidir. MU’larin sayist
kastan kasa degismektedir. Mesela kiigiik bir el kasindaki MU’larin sayis1 100 ile 1000
arasinda degismektedir. Bu say1 kol ve bacak kaslarindaki kaslarda daha da fazladir. Ayn

zamanda MU’larin sayis1 gii¢ liretme kapasitesine gore de degisiklik olusturmaktadir.
Yapilan ilk ¢aligmalar fizyolojik 6zelliklerine gore 3 tip MU oldugunu gdstermistir. Bunlar:

e S veya I tipi Motor Unite(Slow): Yavas segirir, oksidatif enzimler icerir, en yavas
kasilma ve segirme gerilmesi veya en kiigiik kuvvetle yorulmaya karsi koyan

birimlerdir.

e FR veya II-a Tipi Motor Unite (Fast, Rezistant): Hizl1 segirir, oksidatif ve glikolitik
enzimler igerir, daha hizli kasilma zamanlari ve daha genis kuvvetlerle yorulmaya

kars1 koyan birimlerdir.

e FF veya II-b Tipi Motor Unite (Fast, Fatigable) : Hizl1 segirir, glikolitik enzimler

icerir, en hizli kasilmalar ve en genis kuvvetlerle kolayca yorulabilir.

2.2.3 Kas kasilmasi

Kaslarin kasilmasi i¢in kas lifinin uyarilmasi gerekir. Kaslarin kasilmasi iki bicimde olur. Kas
boyunun sabit kalip sadece sismesi seklindeki kasilmaya statik (izometrik) kasilma denir.
Ikinci kasilma sekli ise kas boyunun hem kisalmas1 hem de kasilmasi seklinde olan dinamik
(izotonik) kasilma bi¢imidir. Kasin uyarilmasindan sonra once kasilma sonra da gevseme
olur. Kasa gelen uyartidan sonra kas hemen aktif hale gegcmez. Aktif hale gegmek icin belli

bir siire ge¢melidir. Bu siireye gecikme zamani (latency period) denir.

Kimyasal olarak kasin kasilmasi kisaca soyle Ozetlenebilir: Kas aktif duruma gectiginde
glikojen depolar1 bosaltilir, oksijen kullanimi ile karbondioksit meydana ¢ikar. Kas glikojeni
pruvik aside parcalanirken yiiksek enerjili ATP (adenin trifosfat) molekiillerinde depolu enerji
aci8a cikar. Pruvik asidin tekrar oksitlenmesi ile sitrik asit ¢evriminde CO2 ve H20O ile yeni
ATP molekiilleri olusur. Oksijen yetersizligi durumunda ise pruvik asitten anaerobik

reaksiyonla laktik asit tiretilir ve yeni enerji a¢iga cikar.



Egzersizden sonra artmis olarak devam eden solunum ile saglanan fazla oksijen alimi, oksijen
acigini kapatir. Laktik asidin beste biri oksitlenerek CO2 ve su ile enerji agiga ¢ikar ve bu
enerji ile laktik asidin geri kalan kismi glikojene dontisiir. Kasin aktif oldugu zaman {iiretilen
enerjinin bir kismi mekanik enerjiye, bir kism1 da 1s1 enerjisine doniisiir. Kasin enerji verimi
en fazla % 25°dir. Yani enerjinin en az dortte ticii 1s1 enerjisi olarak kaybolur. Motor sinirlerin
kas lifine ulastig1 noktaya motor ug plaklar1 adi verilir. Motor sinirinden motor ug¢ plakalarina
bilgi geldiginde acetylchaline salgilanarak kas uyarilir. Baz1 diizgiin kaslar ise kimyasal haber

ileticisi olarak noradrenaline kullanirlar.

Kalp kaslari, enerjilerini glikozdan degil yagdan saglar. Boylece kandaki glikoz oranindan
etkilenmezler. Diiz kaslar kontrol ettikleri organi bir ag gibi sarar. Onlarin daralip kasilmalari
ile organda hareket meydana gelir. Buna peristaltik hareket denir. Viicudun hareketsiz oldugu

anlarda bazi kaslar, izometrik olarak gergin olup, yer¢ekimine karsi koyarlar.

2.2.4 Kaslarda Servomekanizma

Kas hareketini kontrol eden sinir sisteminin olduk¢a basitlestirilmis blok semasi asagidaki

sekildedir.
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E
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Sekil 2.1 Kaslarda servomekanizma

Sistem, bir servomekanizma kontrol sistemidir. Bir duyu alicisi, bir hiz veya konum isareti
tiretir. Bu isaret duyu siniri ile beyne iletilir. Beyin hafizadaki bilgi ile gelen bilgiyi
karsilastirarak bir hata (kontrol) isareti iiretir. Bu isaret motor siniri ile kasa génderilerek onun

hareketi kontrol edilir.

Bu servo sisteminin ¢alismasi basit bir 6rnekle agiklanabilir. Bir insan parmagini soguk bir
cisme degdirdigi zaman, parmaktaki duyu alicilar1 sicaklig1 algilar ve beyne gonderir. Beyin

bu isaretin soguktan geldigini anlar ve motor siniri ile kasi harekete gegirmesi gerekmez.



Sayet parmak sicak bir cismin iizerine konmussa, beyin duyu sinirleri ile gelen bilgiden
parmagin sicak bir cisim tizerinde oldugunu anlar. Eger cisim ¢ok sicak ise motor sinirleri ile
kol kaslarina gerekli bilgiyi gonderip parmagin sicak cismin iizerinden ¢ekilmesini saglar.
Duyu alicilarinin sicak cismi hissetmeleri ile parmagin kaldirilmasi arasinda birkag yiiz ms’lik
bir zaman gecikmesi vardir. Bu gecikme daha ziyade sahsin o sicak cisme gosterdigi ilgi ile
de ilgilidir. Simdi, parmagin ¢ok sicak bir cisim {izerine degdirildigini diisiinelim. Bir refleks

cevap ile parmak, 150 ms civarinda bir siirede cismin tizerinden kaldirilir.

2.2.5 Kas Hareketi Sirasinda Uretilen Gerilim

Bir duyu alicisi uyarildiginda, duyu sinir lifi boyunca yiiriiyen bir depolarizasyon dalgasini
(aksiyon potansiyelini) olusturur. Bu darbe dizisi beyine ulasir. Buna cevap olarak beyin de,
motor u¢ plakalarinin depolarizasyonuna neden olan uyariyi, motor sinirleri boyunca
propagasyon yapan aksiyon potansiyelleri seklinde kasa gonderir. Motor ug¢ plakalarinin

depolarizasyonu kas lifi icindeki hiicreleri depolarize eder ve lifler kasilir.

Kaslarla ve sinirlerle ugrasirken, mikro elektrodlarla hiicre potansiyellerinin 6l¢timii pek nadir
yapilir. Genel olarak bir motor tinitesi gibi az sayidaki hiicrelerin net potansiyel degisiminin
Olctimii igne elektrodlarla, birgok motor {initesinin olusturdugu toplam potansiyelinin Sl¢iimii
ise ylizey elektrodlar1 ile yapilir. Eger bir mikro elektrod hiicrenin igine batirilarak 6lgme
yapilirsa hiicrenin tiim faaliyetinin 1 ms’den daha az oldugu goriiliir. Eger, igne elektrodlar bir
hiicrenin yakinina yerlestirilirse ¢evredeki hiicrelerden gelen degisimleri de algilarlar. Ayni
motor {initesine bagl kas lifleri, motor u¢ plakalarina gelen sinir dallar1 ile hemen hemen ayni1
zamanda uyarildigi halde, hiicrelerin depolarize durumda kalis siirelerindeki farkliliklar ve
ayrica kas liflerine gelen sinir dallarinin uzunluk farkliliklarindan dolay1 (bazi kas liflerine
uyari digerlerinden biraz daha 6nce ulasmis olur) bir motor {initesindeki degisim siireci 2 ila 5

ms arasindadir. Bu asenkron durum, kas hareketinin diizgiinliigiine katkida bulunur.

2.3 EMG isaretlerinin algilanmasi

2.3.1 EMG ol¢iim diizenegi

EMG olgtim diizenekleri genellikle isaretleri algilamaya yarayan elektrotlar, osiloskop,
kuvvetlendirici devreler, magnetik kaydedici ve hoparlérden olusur. Arastirma konularinda bu
sistem elemanlarina ek olarak cesitli isaret isleme modiilleri, spektrum analizorleri ve

bilgisayarlar bulunabilir.



Uygulamada 6l¢tim yapilacak kasin motor tinitesi uyarilarak kas lifinde meydana gelen EMG
isareti elektrotlar yardimiyla alinarak biyopotansiyel kuvvetlendiriciye oradan da goriintiileme

tinitesine verilir. Sekil 2.2°de EMG 6l¢iim diizeneginin blok bir semasi verilmistir.

Uyarici I ‘ * l
Elektrodlar
—
Uyarict Osiloskop gz Kamera
—
A A
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Alicr Elektrodlar
—_—
| Kuvvetlendirici e Hoparlor
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Sekil 2.2 Klinik EMG diizeni basitlestirilmis blok diyagrami

2.3.1.1 Elektrotlar

Biyolojik isaretlerin viicut ile 6lgme diizeni arasindaki iletisimi saglayan ve ayrica gesitli
amaclar ve Ozellikle tedavi amaci i¢in organlara akim gonderilmesini saglayan elemanlara
elektrod adi verilir. Elektrodlar iyon akimini elektron akimina veya tersi durumu doniistiirerek

gercgeklestirirler.

Elektrodlarin iyon akimini elektron akimina doniistirme islemi, elektrodlarin ig¢inde
bulunduklar1 sivi ortamda (elektrolit i¢inde) ve elektroda yakin olan yiizeyde (arayiizde)
gergeklesir. Sekil 2.3’°de bu doniisiim isleminin gergeklestigi arayiiz goriilmektedir. Bu
arayliziin elektrod tarafinda akim tasiyict olarak elektronlar ve elektrolit tarafinda ise

katyon(C") ve anyonlar(A”) bulunur.
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Sekil 2.3 Elektrod-elektrolit araytizii ve akim (Yazgan ve Koriirek ,1996)
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Elektrolit i¢inde kullanilan elektrod malzemesinden katyonlarin bulundugu durum da g6z
Ontine alinarak, elektrod atomlarinin elektronlarini kaybederek elektrolit i¢inde katyon
durumuna gelmesi (oksidasyon reaksiyonu) veya tersine elektrolit icindeki elektrod
malzemesinden olan katyonlarin, elektroddan elektron ¢alarak elektrod ylizeyinde birikmesi
(eksiltme reaksiyonu) islemleri ile karsilasir. Elektroddan akim ¢ekilmedigi siirece, kimyasal
birer reaksiyon durumunda olan bu iki islem, birbirini dengeleyecek bi¢imde (2.1) esitliginde

gosterildigi gibi stirlip gider(termodinamik denge).
C < C"+n.e .1
A" - Atm.e (2.2)

(2.1) esitliginde, n ve m sirasiyla katyon ve anyonlarin valanslarini gostermektedir.
Termodinamik dengede, elektrod-elektrolit arayiiziinde pozitif yiikli C* iyonlar: ile,
elektrodun arayiize yakin olan bolgelerinde elektronlar birikir. Bu sekilde araytizdeki yiik
birikimi (iyon birikimi), elektrodu g¢evreleyen elektrolit bolgesinin elektriksel potansiyelini,
elektrolitin diger bolgelerine gore farkli bir potansiyele getirir. Kullanilan elektrodun yapildigi
malzemeye ve kullanilan elektrolitteki iyon aktivitesine gore degisen bu potansiyel farkina
“yar1 hiicre potansiyeli” adi verilir. Elektrodlarin yar1 hiicre potansiyellerini 6lgmek kolay
degildir. Ciinkii elektrolitin elektroddan uzaktaki referans potansiyelde olan noktasina
batirilacak referans elektrodunun da bir yar1 hiicre potansiyeli olacaktir ve yar1 hiicre
potansiyeli Olciilecek elektrod ile referans elektrod arasina baglanacak biiyiik i¢ direngli bir
voltmetre ancak bu iki elektrodun yari hiicre potansiyellerinin farkini1 gosterecektir. Bu soruna
bir ¢oziim getirmek amaciyla, yar1 hiicre potansiyeli sifir varsayilan hidrojen elektrodu(asit
icine daldirilarak etrafinda hidrojen kabarciklar1 olusturulmus platin elektrod), referans

elektrod olarak ele alinmistir.

Yar1 hiicre potansiyelinin 6l¢iilebilmesi i¢in elektroddan hi¢ akim ¢ekilmemesi gerekir. Akim
cekilince reaksiyon dengesi bozulur ve 6lgiilen yar1 hiicre potansiyeli, akimin sifir oldugu

degerinden farkli olur. Bu iki potansiyel arasindaki farka gerilim asimi denir.

Teorik olarak elektrodlar, polarize olan ve polarize olmayan elektrodlar olarak ikiye
ayrilabilirler. Polarize olan elektrodlarda, elektrod-elektrolit arayiiziinde akim gegisi sinirhidir
ve elektrod bir kapasite gibi davranir. Polarize olmayan elektrodlarda akim araytizii serbestce
geger ve bu elektrodlarda gerilim asimi yoktur. Ag-AgCl elektrodu pratik olarak polarize

olmayan elektrod sinifina girer ve bu yiizden, bu elektrodlarin yar1 hiicre potansiyelleri
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olduk¢a kararlidir, yani giiriiltiileri ¢ok azdir. Ayrica bu elektrodlarin yapimi kolay ve

ucuzdur.

2.3.1.2 Elektrotun Devre Modeli

Elektrodun elektriksel devre modeli Sekil 2.4°te gosterilmektedir. Bu modelde, Cy4 elektrod-
elektrolit araytiziindeki yiik birikiminin neden oldugu kapasiteyi, Rq4 ise bu kapasitenin kagak
direncini temsil etmektedir. Eq4, elektrodun yari hiicre potansiyeline karsilik olan gerilim
kaynagidir. Ry ise elektrolitin direncine karsi gelir. Kullanilan elektrod Ag-AgCl elektrodu ise
Cq4 kapasitesi oldukea kiigiiktiir ve bu yiizden kapasitif etki olduk¢a azdir.

R, Elektrolit tarafi
B9 —[ 33— R f
+ s /
o—-—«l - cy R :
1l
i

Sekil 2.4 Elektrodun esdeger devre modeli (Yazgan ve Koriirek ,1996)

Sekil 2.5°de Ag-AgCl referans elektrodu ile birlikte kullanilan ve devre modeli ¢ikarilacak
olan elektrodun, empedansinin genliginin frekansla degisimi gosterilmistir. Bu degisimde,
empedansin modiiliiniin algak frekanslardaki degeri, esdeger devredeki (Rgq+ R;) direncinin

degerine ve yiiksek frekanslardaki degeri ise R direncinin degerine karsilik gelmektedir.

|Z| (ohm)
)

10K -

K -
1K |-
300 =

100 L 1 L | L1 - f(Hz
10 30 100 300 1K 3K 10K 100K (12)

£

o , {

Sekil 2.5 Bir elektrodun Ag-Agcl referans elektrodu ile arasindaki empedansin genliginin
frekansla degisimi (Yazgan ve Koriirek ,1996)

Sekil 2.6°da elektrodlarin doku ile olan baglanti durumunun elektriksel esdeger modelinin
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cikarilmasinda yardimer olabilecek sekil olarak, elektrolit i¢ine daldirilmis olan elektrodlarin
kuvvetlendirici ile olan baglantis1 ve bu baglantinin elektriksel esdeger modeli gosterilmistir.
Bu modelde elektrodlar, asagidaki sekilde elektrod esdeger devresi ile ve elektrolit ise daha

cok rezistif karakter gostermesi nedeniyle R, direnci ile gosterilmistir.

Biyopotans. kuvvetl_
> 'l 2 >

Ed1 T. B&—.[—t

.l

b
==

a) b)

Sekil 2.6 a) Elektrod-elektrolit ve kuvvetlendiriciden olusan sistem b) Sistemin
basitlestirilmis elektriksel esdeger modeli (Yazgan ve Koriirek ,1996)

Elektrodlarin deri tizerinden test edilecek veya 6lgme yapilacak organa olan baglantisinda ise
deri, paralel R-C elemanlar ile, biyopotansiyel kaynak, bir gerilim kaynag1 (enp) ve ona seri
olan paralel R-C devresi ile ve elektrod-biyopotansiyel kaynak arasindaki, daha ¢ok sivimsi

olan ortam (iletken hacim) ise bir diren¢ elemani1 (R,) ile modellenebilecektir.

2.3.1.3 Elektrot cesitleri

Degisik amaclara gore kullanilan elektrod cesitleri asagidaki sekilde gruplandirilabilir:

1) Yiizey Elektrodlari
a) Metal Plaka Elektrodlar1
b) Emici Diizenli (Vakum Pompali) Elektrodlar
¢) Gezici Tipten Elektrodlar
d) Tiimiiyle Atilabilir Elektrodlar
e) Biikiilebilir Elektrodlar

f) Kuru Elektrodlar
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2) Dahili Elektrodlar
3) Mikroelektrodlar

4) Hiicre Uyarmada Kullanilan Elektrodlar

1) Yiuzey Elektrotlari: Sekil 2.7°de, ¢esitli yiizey elektrodlar1 goriilmektedir. Bu elektrodlar,

biyolojik isaretlerin deri tizerinden algilanmasinda kullanilirlar.

Lastik
Baglant
Badlant {eﬁ hame & :gxi
Baglants {ki ynzoi
é ucy Temas &= yapiskan
yozeyl band

a) b) c)
Yapigkan
Elektrogd_Y2lttkanband 0 Kuvvetlendirici
) %_—-jgyyﬂﬂ Bagtl;im @ Baglants teli
Jel emdirilmis  Yapigkan ) A o
shnger malzeme .’ Gimii tel 3rgh Paslarmaz gelik disk
9 e) f)

Sekil 2.7 Yiizey elektrodlar: : a) Metal plaka b) Vakum pompali ¢) Gezici tipten
d) Tumiiyle atilabilir e) Biikiilebilir f) Kuru elektrodlar (Yazgan ve Koriirek ,1996)

a) Metal Plaka Elektrodlar: Cok sik kullanilan bir elektrod tiirtidiir ve 6zellikle EMG,
EEG ve EKG isaretlerini algilamakta kullanilir. Deri ile temas eden metalik bir yiizeyi
bulunur. Gergekte, deri ile temas eden bir elektrolit pasta araciligi ile olur. Metal
plaka, diiz veya uygulanacak yiizeyin seklini alacak sekilde bir silindir ylizey parcasi
bicimindedir ve genellikle Nikel-Giimiis alasimindan yapilmaktadir (Sekil 2.7-a).
Genelde bu simifa giren elektrodlarin yiizeyleri biiyiik oldugundan empedanslar

kuigtiktiir (2-10 Kohm).

b) Emici Diizenli Elektrodlar: Metal plaka elektrodunun gelistirilmis bir sekli olup
herhangi bir sekilde yapiskan veya baglama kayisi gerektirmez ve genelde gogiis
tizerinden EKG isaretlerinin algilanmasinda kullanilir. Bu elektrod tiirtinde, metal
elektrod bir boru seklindedir. Bu borunun halka seklindeki yiizlerinden biri deriye

degerken diger yiizii, deriye elektrodun tutturulmasini saglayan ve vakum pompasi
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gorevi goren elastik bir hazne i¢ind kalir. Bu tiir bir elektrodun deri ile temas eden
yuzeyi halka seklinde oldugundan, elektrod olduk¢a biiyiik hacimli olsa bile,
empedans1 buytiktir ve bu ylizden kiigiik giris empedansli kuvvetlendiricilerle

kullanilmast elverisli olmaz (Sekil 2.7-b).

Gezici Tipten Elektrodlar: Bu tipten bir elektrodda elektrolit, metal elektrod ile birlikte
hareket ettiginden, elektrod ya da deri, yani elektrolit hareketinden ileri gelen bozucu
isaretler pek olusmamaktadir. Sekil 2.7-c’de gezici tipten bir elektrod goriilmektedir.
Elektrod sapka bi¢imindedir ve metal dik sapkanin en iist i¢ yiizeyine yapisik
durumdadir. Elektrod kullanilacagi zaman, yalitkan sapkanin i¢i elektrolit ile
doldurulur ve sapka, her iki ylizii yapiskan olan elastik bir halka vasitasi ile deriye
yapistirilir. Sapka hareketli olsa bile metal elektrolite gore hareket edemeyeceginden
aralarindaki yiik dagilimi bozulmaz ve daha kararli isaretler elde edilir. Ayrica metal,
disk glimiisten(Ag) yapilip AgCl ile kaplanirsa kararlilik daha da artirilmis olur. Her

iki tarafi yapiskan olan elastik halka, her hasta i¢in yenilenir.

Timiiyle Atilabilir Elektrod: Bu elektrodlar, EKG 6l¢timlerinde ¢ok kullanilan ve bir
kere kullanildiktan sonra atilan elektrodlardir (Sekil 2.7-d). Elektrolit, Ag-AgCl
elektrod tabaninin hemen altinda, elektroda yapisik durumda jel, emdirilmis siinger

olarak gerceklestirilir.

Biikiilebilir Elektrodlar: Bu tiirden bir elektrod, diiz olmayan viicut ylizeyinin seklini
alacak sekilde biikiilebilmektedir. Cok kullanilani, bir ylizii kismen Ag telleri ile
Ortilmus, yapisabilir 6zellige sahip olan bir band seklinde olamidir (Sekil 2.7-e).
Biikiilebilir elektrodlar genellikle kii¢iik cocuklarin EKG isaretlerini algilamada

kullanilirlar.

Kuru Elektrodlar: Yiizey elektrodlarinin bu gruba girenleri, ara pasta malzemesi
gerektirmeden, deri {izerine direkt olarak uygulanabilirler ve aradaki kuplaj
kapasitiftir. Sekil 2.4°deki esdeger devre gegerlidir ancak, elektrod-elektrolit iliskisi
bulunmadigindan, esdeger devrede kaynak gerilimi yoktur. Dis deri, elektrod yiizeyi
ile, daha iyi iletken durumunda olan dermis arasinda bir yalitkan durumundadir ve bu
yiizden bir kapasite olusur ki dermis ile elektrod bu kapasitenin plakalari, dis deri ise
dielektrik malzeme durumundadir. Ust deri iyice temizlenmeden kuru elektrod deri
ylizeyine, esdeger devredeki kapasiteye paralel gelen diren¢ (Rq4) de oldukga biiytiktiir.

Bu ytlizden bu tiir elektrodlarin baglandigi kuvvetlendiricilerin giris direngleri de ayni
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oran da biiyiik (I GQ mertebelerinde) olmalidir. Biiylik empedanshi devrelerle
calisildigr igindir ki giiriiltii problemini en aza indirmek amaciyla, daha ziyade,
empedans doniistiirme isi yapan kuvvetlendiricinin 6n kati, elektrodun hemen yanina
monte edilir (Sekil 2.7-f). Kuru elektrodlarin, bazen dielektrik malzemesi de metal
tizerinde oksit film olusturularak gerceklestirilir ki bu durumda artik hig¢ elektrolite
gerek yoktur. Yari iletken yapim teknolojisi ile silisyum kristal ylizeyler {izerinde ¢ok
ince ve diizglin SiO, yalitkan tabakalari olusturularak yapilan kuru elektrodlarda,
kapasite 1nF civarinda olup, kuvvetlendiriciler de ayni silisyum taban iizerinde

gergeklestirilebilmektedir.

2) Dahili Elektrodlar: Dahili elektrodlar, biyopotansiyel isaretleri viicut i¢cinden algilamakta
kullanilirlar. Deri altina batirilan igne seklinde olanlari bulundugu gibi, tiimiiyle viicut
icine gomiiliip harici kuvvetlendiriciye telemetri verici diizeni ile bagli olanlar1 da vardir.
Bu tiir elektrodlarda pasta kullanilmaz, elektrolit olarak hiicre sivisi mevcuttur. Sekil

2.8’de dahili elektrodlardan, igne,tel ve tel halka elektrodlar1 gériilmektedir.

Igne elektrodlar, paslanmaz gelikten yapilmis olup, EMG ve ameliyat gereken hastalarda
EKG isaretlerinin algilanmasinda kullanilirlar (Sekil 2.8). Bu elektrodlarda, yiizey
elektrodlara gore daha kararli isaretler elde edilebilmektedir, ancak bunlarin kullanilis1 her
zaman hastay1 rahatsiz etmektedir. Ciinkii igne ¢aplari 0,1 mm ile 1 mm arasinda
degismektedir. Tel elektrodlarin metal uglar1 kanca seklindedir ve bu kanca sayesinde bir
siringaya tutturularak deri altina sokulurlar ve siringa geri ¢ekildiginde ise yine bu kanca

yardimiyla bulunduklari yere tutunurlar (Sekil 2.8-b).

Baglant teli Bsglact: teli BaBlant teli
\ & X
Tampon : Yy
4 \
Yalitkan
Yalrtkan 8rtld §innga LS
[S——
Sivri metal ug Detken gengel Tel hatka
a) b) c)

Sekil 2.8 Dahili elektrodlar : a) igne elektrod b) Tel elektrod c) Tel halka elektrod
(Yazgan ve Kortirek ,1996)

Viicut i¢ine yerlestirilen elektrodlardan biri, Sekil 2.8-c’de gosterilmistir. Bu elektrodun

ucu, viicut icinde 6l¢me yapilacak noktaya dikilebilmesi i¢in halka sekline getirilmistir.
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3) Mikroelektrodlar: Uyarilabilen hiicrelerin elektriksel davranislarini inceleyebilmek igin,
hiicre zar1 ile bolinen hiicre i¢i ve hiicre disi arasindaki potansiyel farkini 6lgmek
gerekmektedir. Bunu gergeklestirmek icin hiicreyi tahrip etmeyecek ve elektriksel
davranisini bozmayacak bir elektrodun hiicre i¢ine daldirilmasi gerekmektedir. Bu amag
icin kullanilan ve u¢ ¢aplar1 0,05-10 um arasinda degisen ve hiicre zarmi delerek,

mekanik olarak kararli kalabilecek durumda olan elektrodlara mikroelektrodlar ad1 verilir.

Baglant: teli Metal ug Baglani teli

% Q\‘_ : vde

a) b)

Sekil 2.9 Mikroelektrodlar : a) Cam muhafazali b) Cam gobekli (Yazgan ve Koriirek ,1996)

Mekanik saglamlik, metal cam i¢inde muhafaza edilerek veya bir cam silindir yiizeyini
kaplayacak bi¢ime getirilerek saglanir.(Sekil 2.9-a ve b). Elektrodu, i¢ine konan elektrolit
icinde muhafaza eden, camdan yapilma mikropipetler de mikroelektrod sinifina girerler
(Sekil 2.10). Mikropipet elektrodlarda, cam muhafaza seklindeki tiibiin genis olan agzi,
ortasinda metal (Ag) elektrod tel bulunan yalitkan bir tipa ile kapatilir. Cam tiibiin ince ve

acik olan ucunun ¢ap1 1 um kadardir.

Sekil 2.10 Mikropipet Elektrod (Yazgan ve Koriirek ,1996)

Sekil 2.11°de mikroelektrod ile yapilan hiicre i¢i biyopotansiyel o6l¢lim diizeninin
basitlestirilmis elektriksel modeli gosterilmistir. Bu sekilde, A ucu mikroelektrodun
baglant1 ucuna ve B ucu ise referans elektrodunun baglanti ucuna karsi gelmektedir. Bu
modelde, yiizeyi mikroelektrod yiizeyine gore olduk¢a genis olan referans pasif model
elemanlar1 mikroelektrodun model elemanlari yaninda ihmal edilmistir. Sekil 2.4’deki
modele goziiken seri direngler de bu modelde ihmal edilmistir. Sonucta, basitlestirilmis

modelde mikroelektrodun paralel R-C elemanlari ile kablo ve elektrod kagak kapasiteleri
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kalmaktadir. Modeldeki (En,-Emp) potansiyel kaynagi, mikroelektrod ile referans elektrod

esdeger yari hiicre potansiyel farklarini temsil etmektedir.

|1 A
Zar . .
potansiyeli (A R =T C4 Cu
(emp)
: :
Ema- mb

Sekil 2.11 Mikroelektrod Ile Gergeklestirilen Ol¢iim Diizeninin Basitlestirilmis Modeli
(Yazgan ve Kortirek ,1996)

4) Hiicre Uyarmada Kullanilan Elektrodlar: Hiicre uyarmada kullanilan elektrodlar genelde,
biyoelektrik potansiyellerin algilanmasinda kullanilan elektrodlara benzerler. Ancak bu
elektrodlardan mili amper mertebesinde uyar1 akimlar1 akitilmaktadir. Kalbin hizli ve
zayif calismasini onleyici cihazlarda ve kalbin atis hizin1 ayarlayan cihazlarda hiicre
uyarmasi ic¢in Ozel elektrodlar kullanilir. Elektriksel uyari i¢in, dikdortgen dalga,
sinlizoidal veya doniisii eksponansiyel olarak azalan darbeler kullanilmaktadir. Uyari,
akim veya gerilim degisimi bi¢iminde yapilabilir. Elektrod esdeger devresi Sekil 2.4’deki
gibidir. Uyari elektrodlarinda kullanilan malzeme 6nemlidir, ¢linkii uyar1 akimi elektrodun
okside olmasina ve elektrod yakininda elektrod malzemesinden iyonlarin
konsantrasyonunun artmasina ve dolayisiyla hiicre zehirlenmesine yol agabilir. Elektrod
acisindan bakildiginda ise bu oksidasyon, elektrodun Omriinii azaltici bir etkidir. Bu

ylizden uyari elektrodu olarak soy metaller kullanmak uygun olur.

2.4 Biyolojik isaretlerin dl¢iimii ve teshisinde isaret islemenin yeri

Olgiim ve teshis sistemlerinde isaret isleme teknikleri ikiye ayrilmistir. Bunlar Analog isaret
isleme Sayisal isaret isleme teknikleridir. Analog isaret isleme adimlar1 genel olarak algilama,
on kuvvetlendirme, slizme ve 6n isaret isleme adimlarin1 kapsar. Sayisal isaret islemede ise
veri toplama, sayisal siizme, veri azaltma, amaca yonelik isaret isleme, 6znitelik bulma veya
parametre tiiretme, On smiflama ve son siiflama adimlari bulunmaktadir. Analog isaret

isleme tekniklerini incelersek;

1. Veri algilama: veri algilamada biyolojik veya fizyolojik biyiikligi elektriksel

biiytikliige ceviren elektrotlar bulunur ve bu sayede isaretler algilanmis olur.
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On Kuvvetlendirme: elektrotlardan meydana gelebilecek giiriiltillerin anlaml isareti

ayirmak i¢in 6n kuvvetlendirme yapilmalidir.

Stizme ve On isaret isleme: ortamdaki hareket giiriiltlisli, sebeke giiriiltiisii, harici
kaynaklardan karigan giriilti vb. giiriiltiilerden isaretin filtreler yardimiyla

temizlenmelidir.

Bu adimlar ger¢eklestirildikten sonra sayisal isaret isleme adimlar1 ger¢eklesmektedir.

1.

Veri toplama: Analog bir isaretin sayisal bir isarete doniistiiriilebilmesi i¢in ADC’ler

tarafindan 6rneklenerek ayrik bir bigime doniistiiriilmesi gerekir.

Sayisal siizme: Viicuttan alinan ve kuvvetlendirilen isaret, cogu zaman, analog isaret
isleme {initelerinden gectikten sonra bile {izerinde giiriilti bilesenleri tasiyor olabilir.

Bu giiriiltiiler ¢esitli sayisal filtreler tarafindan yok edilebilir.
Veri azaltma: Veri azaltma bilgi sikistirmanin dallarindan biridir.

Amaca yonelik isaret isleme: Bazen isaret {izerinde, 6zel amagclar i¢in 6zel isaret

isleme teknikleri kullanilabilir.(Fourier Doniistimii, z-doniistimii vb.)

Oznitelik bulma: Biyolojik isaretlerin 6nemli parametrelerinin bulunmas: islemidir.
Bu parametrelerden bazilar1 periyodu, gecikme siiresi sekil faktorleri (yiikselme ve

diisme hizlari, dalganin siiresi vb.) gibi parametrelerdir.

Smiflama: Gozlenen isaretinin ele aliman siniflardan hangisine dahil oldugunun

bulunmasidir.

2.5 Biyolojik isaretlerin siniflandirilmasi

Biyolojik ve fiziksel sistemlerden elde edilen isaretlerin cesitli 6zellik ve karakteristikleri

vardir. Uygun isaret isleme metotlarin uygulanabilmesi i¢in isaretin ve isarete karismis olan

giiriiltiilerin genel karakteristiklerinin bilinmesi énem kazanir. Isaretleri iki ana grup altinda

toplamak miimkiindiir. Bunlar deterministik (belirgin) isaretler ve rasgele (random)

isaretlerdir.

Deterministik isaretler, agik ve belirgin matematiksel bagintilarla ifade edilen isaretlerdir. Bu

bagintilar zaman ya da frekansin birer fonksiyonu olarak tanimlanabilir ve sonlu sayida
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parametre icerir. Rasgele isaretler ise tam olarak matematiksel bagintilarla ifade edilemez

ancak olasiliksal ve istatistiki verilerle belirlenebilirler.

Deterministik isaretleri periyodik ve periyodik olmayan isaretler diye ikiye ayirmak
miimkiindiir. Periyodik isaretlerin bir periyotluk kismi isaretin tamamini tanimlamakta
yeterlidir. Periyodik olmayan isaretler ise hemen hemen periyodik ve siireksiz isaretler olmak
tizere ikiye ayrilir. Hemen hemen periyodik isaretlerde temel frekansi birbirinden farkli olan
isaretlerin kombinasyonudur. Siireksiz isaretler ise zaman i¢inde kisa bir siire ortaya ¢ikan ve

periyodik olmayan isaretlerdir.

Rastgele isaretler duragan ve duragan olmayan isaretler olmak tizere ikiye ayrilir. Duragan
isaretler, istatistik Ozellikleri zamanla degismeyen isaretlerdir. Bu gruba giren isaretler
“ergodik™ isaretler olarak tanimlanir. Ergodiklik; bir isaretin herhangi bir aninda alinan
ortalamanin, isaretin herhangi bir elemanin zaman tizerindeki ortalamasina esit olmasidir.
Duragan olmayan siirecler hesaplanmasi en zor siireglerdir. Bu yiizden duragan olmayan
isaretleri her biri duragan olarak varsayilan boliimlere (segment) ayirarak duraganlastiriimis

olarak analiz yapilabilir.

2.6 EMG isaretlerinin analizi

EMG isaretlerinin analizini dort alt baslik altinda incelemek miimkiindiir.

1. Modelleme
2. Zaman Domeni Analizi
3. Frekans Domeni Analizi

2.6.1 Modelleme

Sistem tizerindeki ¢alismalarda, model kurma ve sistem simiilasyonu, son yillarda biiyiik
basar1 gostermistir. Bunun en 6nemli nedeni modellemeyi kolaylastiran sistem teorisi ve
bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelerdir. Model kurma, Biyomedikal mithendisleri tarafindan
daha genis olarak kullanilmakta ve insan viicudundaki sistemlerin matematiksel modelleri
kurularak bu sistemlerin dinamik davraniglar1 ve ¢alismalart iyi bir sekilde
incelenebilmektedir. Modeller, sistem parametrelerinin direkt olarak 6l¢iilemedigi durumlarda
sistem giris ve ¢ikislar 6l¢iilerek buradan parametre kestirimine gidilmesi konusunda basarili
olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda modelleme, sistem modellemesi ve isaret modellemesi

(parametrik modelleme) olarak iki baslik altinda incelenebilir.
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Sistem modellemesi; Sistemi temsil edecek olan modeli kurabilmek i¢in oncelikle, sistem
icindeki mekanik, kimyasal ve fiziksel olaylar1 ve bu olaylara iliskin temel bagintilar1 bilmek
gerekmektedir. Bu bagintilarin matematiksel ifadeleri olusturularak, buradan sistemin
calismasinin ve dinamiginin daha iyi analiz edilecegi ortamdaki modeline gecilir. Model
kurulduktan sonraki asamada model parametreleri belirlenir ve sistem ve model girigleri ayni
oldugu anda sistem ve model ¢ikislarinin da ayni olmasi gerektigine dikkat edilmelidir.
Parametreler belirlendikten sonraki adim modelin test edilmesidir. Uygun test sonuglari
sonunda model artik kullanilmaya hazirdir. Elde bulunan matematiksel model ayni1 zamanda

bilgisayar ortaminda ve analog ortamda simiile edilebilir.

Parametrik modelleme; Bu modelleme ¢esidinde sistemin fiziksel modeli ortada yoktur.
Ancak sistemi temsil eden ¢ikis isaretinin, belli bir matematiksel forma uydurulmasi ve bu
forma uydurulmasi ve bu formdaki parametrelerin belirlenmesi s6z konusudur. Zaman Serileri
Analizi veya Dogrusal Ongérme (Linear Prediction) olarak da bilinen bu modelleme ¢esidinin
belli bashilar1 duragan oldugu varsayilan isaretlere uygulanan Oz baglamimli model
(Autoregressive model), Yiiriiyen Ortalama (Moving Average ) modeli ve bunlarin karigimi
olan Oz baglammli Yiiriiyen Ortalama modelidir. Parametrik modellemede siireg, oransal ve
nedensel olarak modellenir. Siire¢ modellendikten sonra parametrelerle temsil edildigi i¢in, bu
islem, veri sikistirma ve siniflama amaglarina yonelik olarak tip elektroniginde yaygin olarak

kullanilmaktadir.

2.6.2 Zaman Domeni Analizi

Bir isaretin, incelenebilecek olan ve isareti karakterize eden bir¢ok zaman domeni Sl¢timii
veya parametresi vardir. Bunlarin en 6nemlisi isaretin ortalama (2.3) ve efektif degerleridir
(2.4). Isaret rastgele ise bu parametreler isaretin ortalama degeri ile varyansi (2.5) olmaktadur.
Bunlar, x(n) ayrik zaman ve x(t) siirekli zaman isaretleri i¢in asagidaki esitlikteki gibi ifade

edilebilir.

X, =% = %gx(n) X= %lzj;x(t).dt (2.3)

X, = iﬁ:xz(n) x, = lzj2(z)dz (2.4)
rms N — > rms T o *
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o, IZx(n) X =ﬁ{2x2(n)—N.)?2} (2.5)

n=1

Isaret ortalamasmin kullamldigi ortak amaclardan biri de isaretteki isaret/giiriiltii orami
iyilestirmektir. EMG isaretlerinin analiz etmek ve kaslarin fizyolojik durumlarin1 anlamak
icin frekans domeninde oldugu kadar oldugu kadar zaman domeninde de pek ¢ok parametre
kullanilmaktadir. Bu parametreler i¢in mutlak deger ortalama, efektif deger, mutlak deger

integral sirastyla (2.6), (2.7) ve (2.8)’deki gibidir.

W:% [lx(@lar 2.6)
Xy = % [x*ar 2.7)
I = [Jx)de 2.8)

Esitlikleriyle, stirekli zaman isaretleri i¢in yazilmis olan isaretin mutlak deger ortalamasi,
efektif degeri ve mutlak deger integrali 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu parametrelere
bakilarak kas hastaliklarinin incelenmesi, kas yorgunluk seviyelerinin belirlenmesi ve

otomatik kol-bacak protezlerinin kontrolu gerceklestirilebilmektedir.
2.6.3 Frekans Domeni Analizi
Sonlu bir deterministik ayri-zaman isaretinin, x(k), enerji spektrum yogunlugu isaretin ayrik

. e o . . . i 2
zaman Fourier doniistimiiniin genliginin karesine eslttlr(‘X (e’”)| ). Bu tanim Parseval

teoreminin bir sonucudur[94]. Genis ¢apli duragan bir stokastik siirecin ayrik-zaman Spektral

Glig Yogunlugu (PSD), isaretin otokorelasyon fonksiyonunun Ayrik-Zaman Fourier

doniistimii olarak tanimlanir.

S,m(e”)= Z o (K)e (2.9)

Burada;
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-jok

e’ : isaretin k. harmonigi

rmm (K): isaretin otokorelasyon fonksiyonu

(2.9’da  otokorelasyon dizisi siirecin biitlin  hesaplamalarin1  igeren tahminleri
bulundurmaktadir. Acgikgas1 pratikte bu verilerin toplanmasi miimkiin degildir. Bununla
birlikte; Ergodik siire¢ durumunda kestirim islemini o ana ait ortalama ile yer degistirirsek
otokorelasyon dizisi tahmin edilebilir. Sinirl1 sayida 6rnek olmasi durumunda otokorelasyon
dizisi asagidaki sekli alir.

L-1-k

Fo(k)= % > m(k +1)m(¢) 0<k<L (2.10)

(2.9)yda rnm(k) ile 7, (k) ile yer degistirirsek siirecin gii¢ spektrumunu hesaplayabiliriz.

Kestirilmis otokorelasyon dizisi sistematik hatay1 (bias) azaltmak i¢in genellikle pencerelenir.

Bu sayede;

2

S (&)= %‘M(e’”) @2.11)

(2.11)’de belirtilen kestirici (estimator), Periodogram olarak tanimlanir. Periodogram Giig

Spektrumunun asimptotik yansiz kestiricisidir (unbiased estimator).

2.7 EMG isaretlerinin uygulama alanlan

Klinik elektromiyografi (EMGQG), igerigi bakimindan kas, motor ve duysal sinirler, refleks’ler
ve motor sistemini dogrudan ya da dolayli olarak kapsadigindan o&tiirti, ilgi alani da cesitli
uzmanlk dallar1 arasinda paylasilmaktadir. Ornegin EMG sadece Néroloji’nin degil, ayrica
Norosiruji, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon, Ortopedi ve Travmatoloji, Romatoloji, Cocuk

Norolojisi gibi uzmanlik dallarinin da ilgi alanina girmistir.

Yiizeyel EMG sinyallerinin analizi, kuvvet tahmini ve kas yorgunlugunun belirlenmesi
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Ayrica rehabilitasyon tibbinda, ergonomide, fizyoloji
calismalarinda, kas ve sinir hastaliklarinin teshisinde de EMG sinyallerinden

yararlanilmaktadir.
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3. EMG ISARETININ KAYIT TEKNIGi ve MODELLENMESI

EMG sinyal kaydetme islemi ilk zamanlar, 6l¢lim yapilacak olan kasa ince ignelerin
sokulmast ve bu ignelere bagli kablolarin sinyalleri iletmesiyle yapilmaktaydi. Elektrod
kullanilan ytizeyel 6l¢iim yontemine oranla daha dogru ve net sonuglar vermesine ragmen bu
yontem, 6l¢lim yapilan insanlara aci vermekte ve bu 6zelligiyle sinyal kayit islemlerini zor
duruma sokmaktadir. Biomedikal ¢alismalar iizerine son yillarda yapilan yogun g¢alismalar
neticesinde, elektrodlarin kullanildigr yiizeyel EMG sinyal olgiimlerinde elde edilen
sonuclarin dogrulugu neredeyse igne kullanilanlarin ki kadar iyilestirilmistir. Bu boliimde
detayli olarak yiizeyel EMG sinyallerinin saglikli bir sekilde kaydetme yontemlerinden
bahsedilcektir.

EMG sinyali kaydedilirken, sinyalin dogrulugunu etkileyen en onemli unsurlardan biri,
sinyal/gliriiltli (noise), yani EMG sinyalindeki enerjinin, giirliltiiniin enerjisine oranidir.
Genelde giiriiltii, EMG sinyalindeki istenmeyen elektriksel sinyal olarak tanimlanir. Giiriltii
farkli kaynaklardan olusabilir. Ornegin her elektronik cihaz elektriksel bir giiriiltii olusturur.
Bu giirtiltiinlin frekansi sifirdan birka¢ bin Hz’e kadar degisebilir. Bu giiriiltii tamamiyla
engellenemez. Ancak yiiksek kalitede cihazlar, zeki devre ve ileri tasarim teknikleri
kullanmilarak guirtiltii kirliligi seviyesi dustirtilebilir. Elektrik gii¢ hatlari, lambalar, televizyon
vb. cihazlarin herbiri elektromanyetik radyasyon 27 kaynaklaridir. Ayrica elektrod-deri
arasindaki yiizey ve elektrodlar1 yiikselticiye ulastiran kablolarin hepsi elektriksel giirtiltii
olusturabilirler. Girtiltliyli, ger¢ek sinyalden ayristirmak igin kullanilabilecek filtreleme

yontemleri, sinyalin karakteristiginin tam olarak belirlenmesini dnleyici olabilir. Dolayisiyla

EMG sinyalinin kaydedilmesi esnasinda, sinyalin davranisin1 bozabilecek her tiirlii gereksiz
filtreleme ve sinyal diizeltme islemlerinden kaginilmasi gerekmektedir. Yaklasik olarak 0-10
mV arasinda degisen EMG sinyal genligi, rastgele (stochastic) bir dagilim gosterir. Sinyalin
kullanilabilir enerji araligi, 0-500 Hz frekans degerleri arasindadir. Kullanilabilir enerjiden
kastedilen, genligi elektriksel giiriiltii seviyesinin yukarisinda bulunan sinyallerdir. 0-150 Hz
arasi ise sinyal genliginin en buiyiik oldugu frekans degerleridir. Sekil 3.1°de, bir EMG sinyali

ve frekans spekturumunun 6rnegi goriilmektedir.
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Sekil 3.1: EMG sinyalinin frekans spekturumu

EMG ol¢timlerinde kullanilan elektrodlarin, sinyalin 6zelliklerini etkileme konusunda 6nemli
rolleri vardir. EMG sinyali kaydedilirken, 6l¢lim yapilan kasa yakin kaslardaki elektrik
aktivasyonu, gercek sinyale karisabilir ve bundan 6tiirii sinyalin 6zelligini bozabilir. Yanses
olarak adlandirilan bu durumun ortaya ¢ikmasinda, biiyiik yiizeye sahip elektrodlarin da etkisi
vardir. Dolayisiyla elektrod yiizeyinin olabildigince kiigiik tutulmasi, saglikli EMG sinyal

Ol¢timii i¢in uygulanan yontemlerden biridir.

Sinyalin dogru kaydedilmesi i¢in dikkat edilmesi gereken hususlardan bir tanesi de, kas
ylizeylerine yerlestirilen elektrodlarin, kas yiizeyine temas yerlerinin dogru belirlenmesidir.
Elektrodlarin, kasta olusan elektriksel aktivasyonu tam olarak algilayabilmesi i¢in, kasin tam
orta noktalarina yerlestirilmeleri gerekir. Sekil 3.2°de, ayn1 kasta, farkl1 bolgelere yerlestirilen
elektrodlardan alinan sinyallerin degisik genliklerde oldugu gozlemlenebilir. Sekilde
goriilecegi tizere, kasin merkezi disina yerlestirilen bolgelerdeki elektrodlardan kaydedilen
EMG sinyallerinin genlikleri, merkeze yerlestirileninkine oranla daha kiictiktiir. Aym etki,

frekans dagilimlarinda da (spektrum) goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Farkli bolgedeki elektrodlarin sinyal tizerine etkisi

Bu tez c¢alismasi kapsaminda elektrodlar, yukarida anlatilan sebepler dolayisiyla kaslarin

merkezlerine yerlestirilmistir. Kullanilan ytizeyel elektrotlar Sekil 3.3 teki gibidir.

Sekil 3.3 Uygulamada kullanilan yiizeyel elektrotlar.

Ayrica, EMG sinyallerini elektriksel giirtiltiiden ayirt etmek i¢in 5Hz ile 500 Hz band gegiren
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filtreler kullanilmistir. Bir sonraki béliimde uygulamada kullanilan kaslarin gorevleri ve kayit

alma seklinden bahsedilecektir.

3.1 Biceps kasi gorevleri ve EMG isaretinin kayit teknikleri
Biceps kas1 kol ve bacaklarda bulunan uzun bir kastir. Biceps kasinin en 6nemli gorevi dirsek
kismini biikiilmesi ve kolun dirsekle arasindaki bolgesinin hareket ettirilmesidir. Sekil 3.4’te

Biceps kasinin yeri gosterilmistir.

Sekil 3.4 Biceps kast (Upper Extremity Muscle Atlas Michael L. Richardson, M.D. )

Veri toplanmasinda Biceps kasina uygulana elektrot yerlesimi Sekil 2.5°teki gibidir. Burada
kirmiz1 kabloyla 6l¢tim diizenegine baglanan elektrot referans elektrotudur. Siyah kablo ile

Ol¢tim diizenegine baglanmis olan elektrot ise isaret 6l¢timiiniin yapildig aktif elektrottur.
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Sekil 3.5 Biceps kasi i¢in elektrot yerlesimi

Bu kasta 6lctim i¢in kol dirsekten 90°’lik bir aciyla biikiilerek 2 kg. agirlifinda bir yiikle
kasilmas1 saglanmis ve EMG isaretleri yiizeyel elektrotlar ile almmistir. Ol¢iim teknigi sekil

3.6’da gosterilmistir.

Sekil 3.6 Biceps kasi i¢cin EMG 6l¢iim diizenegi



28

Bu ol¢timler sonucunda Sekil 3.7°deki Biceps kasina ait EMG isareti elde edilmistir.
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Sekil 3.7 Ol¢iim asamalarinin sonucunda elde edilen Biceps kasina ait EMG isareti

3.2 Frontalis kasi gorevleri ve EMG isaretinin kayit teknikleri

Frontalis kasi kag iistlinde bulunan bir kas cesididir. Frontalis kasinin gorevleri ise goziin

kasilmasini ve kas hareketlerini organize etmektedir. Sekil 3.8’de Frontalis kasinin yeri

gosterilmistir.

Sekil 3.8”de Frontalis kasi
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Veri toplanmasinda Frontalis kasina uygulana elektrot yerlesimi Sekil 3.9°daki gibidir.
Burada kirmizi kabloyla 6l¢tim diizenegine baglanan elektrot referans elektrotudur. Siyah
kablo ile 6l¢tim diizenegine baglanmis olan elektrot ise isaret Slglimiiniin yapildig:r aktif

elektrottur.

Sekil 3.9 Frontalis kasi i¢in elektrot yerlesimi

Bu kasta 6l¢iim i¢in kasin 10 sn boyunca kaldirilmasi saglanmis ve EMG isaretleri yiizeyel

elektrotlar ile almmustir. Olgtim teknigi sekil 3.10°da gosterilmistir.

Sekil 3.10 Frontalis kas1 i¢in EMG 6l¢tim diizenegi
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Bu ol¢timler sonucunda Sekil 3.11°deki Frontalis kasina ait EMG isareti elde edilmistir.
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Sekil 3.11 Ol¢iim asamalarinin sonucunda elde edilen Frontalis kasina ait EMG isareti

3.3 Abduktor Pollisis Brevis kasi gorevleri ve EMG isaretinin kayit teknikleri

Abduktor Pollisis Brevis (APB) kas1 bagparmagin {istiinde bulunan bir kas c¢esididir. Sekil
3.12°de APB kasinin yeri gosterilmistir.

pollicis
brevis

Sekil 3.12 APB kasinin yeri(Upper Extremity Muscle Atlas Michael L. Richardson, M.D. )
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APB kasinin gorevi parmak hareketlerini organize etmektir. Bu kasta 6l¢tim i¢in bagparmagin
ucu serce parmagin ucu ile birlestirilmistir. Bu sayede kasin kasilmasi saglanmistir. Olgiim
icin elektrot yerlesimi sekil 3.13°deki gibidir. Siyah kablo ile 6l¢tim diizenegine baglanmis

olan elektrot ise isaret Sl¢ilimiiniin yapildig: aktif elektrottur.

Sekil 3.13 APB kasi i¢in elektrot yerlesimi ve 6l¢tim diizenegi

10 sn boyunca parmaklarin birbirini tutmasi saglanmig ve EMG isaretleri yine ylizey

elektrotlari ile alinmistir. Bu 6lgtimler sonucunda Sekil 3.14°deki APB kasina ait EMG isareti

elde edilmistir.
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Sekil 3.14 Ol¢iim asamalarinin sonucunda elde edilen Frontalis kasina ait EMG isareti
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3.4 EMG Isaretlerinin Parametrik Modellenmesi

Eger bir siirecin istatistiksel 6zellikleri zaman ile degisiyor ise bu tiir bir siire¢ i¢in duragan
olmayan stire¢ denebilir. EMG isaretlerinin de istatistiksel 6zellikleri zamanla degistigi i¢in
duragan degildir. Bu yiizden siirecin spektrum analizini kestiriciler ile yapmak uygun degildir.
Ozellikle, ge¢mis spektrum analiz teknikleri her hangi bir zaman uyarlamasi yapmadan
frekans bilgisi verir. Ornegin; ylizeyel EMG isaretlerinin kas kasilmalari sonucu
karakteristikleri degisir. Eger bu isaret yorucu ve uzun bir siire alintyorsa ve biitiin alinan
verilerden tek bir spektrum analizi yapiliyorsa, kasilma anindaki degisiklikler hakkinda hig¢bir
bilgi elde edilemez. Sadece frekans igerikleri ile ilgili ortalama degerler elde edilebilir. Biitiin
zaman ve frekans igeriklerini elde edebilmek i¢in yapilabilecek en basit uygulama; isaretleri
pargalara (epoch) bolmektir. Her bir adimda isaret genis capli duragan (wide sense stationary)
olarak kabul edilebilir. Bu yontem kisa-siireli Fourier doniistimiiniin temelini olusturmaktadir.
Oz Baglanimli (Auto-regressive) metotlar icin ise veriyi pencereleyerek isaret

duraganlastirilir.

Bu bolimiin altinda 6z baglanimli modellerin olusturulabilmesi i¢in gerekli olan temel

kavramlar agiklanacaktir.

3.4.1 Duragan Siirecler ve Modeller

Stokastik silire¢ veya rasgele siire¢ terimleri; olasilik kurallarina bagli olan istatistiksel
olaylarin zaman degisiminin tanimlanmasi i¢in kullanilir. Zaman degisiminden kasit stokastik
stirecin belirli bir gézlem araliginda degisen zamanin bir fonksiyonu oldugudur. Olayin
istatistiksel dogas1 derken zaman i¢indeki degisimi tam manast ile tarif edilememesi anlamina
gelmektedir. Stokastik siire¢ 6rnekleri konusma isaretleri, televizyon isaretleri, radar isaretleri,

sayisal bilgisayar verileri, iletisim kanal ¢ikislari, sismik veriler ve giirtiltii gosterilebilir.

Ilgilenilen stokastik siireclerden biri, anlik zaman icerisinde ayrik ve diizenli olarak belirtilen
stireglerdir (Box ve Jenkins,1976; Priestly, 1981). Bilgisayar verileri ve radar isaretleri gibi
uygulama alanlarinda yukaridaki gibi sinirlamalar goriilmektedir. Buna ilaveten Stokastik
stiregler zamanin gercek degerleri i¢inde tanimlanabilir. Bu tanimlamay1 yaparken zamanda
diizenli 6rnekleme yapilmali ve 6rnekleme oraninin en yiiksek frekans elemaninin 2 kati

secilmis olmasi gerekmektedir (Haykin, 1988).

Stokastik stirecler sadece zamanin tekil bir fonksiyonu degildir, ayn1 zamanda teoride siirecin

sonsuz sayida gerceklesmesidir. Ayrik-Zaman Stokastik Siireclerin bir 6zel gergeklemesi
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Ayrik-Zaman serileri veya basit¢e zaman serileri olarak isimlendirilir. Notasyonun uygunlugu
icin 6rnekleme periyoduna uygun olarak zaman normalize edilmistir. Ornegin, u(n), u(n-1),
.., u(n-M) dizisi u(n)’nin “n” anindaki simdiki degeri ve “n—17, ... , “n-M” anlarindaki M

adet gecmis degerinin olusturdugu bir zaman serisidir.

Bir zaman O6telemesi sonucu siirecin istatistiksel ozellikleri degismez ise siirecin “kati bir
bi¢cimde duragan” tanimlamasi yapilabilir.
3.4.2 Ayrik — Zaman Stokastik Siireclerin Kismi Karakterizasyonu

Pratikte, stokastik stire¢ tizerinde yapilan ardisik incelemelere ait birlesik olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin belirlenmesi miimkiin degildir. Bu baglamda, stirecin 1. ve 2. hareketlerini

belirten kismi bir karakterizasyon yapilmalidir.

u(n), u(n-1), ... , u(n-M) ile gosterilen bir ayrik — zaman stokastik siire¢ ele alalim, siirecin

ortalama degerini (mean — value ) su sekilde tanimlayabiliriz,

(n) = ETu(n)] (3.1

Burada F istatiksel tahmin (expectation) operatoriidiir. Siirecin oto korelasyon fonksiyonunu

su sekilde tanimlayabiliriz,

r(n,n-k) = E[u(n)u*(n-k)], k =0, £1, £2, ..., (3.2)
“*¥»  kompleks konjugeyi gostermektedir. Oto kovaryans fonksiyonunu su sekilde
tanimlayabiliriz,

¢(n,n-k) = E[(u(n) - p(n))(u(n-k) - p(n-k) )*], k =0, £1, £2, ..., (3.3)

(3.1) ve (3.2) denklemlerinden, siirecin ortalama deger, oto korelasyon, oto kovaryans

fonksiyonlarinin iliskisi Denklem 3.4°deki gibidir.

c(n,n-k) = r(n,n-k) - p (n)u*(n-k) 3.4

Kismi karakterizasyon i¢in birgok n ve k degerleri i¢in ortalama deger, oto korelasyon ve oto

kovaryans fonksiyonlarinin belirlenmesi gerekir.

Bu tip bir kismi karakterizasyonun iki 6nemli avantaji bulunmaktadir.
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1) Pratik 6l¢me saglar.

2) Stokastik siiregler tizerindeki lineer islemler i¢in ¢ok uygundur.

Kat1 bir bi¢imde duragan olan stokastik siiregler i¢cin (3.1), (3.2) ve (3.3) denklemleri daha
basit bir sekilde kabul edilebilir. (3.1) denklemi i¢in,

u (n) = p, biitiin n’ler igin (3.5

Oto korelasyon ve oto kovaryans fonksiyonlarinin ise n ve n-k inceleme zamanlarinin

arasindaki farka (ki buda k’dir) bagimli oldugu bulunmustur.

r(n,n-k) = r(k) (3.6)
ve
c(n,n-k) = c(k) (3.7

k=0 oldugunda r(0) degeri u(n)’nin ortalama karesel degerine esit olmaktadir.

1(0) = Efju(n)’] (3.8)
ve ¢(0)’da u(n)’nin varyansina esit olmaktadir.

c(0)=0" (3.9)

(3.5), (3.6) ve (3.7) ayrik — zaman stokastik siirecin kat1 bir bi¢gimde duragan oldugunu garanti
etmek icin yeterli degildir. Bu 6zellikleri barindiran fakat kati bir bigimde duragan olmayan
stokastik stirecler i¢in genis ¢apta duyarli (wide - sense) veya 2. dereceden duragan
tanimlamalar1 yapilabilir. Kati bir bigimde duragan olan bir siirecin genis ¢apli duragan olarak

nitelendirilebilmesi i¢in gerek sart ise (Doob , 1953)
E[[u(n)]z] < oo ,biitlin n ’ ler i¢in

3.4.3 Korelasyon Matrisi

M x I’lik gozlem vektorii u(n); u(n), u(n—1), ... , u(n-M+1) zaman serisinin elemanlarini

temsil etsin.

uT(n) = [u(n), u(n-1), ... , u(n-M+1)] (2.10)
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Burada T transpozeyi gostermektedir. Duragan ayrik — zaman stokastik siirecin korelasyon
matrisi, zaman serisinin gozlem vektérii u(n)’nin triinleri ve kendisinin tahmini olarak

gosterilmektedir. R; M x M ’lik ve bu yolla olusturulan korelasyon matrisi olsun. Boylece;
R = E [u(n)u”(n) ] (3.11)

H ; burada Hermitian Transpozesidir. (3.10) ve (3.11) denklemlerini birbirinden ¢ikartarak ve

genis c¢apli duraganlik ilkesini kullanarak korelasyon matrisi R’nin ag¢ilmis bi¢imini

aciklayabiliriz:
7(0) r(1) ... (M=)
r(=1) r(0) .. r(M=2)
R= - : ' (3.12)
r(-M+1) r(-M+2) . . . 70

Kosegende bulunan r(0) degerleri her zaman i¢in gercek degerlidir ve diger elemanlar

kompleks degerler olabilirler.
Korelasyon Matrisinin Ozellikleri

Korelasyon matrisi R; istatistiksel analizde anahtar bir rol ustlenmektedir. Bu yiizden
korelasyon matrisinin 6zelliklerini iyi bir sekilde anlamak gerekmektedir. Kisacast; (3.11)
denklemini kullanarak duragan ayrik zamanli stokastik siirecin korelasyon matrisine ait

asagidaki ozellikler belirtilmistir.

Ozellik 1. Duragan ayrik zamanl stokastik siirecin korelasyon matrisi Hermitiandir.

Kompleks degerli bir matris eger konjuge transposuna esit ise bu matris hermitiandir.
R"=R (3.13)

Korelasyon matrisi R’nin Hermitian oldugunu belirlemek i¢in bir diger yol ise stokastik siire¢

oto korelasyon fonksiyonu r(k)’nin asagidaki sekilde yazilmasi ile elde edilir.

r(-k)=r*(k) (3.14)
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Genis-¢apl stokastik siirece ait korelasyon matrisi R’yi tanimlayabilmek i¢in; k=0,1,...,M-1

degerleri i¢in olusan oto korelasyon fonksiyonu r(k) “M” degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

r(0) r(1) . M=) ]
r*(1) r(0) .. r(M=2)
R= ‘ ‘ ‘ (3.15)
rEM -1 rrM=-2) . . . r(0)

Buradan, yukarida ki gosterimi genis-capli duragan ayrik zaman stokastik siirece ait
korelasyon matrisinin genisletilmis halinin yazilmasi i¢in kullanilacaktir. Ger¢ek — degerli

veriler i¢in her k i¢in r(k) reeldir ve korelasyon matrisi R simetriktir.
Ozellik 2: Duragan ayrik zaman stokastik siirecin korelasyon matrisi Toeplitz’ dir.

Eger karesel matrisin ana kosegenindeki elemanlar birbirine esit ve ana kdsegene paralel olan
diger elemanlar birbirine esit ise bu matris Toeplitz’dir. (3.14) 1 kullanarak ana kosegendeki
elemanlarin birbirine esit oldugu ve ana kosegene paralel olan elemanlarin birbirine esit

oldugu goézlemleri yapilabilir. Bu sayede korelasyon matrisi R’nin Toeplitz oldugu asikardir.

Gozlem vektorii u(n) tarafindan gosterilen ayrik zaman stokastik siirecinin genis ¢apli duragan

oldugu kabuliiniin direk bir sonucu R matrisinin 7oeplitz oldugudur.

Ozellik 3: Negatif olmayan belirlilik Herhangi bir kompleks degerli X vektorii icin iliski

matrisi R asagidaki 6zelligi saglar.
X"R X>0 (3.16)
Boylece R iligki matrisi daima negatif olmayan veya pozitif yar1 belirli bir matristir.

Ozellik 4: Duragan ayrik-zamanli bir siirecin gézlem vektériinii olusturan elemanlarin geriye
dogru diizenlenmesi (backward rearrengement) ile olusan etki korelasyon matrisinin

transpozunu almayla esdegerdir.

u?(n); u(n)’nin geriye dogru diizenlenmesini gostermektedir. Buna gore;
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u’(n) = [u(n), u(n-1), ... ,u(-M+2),u(n-M+1)] (3.17)
u” (n) = [u(n-M+1), u(n-M+2), ..., u(n—1).u(n)] (3.18)

Burada “B” geriye dogru ifadesini temsil etmektedir. u®(n) vektériine ait korelasyon matrisi
gerly g y

asagidaki sekildedir.
7(0) r*1) . . . r*(M-=1)]
r(1) r(0) ... r*(M=2)
E[u” (mu”™ (n)] = . ' ' (3.19)
r(M-1) r(M-2) . . . r(0)

(3.19)’u (3.15)’e gore diizenlersek asagidaki tanimlama ortaya cikar.
E[u” (mu™ (n)]=R" (3.20)

Ozellik 5: Duragan ayrik-zaman stokastik bir siirecin M ve M+1 anlarindaki gézlemlerinden

olusan Ry ve Ryis1 korelasyon matrisleri arasindaki iliskiyi gosterirsek;

Ry = [5(—0—)#1-} (3.21)
r 1A%,
veya
R,. = F%-i-r-ﬁ--} (3.22)
1 r(0)

Burada r(0) stirecin sifir zaman farki i¢in 6z iliskisidir (autocorrelation).
= [r(1),r2)...., t(M)] (3.23)
ve

P7= [t(-M),r(-M+1),..., r(-1)] (3.24)
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3.5 Stokastik Modeller

Model terimi; ilgilenilen verileri anlamakta yardimci olan sakli kurallar1 agiklayan veya
tanimlayan herhangi bir hipotez i¢in kullanilir. Stokastik bir siirecin bir modelle gosterilmesi
Yule (1927) tarafindan ortaya atilan bir fikre gore baslamistir. Bu fikir; gézlemlerle yiiksek
derecede iliskili olan bir zaman serisi, u(n), birbirinden istatistiksel olarak bagimsiz olan bir
dizi sokun (shocks) sekildeki gibi lineer bir filtreye, v(n), uygulanmasi ile elde

edilebilmesidir.

Rasgele stireg Ayrik-zaman

tarafindan

»| Ayrik-zaman > .
Y stokastik stireg

belirlenen soklar,
v(n) ornegi, u(n)

Sekil 3.15 Rasgele siire¢ tarafindan olusturulan ayrik zaman stokastik siire¢ blok diyagrami

Soklar genellikle sabit dagilim ile belirlenen rasgele degiskenlerdir. Bu dagilim genellikle
sifir ortalamali ve sabit varyansli Gauss dagilimidir. Ozel olarak sekildeki girisi , v(n), su

sekilde tanimlayabiliriz.

E[v(n)] = 0, biitiin n’ler i¢in (3.25)
o’ k=n

Elv(n)v" (k)] = o 3.26

v () {O,aksimkdirde ( )

o’ burada giiriiltii varyansidur.

Zaman domeninde sekilde belirtilen stokastik siire¢ i¢in verilen giris ¢ikis iligkisi asagidaki

sekilde yazilabilir.
Modelin Modelin glklslma Modelin giriginin geemis
cikisinin | 4 geemis degerlerine ait ve simdiki degerlerine ait
simdiki lineer kombinasyonu

lineer kombinasyonu
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Sekil 3.16 Lineer filtre yapist

Sekilde verilen lineer filtrenin yapisini denklemde belirtilen iki kombinasyonla belirlenir. Bu

stokastik modelleri popiiler olan 3 yolla yapabiliriz.

1) Oz baglanimli (Autoregressive) modeller
2) Hareketli Ortalamali (Moving Average) modeller

3) Oz baglanimli Hareketli Ortalamal1 (Autoregressive- Moving Average) modeller

3.5.1 Oz baglanimh (Autoregressive) Modeller

M. dereceden bir zaman serisi ,u(n), u(n-1), ..., u(n-M), eger asagidai fark denklemini

sagliyorsa M.dereceden bir 6zbaglanimli (AR) modeldir denir.
u(n)+a, u(n=1)+a, u(n-2)+...+a,, u(n—-M)=v(n) (3.27)

Burada a;, ay, ... , ay sabitleri AR parametreleri olarak adlandirilir. {v(n)} beyaz giirtiltii

stirecidir. “Oz-baglanimli” kelimesi tam anlayabilmek i¢in denklemi tekrardan yazalim.
u(n) =w, u(n—=1)+w, u(n—=2)+...+w,, u(n—M)+v(n) (3.28)

Burada wy =-a;’dir. Burada siirecin suan ki degeri u(n), silirecin ge¢mis degerlerinin sonlu
lineer kombinasyonlar1 olan u(n-1), ..., uw(n-M) degerleri ile hata terimi olan v(n)’nin
toplamidir. Bu sayede “6z-baglanimli” teriminin kullanim nedeni gériilmiistiir. Genellikle, x;,

X2, ..., Xn bagimsiz degiskenleri ile bir hata terimi “v’”’nin toplamiyla olusan kiimeye bagiml

olan y degiskeninden olusan lineer modele baglanimli (regression) model olarak tanimlanir.
M *

y=>w'x +v (3.29)
k=1

(3.28)’te u(n) degiskeni kendisinin 6nceki degerlerine baglanimlidir. Bu yiizden 6z-baglaniml
(autoregressive) olarak isimlendirilir. (3.27)’{lin sol tarafi u(n) giris dizisinin ve an parametre
dizisinin konvoliisyonunu gostermektedir. Bu denklemi konvoliisyon toplami seklinde tekrar

yazarsak,

i a, u(n—k)=v(n) (3.30)
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Burada ap=1"dir. (3.30)’un her iki tarafinin z-déniisiimiinii alinirsa,

V(z)=H ,(2)U(z) (3.31)
H,(z)= anoan*z" (3.32)
U(z) = gu(n)z_” (3.33)
V(z)= gv(n)z" (3.34)

(3.31)’in z-doniistimii u(n) OB siirecinin kullanim sekline gore, yani giris veya ¢ikis olmasina

gore, iki tiirlti gosterim imkani saglar.

1) u(n)’i giris olarak kabul eden Analiz metodu

2) u(n)’i ¢ikis olarak kabul eden Sentez metodu

3.5.1.1 Analiz metodu

Beyaz giiriiltii {v(n)}’i iiretmek i¢cin OB bir siire¢ olan {u(n)}’i giris olarak kullanan Sekil
3.17°deki filtre kullamlir. Filtrenin parametreleri OB siire¢ {u(n)} nin parametreleri ile birebir
eslesme gosterir. Bu baglamda, bu filtre Ha(z) = V(z) / U(z) ayrik transfer fonksiyonuna sahip
stire¢ analizoriinli (process analyzer) gosterir. Siire¢ analizoriiniin diirtli yanit1 Ha(z) nin ters
z-dontisimiidiir. Bu doniistim sonlu siirelidir. Goriildiigii gibi Ha(z) nin sadece sifirlari vardir.

Boylece analiz modeli daima kararlidir.
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u(n)

u(n-1) u(n-2) u(n-M)

A 4

N
A 4
N
\ 4
1
1
A 4
N

Sekil 3.17 Siire¢ analizorii

3.5.1.2 Sentez modeli

OB siire¢ {u(n)}’i iiretmek icin beyaz giiriiltii {v(n)}’i giris olarak kullanan Sekil 3.18’deki
filtre kullanilir. Bu baglamda sozii gegen filtre bir siire¢ tireteciyi temsil etmektedir. bu

filtrenin transfer fonksiyonu;

Uz _ 1 _ 1
V@ H@

Hy(z) = (3.35)

Stire¢ tretecinin diirtii yanitt Hg(z) nin ters z-doniistimiidiir. Bu doniistim sonsuz siirelidir.
Gortldiigii gibi Hg(z) sadece kutuplari vardir. Bu nedenle sentez modelinin karaliligi

kutuplarinin yeri tarafindan belirlenir.

1

HQ(Z)Z -1 -1 -1
) A=pz )A=pyz)..(l=pyz")

(3.36)

Bu stirecin kararli olabilmesi i¢in biitiin kutuplarinin z-diizleminde bulunan birim ¢ember

icinde bulunmas1 gerekmektedir.
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v(n) > u(n)
A\ 4
-1
71
() “ e
Z-l
u(n-M)

Sekil 3.18 Siireg tireteci

3.5.2 Hareketli Ortalama (Moving Average) Modeller

Hareketli Ortalama modelinde, Sekil 3.15°deki ayrik-zaman lineer filtre beyaz giirtilti
tarafindan siiriilen tiim sifir filtre icermektedir. Siire¢ sonucu olan u(n) asagidaki fark

denklemiyle tanimlanan filtre ¢ikisindan olusmaktadir.
u(n) =v(n)+b, v(n-1)+..+b, v(n—-K) (3.37)

by, ..., bx parametreleri burada HO (hareketli ortalama) parametrelerini gostermektedir.
(3.37)’de v(n) hari¢ denklemin sag tarafinda kalan biitiin terimler i¢ c¢arpimlar
gostermektedir. HO siirecinin derecesini “K” degeri ifade etmektedir. Eger v(n)’nin tim
gergeklemelerini verilmisse, u(n)’i; v(n), v(n-1), ..., v(n-K) degerlerinin agirlikli ortalamalar1

ile hesaplayabiliriz.

(3.37)’den Sekil 3.19°de verilen HO modeli elde edebiliriz. Burada oOncelikle bir beyaz

glirtilti siireci ile baslanir ve model ¢ikisinda derecesi “K” olan HO siireci u(n) elde edilir.
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Tersi durumda beyaz giiriiltii siireci v(n)’i tiretmek icin verilen bir HO siireci u(n) i¢in tiim
kutup filtre kullanilir. Goriildiigii gibi HO siirecinde, siireg {ireteci ve analizori igin kullanilan

filtreler OB siireclerdekinin tam tersidir.

() V(Il-l)
z 1 > 7

v(n-2) v(n-K)

A 4

\4

A 4
N

1
) 4
g

nln\

Sekil 3.19. Hareketli Ortalama Modeli (siireg tireteci)

3.5.3 Oz Baglamimh Hareketli Ortalama (Autoregressive-Moving Average) Modeller

u(n) Oz Baglanimli Hareketli Ortalama (OBHO) siirecini olusturmak icin transfer fonksiyonu
tim sifir ve tiim kutup filtreleri igeren Sekil 3.15°deki ayrik zaman lineer filtre kullanilir.
Siire¢ sonucu olusan ve bir OBHO siire¢ olan u(n) asagidaki fark denklemiyle tanimlanan

filtre ¢ikisindan olugmaktadir.
u(n)+a, un—-)+...+a, u(n—M)=v(n)+b v(n-1)+..+b, v(n—K) (3.38)

Burada ay, ..., ay ve by, ..., bx terimleri OBHO parametreleridir. (3.38)’in sag taraftaki u(n)
ve sol taraftaki v(n) hari¢ denklemin sag ve sol taraflarinda kalan biitiin terimler i¢ ¢arpimlari

gostermektedir. OBHO siirecinin derecesini (M,K) degeri ifade etmektedir.

(3.38)’den Sekil 3.20’yi ¢ikartabilmek mumkiindiir. Sekil 3.20°yi Sekil 3.18 ve sekil 3.19 ile
mukayese edersek OB ve HO modellerinin OBHO modelinin 6zel durumlart oldugu

gozlemlenir.
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win\

Sekil 3.20 (M,K) derecelerinde OBHO (siireg iiretec) modeli

Hesapsal bakis agistyla Oz baglanmimli (OB) modelinin, Hareketli Ortalama (HO) modeli ve
Oz Baglamimli — Hareketli Ortalama (OBHO) modeline gore avantajlidir. Ozellikle, Sekil
3.17°deki OB katsayilarin hesaplanmasi Yule-Walker olarak bilinen dogrusal denklemlerin
coziilmesi ile elde edilebilir. Ayrica, Sekil 3.19°da verilen HO modeli ve Sekil 3.20°de verilen
OBHO modeli katsayilarmin hesaplanmasi daha karmasiktir. Bu iki hesaplamanin
yapilabilmesi i¢in dogrusal olmayan denklemlerin ¢oziilmesini i¢cermektedir. Bu nedenle

pratikte, OB modeller HO ve OBHO modellerine gore daha popiilerdir.

3.5.4 Wold Ayristirmasi

Wold 1983 yilinda, herhangi bir duragan ayrik zamanli rasgele siirec; bir genel dogrusal siire¢
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ve bir deterministik siirecin toplamina esit olan temel bir teoremi kanitlamistir.

x(n) = u(n) + s(n) (3.39)

Burada;

1) u(n) ve s(n) iliskisiz stireclerdir.

2) u(n); (3.40)’daki gibi gosterilen bir dogrusal siirectir.

u(n) = i b, v(n—k) (3.40)
k=0

b()=1 Ve

Slb, [ <o (3.41)

k=0

ve v(n); s(n) ile iliskisiz beyaz giiriiltii stirecidir.

E[v(n)s*(k)] = 0 (biitin k ve n’ler i¢in) (3.42)

3) s(n) deterministik (belirli) bir stirectir. Yani bu siire¢ bir 6ngorii varyansiyla ve kendi
geemisi ile 6ngoriilebilir.

Bu sonuglar Wold ayristirma teoremi olarak bilinir. (3.40)’a gore; genel dogrusal bir siireg
tiim sifir filtre ve Sekil 3.21°deki gibi bir beyaz giiriiltii tarafindan olusturulabilir. Bu filtrenin

transfer fonksiyonunun sifirlar1 denklemin koklerine esittir.

Beyaz Tiim sifir filtre Genel

Giiriilti, darbe cevabi, |, dogrusal

v(n) h(n) siireg,

Sekil 3.21 . Genel dogrusal siire¢ olusturulmasi i¢in tiim sifir filtreye dayanan model

ibn*z’" (3.43)

n=0

Bir tim sifir filtrenin biitiin sifirlar1 z-domeninde birim ¢ember igerisinde ise bu filtre i¢in
minimum fazli denilebilir. Boyle bir durumda; Sekil 3.22°deki gibi tiim sifir filtreyi, ayni

darbe cevabina sahip ({h,} = {b*,}) tiim kutup filtre ile yer degistirmek miimkiindiir.
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Genel
Beyaz Ttim kutup filtre
. dogrusal
Giiriilti, darbe cevabi,
—_—h —¥ siireg,
v(n) h(n)
u(n)

Sekil 3.22 Genel dogrusal siire¢ olusturulmasi i¢in tiim kutup filtreye dayanan model

3.5.5 Oz Baglammh Siirecin Korelasyon Fonksiyonu

Bir 6z baglanimli siirecin korelasyon fonksiyonu i¢in ardigik bir iligki bulmak istenmektedir.
u(n)+a, un-1)+a, u(n—-2)+...+a,, u(n—M)=v(n) (3.44)

Bu nedenle (3.44)’deki esitligin her iki tarafina ayni ifadeyle ¢arpilip beklendik deger islemi

uygulanirsa,
E[i a,u(n—ky' (n—10)]= E[v(in)u (n—1)] (3.45)

(3.45)’in sol tarafini, beklendik deger ile toplama islemi yer degistirerek ve E[u(n-k)u*(n-1)]
ifadesinin bir “I-k” gecikmesi i¢in OB siirecin oto korelasyon fonksiyonu oldugunu diisiinerek
sadelestirebiliriz. (3.45)’in sag tarafin1 ise “1>0” i¢in 0 kabul edebiliriz. Bu sayede (3.45)
asagidaki sekilde sadelestirilmis olur.

M
Y ar(l-k)=0 ,1>0 (3.46)
k=0

Burada ag=1’dir. Burada OB siirecin oto korelasyon fonksiyonunun (3.47)’deki fark

denklemini sagladig1 gézlemlenmektedir.
r()=wird =) +wr(l—=2)+..+w,r(l—M) ,1>0 (3.47)

Burada wi=-a,’dir. Bu fonksiyonun genel ¢6ziimii (3.48)’deki gibidir.
M

r(m)=>Y.C.p} (3.48)
k=1

Burada Cy, C,, ..., Cy sabitler ve py, p2, ..., pm (3.36) nin kokleridir.

3.5.6 Oz Baglamimh Modellerin Karekterizasyonu

M. dereceden bir 6z baglanimli modeli tanimlayabilmek i¢in bu modele ait katsayilarini ve

varyansini belirlemek gerekir.
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3.5.7 Yule-Walker Denklemleri
(3.47)’yi 1=0, 1, ..., M icin yazarsak, OB siirecin bilinen r(0), r(1), ..., r(M) ile OB siirecin
bilinmeyen ay, a, ..., ay ile gosterilen OB katsayilarini iceren M adet denklem yazilabilir. Bu

denklemler bir matris seklinde yazilabilir.

7(0) r(1) WM =Dw | [ @) ]

r*(1) r(0) o M=) | w, r*(2)
= (3.49)

rEM-1) rrM=-2) .. . r(0) |w, | |r*(M)]

Burada wy=-a;’dir. Bu denklem kiimesi Yule-Walker denklemleri olarak bilinir (Yule, 1927;
Walker, 1931). Yule-Walker denklemlerinin daha genel bir ifadesi (3.50)’deki sekilde
yazilabilir ve ¢6ztiimii (3.51) deki gibidir.

Rw=r (3.50)

w=R"r (3.51)

3.6 Kaydedilen EMG Isaretlerinin Oz Baglanimh Metot ile Modellenmesi

Bu boliimden onceki boliimlerde EMG isaretinin yapisini ve 6zellikleri a¢iklanmistir. Buna
ilaveten Oz baglanimli (OB) modellerin 6zellikleri ve OB katsayilarinin hesaplanis
yontemleri ifade edilmistir. Bu boliimde ise uygulamada kaydedilen EMG isaretlerinin Oz

baglanimli modellerle parametrik modellemesi yapilmistir.

EMG isaretlerinin parametrik modellemesinde MATLAB System Identification Toolbox
kullanilmigtir. System Identification Toolbox; dlgiilmiis veriler {izerine kurulmus sistemlerin
matematiksel modelinin olusturulmasini saglayan bir ara¢ kutusudur. Burada kullanilan
teknikler cok genel modellere uygulanabilirler. En fazla kullanilan metotlar 6z baglanimli ve

0z baglanimli-hareketli ortalama modelleridir.

EMG isaretlerinin modellenmesi i¢in 6z baglanimli modeller secilmistir. Bu se¢imin nedeni;
pratik uygulamalarda OB katsayilarin, HO katsayilar1 ve OBHO katsayilarina gore daha kolay
ve hizli hesaplanabilmesidir. Ayrica pratikte belli bir derecede durdurulmus, teorikte sonsuz

bir OB modelinin HO ve OBHO modellerini temsil etmesi miimkiindiir (Makhoul, 1995).

System Identification Toolbox kullanilarak uygulamada kaydedilen Biceps, Frontalis,
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Abductor Pollicis Brevis kaslarinin parametrik modellemesi yapilmistir. Burada 6z baglanimli

model i¢in ti¢ farkli derece belirlenmistir. Bu dereceler sirasiyla 5, 10, 20°dir.

Toplam 15 denekten alman 3 kasa ait 5’er ornek sonucunda toplam 225 adet Ornek
toplanmustir. Alinan biitiin bu &rnekler Oz baglamimli modelle modellenmistir. Bu modelleme
sayesinde kaydedilen EMG isaretlerinin Oz baglanimli katsayilar1 olusturulmustur. Bu olusan

katsayilarla Yapay Sinir Aglarinin kullanacagi egitme ve test kiimeleri olusturulmustur.

3.6.1 Biceps Kasimin Oz Baglanimh Model ile Parametrik Modellenmesi

Biceps kasma ait EMG ti¢ farkli derece ile modellenmistir. Bunlar N=5, N=10, N=20

degerleridir.
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Sekil 3.23 Birinci denekten alinan Biceps kasina ait EMG isareti

Birinci denekten alinan Sekil 3.23°deki Biceps kasi Ornegine 5. dereceden 6z baglanimli

modellerin uygulanmasi ile asagidaki (3.52)’deki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n) = -3,1462* u(n - 1) + 4,2592 * u(n - 2) - 3,3529 * u(n - 3) + 1,617 * u(n - 4)

(3.52)
-0,3721*u(n - 5)

Denklem 3.52°de bulunan i¢ ¢arpimlardaki sayilar 6z baglanimli katsayilarin degeridir. Bu

katsayilar 6z baglanimli model katsayilarin1 gostermektedir.

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.24°daki gibidir.
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Biceps kasina ait N=5 icin Oz baglanimli katsayilar

o}

Sekil 3.24. Biceps kasina ait EMG isaretinin 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilar1

Birinci denekten alinan Sekil 3.23°deki Biceps kasi ornegine bu sefer 10. dereceden 6z

baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.53)’deki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n) =-3,1043*u(n-1) + 42116 * u(n - 2) - 3,5488 * u(n - 3) +1,9893 * u(n - 4)
-0,3423*u(n - 5) - 0,72848 * u(n - 6) + 0,93996 * u(n - 7) - 0,57379 * u(n - 8) (3.53)
+0,17436* u(n - 9) - 0,014146 * u(n - 10)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.25°deki gibidir.

Biceps kasina ait N=10 icin Oz baglanimli katsayilar

Sekil 3.25. Biceps kasina ait EMG isaretinin 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilari
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Birinci denekten alinan Sekil 3.23°deki Biceps kasi ornegine bu sefer 20. dereceden 6z

baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.54)’deki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n)=-3,3021* u(n-1) +4,8893* u(n- 2) - 4,493* u(n-3) +2,7333* u(n - 4)

-0,619% u(n-5)-0,8975% u(n- 6)+1,2322* u(n- 7)- 0,60182* u(n - 8)

-0,23206* u(n-9)+0,6276* u(n-10)- 0,46229* u(n-11)+0,017429* u(n-12) (3.54)
+0,337* u(n-13)-0,36568* u(n-14)+0,11936* u(n-15)+0,16427* u(n- 16)

-0,29813* u(n-17)+0,25745% u(n-18)-0,13388* u(n-19) + 0,035695* u(n - 20)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.26°daki gibidir.

Biceps kasina ait N=20 icin Oz baglanimli katsayilar
5¢ Q

Sekil 3.26 Biceps kasina ait EMG isaretinin 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilari

3.6.2 Frontalis Kasinin Oz Baglanimh Model ile Parametrik Modellenmesi

Frontalis kasina ait EMG ¢ farkli derece ile modellenmistir. Bunlar N=5, N=10, N=20

degerleridir.
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Sekil 3.27 Birinci denekten alinan Frontalis kasina ait EMG isareti

Birinci denekten alinan Sekil 3.27°deki Frontalis kasi drnegine 5. dereceden 6z baglaniml

modellerin uygulanmasi ile (3.55)deki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n) =-2,8224*u(n-1)+3,5312*u(n-2)-2,8803*u(n-3)+1,581*u(n-4) (3.55)
-0,40275*u(n - 5) ’
Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.28°deki gibidir.

Frontalis kasina ait N=5 icin Oz baglanimli katsayilar

o)

Sekil 3.28. Frontalis kasina ait EMG isaretinin 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilar

Birinci denekten alinan Sekil 3.27°deki Frontalis kasi ornegine bu sefer 10. dereceden 6z
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baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.56)’daki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n) = -2,9368*u(n -1) +3,7359 * u(n - 2) - 2,9193 * u(n - 3) + 1,4106 * u(n - 4)
+0,031323* u(n - 5) - 0,80176 * u(n - 6) + 0,82258 * u(n - 7) - 0,46019 * u(n - 8) (3.56)
+0,1338* u(n - 9) - 0,0090036 * u(n - 10)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.29°daki gibidir.

Frontalis kasina ait N=10 icin Oz baglanimli katsayilar

26

Sekil 3.29 Frontalis kasina ait EMG isaretinin 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilari

Birinci denekten alinan Sekil 3.27°deki Frontalis kasi ornegine bu sefer 20. dereceden 6z

baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.57)’deki 6z baglanimli model elde edilmistir.

u(n) =-2,9975*u(n - 1) + 4,1766 * u(n - 2) - 3,9256 * u(n - 3) + 2,5688 * u(n - 4)

-0,70708 * u(n - 5) - 0,70135 * u(n - 6) +1,1069 * u(n - 7) - 0,6726 * u(n - 8)

-0,028084 * u(n - 9) + 0,47802 * u(n - 10) - 0,45549 * u(n - 11) + 0,11521 * u(n - 12) (3.57)
+0,24885* u(n -13) - 0,35491* u(n - 14) + 0,18367 * u(n - 15) + 0,07979 * u(n - 16)

-0,25396 * u(n -17) + 0,24872 * u(n - 18) - 0,14886 * u(n - 19) + 0,047905u(n - 20)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.30°daki gibidir.
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Frontalis kasina ait N=20 icin Oz baglanimli katsayilar
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Sekil 3.30 Frontalis kasina ait EMG isaretinin 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilari

3.6.3 Abductor Pollicis Brevis Kasimn Oz Baglammh Model ile Parametrik

Modellenmesi

Abductor Pollicis Brevis kasina ait EMG ¢ farkli derece ile modellenmistir. Bunlar N=5,

N=10, N=20 degerleridir.
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Sekil 2.31. Birinci denekten alinan Abductor Pollicis Brevis kasina ait EMG isareti

Birinci denekten alinan Sekil 2.31°deki Abductor Pollicis Brevis kasi 6rnegine 5. dereceden

0z baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.58)’deki 6z baglanimli model elde edilmistir.
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u(n) = -2,4042 *u(n - 1) + 2,2992 * u(n - 2) -1,2064 * u(n - 3) + 0,3801 * u(n - 4)

(3.58)
-0,037879 * u(n - 5)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.32°deki gibidir.

Abductor Pollicis Brevis kasina ait N=5 icin Oz baglanimli katsayilar
25¢
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Sekil 3.32 Abductor Pollicis Brevis kasina ait EMG isaretinin 5. dereceden 6z baglaniml
model katsayilari

Birinci denekten alinan Sekil 3.31°deki Abductor Pollicis Brevis kasi 6rnegine bu sefer 10.
dereceden 6z baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.59)’daki 6z baglanimli model elde
edilmistir.

u(n) =-3,6328*u(n-1)+6,1776 *u(n-2) - 6,7258 *u(n - 3) + 5,1949 * u(n - 4)
-2,5965*u(n-5)+0,12861*u(n -6) +1,2751*u(n - 7) -1,3846 * u(n - 8) (3.59)
+0,75922 *u(n -9)-0,18443 *u(n -10)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.33°deki gibidir.
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Abductor Pollicis Brevis kasina ait N=10 icin Oz baglanimli katsayilar

Sekil 3.33 Frontalis kasina ait EMG isaretinin 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilari

Birinci denekten alinan Sekil 2.31°deki Abductor Pollicis Brevis kast 6rnegine bu sefer 20.
dereceden 6z baglanimli modellerin uygulanmasi ile (3.60)’daki 6z baglanimli model elde

edilmistir.

u(n) = -2,4074 *u(n - 1) + 2,3307 * u(n - 2) - 1,293 1 * u(n - 3) + 0,50403 * u(n - 4)
-0,11135*u(n - 5) - 0,040629 * u(n - 6) + 0,044487 * u(n - 7) + 0,054483 * u(n - 8)

-0,11456* u(n -9) + 0,16547 * u(n - 10) - 0,22226 * u(n - 11) + 0,26964 * u(n - 12) (3.60)
-0,27374* u(n -13) +0,15029 * u(n - 14) + 0,093244 * u(n - 15) - 0,2767 * u(n - 16)

+0,32496 * u(n -17) - 0,32232 * u(n - 18) + 0,19753 * u(n - 19) - 0,036062 * u(n - 20)

Oz baglanimli model sonucu olusan EMG isaretine ait katsayilar Sekil 3.34’deki gibidir.
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Abductor Pollicis Brevis kasina ait N=20 icin Oz baglanimli katsayilar
25¢
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Sekil 3.34 Abductor Pollicis Brevis kasina ait EMG isaretinin 20. dereceden 6z baglanimli
model katsayilari
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4. YAPAY SINiR AGLARININ GENELTANIMI

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen sistemlerdir. Yapay Sinir
Aglari, insanlar tarafindan olusturulan ve gergeklestirilmis Ornekleri kullanarak olaylar
Ogrenebilen, c¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretebilecegini belirleyen
sistemlerdir. Insan beyninin fonksiyonel dzelliklerine benzer sekilde 6grenme, iliskilendirme,
siiflandirma, genelleme, 6zellik belirleme, optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi deneyimleri olusturur ve daha

sonra benzer konularda benzer karalar: verirler.

Yapay Sinir Aglart (YSA) birgok probleme ¢6ziim iiretebilecek degisik sekillerde
tanimlanabilir. Bunlarin en basinda YSA’nin birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel
olarak c¢alisabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir. Islem elemani olarak adlandirilan
hiicrelerin birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul
edilmektedir. Islem elemanlarinin birbirlerine baglanmalar1 sonucu olusan yapiya Yapay Sinir

Ag1 denir. Bu agin olusturulmasinda biyolojik sinir sisteminden esinlenilmistir.

Islem Elemanlari

Girigler
Cikislar

Baglantilar

Sekil 4.1 Bir yapay sinir ag1 6rnegi

Bir yapay sinir agimin en temel gorevi, kendisine uygulanan bir giris kiimesine ait bir ¢ikis
kiimesi olusturmaktir. Bunun i¢in agin ilgili olaya ait drneklerle egitilmesi gerekmektedir. Bu

egitim sayesinde aga bir genelleme yetenegi kazandirilir. Bu yetenek sayesinde benzer
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olaylara kars1 kullanabilecek duruma gelir.

Yapay sinir aglar1 ayn1 zamanda “baglantili aglar (connectionist networks)”, “paralel
dagitilmis aglara (parallel distributed networks )” ve “néromorfik sistemler (neuromorfic

systems)” olarak da adlandirilir.

4.1 Yapay Sinir Aglarim Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri uygulanan ag yapisina gore degisiklik gostermektedir. Bu

boliimde degisik modeller i¢in genel gegerlilik gosteren 6zellikler ele alinacaktir.
e Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesini gergeklestirir.

e Yapay sinir aglarinda bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile Olgiilmekte ve

baglantilarda saklanmaktadir.

e Yapay sinir aglar1 Srnekleri kullanarak ogrenirler. Ornekleri kullanarak ilgilenilen
olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusur. Ornekler ise ger¢eklesmis
olan olaylardir. Aga olayla ilgili biitlin degiskenleri kapsayan bir egitme verisi
uygulanamazsa basarili sonug¢larin elde edilemez. Bu nedenle 6rneklerin etkin bir

sekilde olusturulmasi yapay sinir aglarinda ¢ok énemli bir noktadir.

e Yapay sinir aglarmin giivenle c¢alistirilabilmesi ig¢in Once egitilmeleri ve

performanslarinin test edilmesi gerekir.
e Gorilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilirler.
e Algilamaya yonelik uygulama ve olaylarda kullanilabilirler.
e Oriintii iliskilendirme ve simiflama yapabilirler.
e Oriintii tamamlama yapabilirler.
¢ Kendi kendine organize etme ve 6grenebilme yeteneklerine sahiptirler.
e Eksik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

e Hata toleransina sahiptirler.
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Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler. Yapay sinir aglarinin hatalara
kars1 toleransli olmalari bozulmalarinin da dereceli olmasina neden olur. Bir ag
zaman igerisinde yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu bozulma eksik bilgiden

veya hiicrelerin bozulmasindan kynaklanir.

Dagitik bellege sahiptirler. Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmis durumdadir.
Hiicrelerin birbirleriyle olan baglantilarin degerleri agin bilgisini olusturur. Bu yiizden
ag ogrendigi bilgilerle olayin biitiintinti karakterize eder. Bu ise dagitik bir bellegin

olusmaktadir.

Sadece niimerik bilgiler ile calismaktadirlar. Sembolik ifadelerle gosterilen bilgiler

ntimerik bilgilere ¢evrilmelidirler.

Yukarida belirtilen bilgiler ile beraber her agin kendine ait 6zellikleri bulunmaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Bir onceki bolimde yapay sinir aglarinin bir¢ok avantajli yonlerinden s6z edilmektedir.

Bununla beraber yapay sinir aglarinin dezavantajli 6zellikleri de vardir. Bu ozelliklerden

kisaca bahsedelim.

Yapay sinir aglarinin donanima bagimli ¢alismalar1 bir dezavantaj olarak goriilebilir.
Aglarin temel var olus nedenlerinden biride paralel islemciler {izerinden
calisabilmeleridir. Giiniimiizdeki makinelerin ¢ogu seri sekilde caligsabilmektedir ve
aynt zamanda sadece tek bir bilgiyi isleyebilmektedir. Paralel islemleri seri

makinelerde yaparken zaman kaybi olabilir.

Probleme uygun ag yapisinin secimi genellikle deneme yanilma yontemi ile
yapilmaktadir. Bu ise onemli bir problemdir. Eger uygun ag bulunamazsa ¢oziimii
olan sorunun ¢oziilememesi veya performansi diisiik ¢6ziimlerin elde edilmesi s6z

konusu olabilir.

Bazi aglarda ag parametrelerinin se¢imi i¢in bir kuralin olmamasi diger bir
problemdir. Bu parametrelerin belirlenmesi kullanicin tecriibelerine dayanarak alacagi

bir karardir.
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e Agin 6grenecegi problemin aga tanitilmasi da bir diger 6nemli sorundur.

e Agn egitiminin ne zaman bitirilecegi hakkinda yine genel gecer bir kural yoktur. Agin
ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitim

tamamlanmasi icin yeterli goriiliip egitim kesilmektedir.

Yukarida belirtilen dezavantajlara ragmen yapay sinir aglar1 bircok probleme degisik

sekillerde ¢oziimler tiretebilmekte ve basarili uygulamalar saglayabilmektedir.

4.2 Uygulamada Kullanilan Yapay Sinir Aglan

4.2.1 Cok Katmanh Algilayic1 Aglar1 (Multi-layer Perceptron)

Bir yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkiler
dogrusal olmayan iligkiler olursa basit algilayici (Perceptron) gibi modellerle 6grenme
gerceklestirmek miimkiin degildir. Bu tiir olaylarin 6grenilmesi i¢in daha gelismis modellere
ihtiya¢ vardir. Cok katmanli ag (CKA) modeli bu modellerden biridir. Olayin dogrusal olup
olmadigr konusunu en iyi XOR problemiyle anlayabiliriz. Bu problemin 6zelligi dogrusal
olmayan bir iliskiyi gostermesidir. Yani ¢iktilarin arasina bir dogru veya dogrular ¢izerek
onlart iki veya daha fazla sinifa ayirmak miimkiin degildir. Bu problem Cizelge 4.1°de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. XOR problemi

Xy | Xy | Cikis (Y)

XOR problemini ¢dzmek amaciyla yapilan g¢alismalar sonucunda ¢ok katmanli algilayict
aglart (CKA) gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslar1 (Rumelhart ve Hinton ve Williams,
1986) tarafindan gelistirilen bu modele hata yayma modeli veya geriye yayilim modeli

(backpropogation network) de denmektedir. CKA modeli yapay sinir aglarina olan ilgiyi
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arttirmistir. Bu modeller 6zellikle siniflandirma, tanima ve genelleme yapilmasi gereken

problemlerde kullanilirlar. Bu model Delta 6grenme kurali denen bir 6grenme yontemini

kullanirlar.

4.2.1.1 Cok Katmanh Aglarmn Yapisi

Cok katmanli aglarin yapist Sekil 4.2°deki gibidir.

Girigler <

Cikislar
\
<+—> <+—> <+“—>
Giris Sakl Cikis
Katmam Katman Katmam

Sekil 4.2 Cok katmanli ag yapist

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi CKA modeli iic katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar sirasiyla

girig katmani, sakli katman, ¢ikis katmanidir.

e Giris Katmani: Probleme ait verilerin geldigi katmandir. Bu katmanda bilgi isleme

olmaz.

Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana yani sakli katmana iletilir.

e Sakli Katman: Giris katmanindan gelen bilgiler bu katmanda islemlerden geger. Sakli

katman sayisi ile ilgili bir sinirlama yoktur. Sakli katmandaki her islem elemani

sonraki katmanlardaki her bir islem elemanina baglantisi vardir.

e (Cikig Katmani: Sakli katmandan gelen bilgileri isleyerek aga giris katmanindan

verilen

bilgilere ait ¢ikislart iiretir. Cikis katmaninda birden fazla islem elemani

bulunabilir. Her iglem elemanin sadece bir ¢ikist vardir.
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4.2.1.2 Cok Katmanh Aglarda Ogrenme

CKA aglarda egiticili 6grenme kullanilir. Aga hem 6rnekler hem de bu 6rneklere ait ¢iktilar
verilir. Ag bu verilere gore genelleme yapar ve daha sonra gelen verilere bu genellemeye
dayanarak ¢iktilar tiretir. Bu ag tipinin kullandig1 6grenme kurali en kiigiik kareler yontemini
kullanan Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir. Agin 6grenebilmesi igin bir egitme

kiimesine ihtiyaci vardir. Genellestirilmis Delta Kurali iki fazdan olusmaktadir.
1. Ileri dogru hesaplama: Agin ¢iktisini hesaplama fazidur.

2. Geriye dogru hesaplama: Agirliklar1 degistirme fazidir.

Geri Yonde Hesaplama

A

Girigler < Cikislar

Giris Sakl1 Cikis

Katmanm Katman Katmanm

v

Ileri Yonde Hesaplama

Sekil 4.3 CKA’larda 6grenme

1. Ileri dogru hesaplama: Bu safhada bilgi isleme egitim kiimesindeki bir 6rnegin giris
katmanindan (X, X ...) aga verilmesi ile baslar. Bilindigi {izere giris katmaninda herhangi bir
islem yapilmaz. Gelen girdiler hi¢bir degisiklik olmadan sakli katmana gonderilirler. Burada
islem elemanlarina gelen girisler agirliklar (wy, wa, ... ) ile islenerek net girdi “F(NET)” elde

edilir.
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NET! = w,x, (4.1)
k=1

Burada “w;” giris katmani islem elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin
agirlik degerini gostermektedir. j. ara katman elemaninin ¢iktist ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesiyle hesaplanir. Onemli olan kullanilan aktivasyon fonksiyonunun
tiirevinin alinabilir olmasidir. Ciinkii geriye dogru hesaplama fazinda bu fonksiyonun tiirevi
alinacaktir. Bu nedenle net girdinin hesaplanmasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun bu
kritere uyan herhangi bir fonksiyon olmasi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak

“Sigmoid” fonksiyonu kullanilirsa

a 1

Y= TV (4.2)
4 1+e*([“(Nh/)j+ﬂf)

Burada “B;” , ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanini agirligini
gostermektedir. bu esik degeri elemaninin ¢ikisi sabit olup 1’e esittir. Agirlik degeri ise
sigmoid fonksiyonunun uyumunu belirlemek {izere konulmustur. Egitim esnasinda ag bu

degeri kendisi belirlemektedir.

Sakli katmanin biitiin islem elemanlar1 ve ¢ikis katmaninin islem elemanlarinin ¢ikislarinin
ayni sekilde kendilerine gelen net girdinin hesaplanmasi ve aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulmasi sonucu belirlenir. ¢ikis katmanindan ¢ikan degerler bulununca agin ileri yonde

hesaplama iglemi bitmis olur.
2. Geriye Dogru Hesaplama:

Aga sunulan giris i¢in agin lirettigi ¢ikis beklenen ¢ikislarla (di, da, ...) karsilastirilir. Bunlarin
arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag¢ bu hatanin disiiriilmesidir. Bundan dolay1
geriye dogru hesaplamada bu hata agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki adimda

hatanin azaltilmasi saglanir. Cikis katmanindaki m. islem elemani i¢in olusan hata;

E,=d, -y, (4.3)

seklindedir. Bu bir islem elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatay1
(TH) biitiin hatalarin toplanmasi gerekmektedir. Bazi hata degerleri negatif olacagindan
toplamin sifir olmasini 6nlemek amaciyla agirliklarin kareleri alinarak sonucun kare koki

alinir. Toplam hata su formiille bulunur.
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1
TH =~ E? 4.4
5 2t 4.4)

Toplam hatayr en aza indirgemek i¢in hatanin kendisine neden olan islem elemanlarina
dagitilmasi gerekmektedir. Bu da islem elamanlarinin agirliklarini degistirmek demektir. Agin

agirliklarini degistirmek i¢in iki durum s6z konusudur.

e Sakli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

e Sakli katmanlar arasi veya giris katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi
Sakli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

Sakli katmandaki j. islem elemani ile ¢ikis katmanindaki m. islem elemanina baglayan
baglantinin agirhigindaki degisim miktarina Aw" denirse; herhangi bir “t” aninda agirhgin

degisim miktar1 s6yle hesaplanir.
AwS, (1) = &b, x| +nAw] (1 =1) (4.5)

Burada o 6grenme katsayisi, 1 ise momentum katsayisini gostermektedir. 6grenme katsayisi
agirliklarin degisim miktarini, momentum ise CKA agin 6grenmesi esnasinda yerel bir
optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir
sonraki degisime eklenmesini saglar. (4.5)’deki “On,” ise m. ¢ikis {nitesinin hatasini

gostermektedir. Hesaplanma sekli (4.6)’daki gibidir.
5, = f'(NET).E, (4.6)

Buradaki £*(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi

durumunda;
6, =Y,(1-y,).E, 4.7)

olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. adimdaki yeni degerleri soyle

olacaktir.

W (6) = w (1 =1) + Aw®, (1) (4.8)
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Benzer sekilde esik deger tinitesinin de agirliklarinin degistirilmesi gerekmektedir. Bu yiizden
oncelikle degisim miktarini hesaplamak gerekir. Eger ¢ikis katmaninda bulunan islem

elemanlarinin esik deger araliklan B€ ile gosterilirse;

AB, (1) =ad,, +nAp, (1 =1) (4.9)
olacaktir. Esik degerin t. adimdaki agirliginin yeni degeri ise,

B, ) =P, =D +Ap, (1) (4.10)
seklinde hesaplanir.

Sakli katmanlar arasi veya sakli katman giris katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

Sakli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik i¢in sadece ¢ikis
katmanindaki bir islem elemaninin hatasi dikkate alinmistir. Bu hatalarin olusmasinda giris
katman ile sakli katman arasindaki agirliklarin pay1 vardir. Cilinkii en son sakli katmana gelen
biitiin bilgiler giris katman1 veya onceki sakli katmanlardan gelmektedir. O nedenle giris
katmani ile sakli katman arasindaki veya iki sakli katman arasindaki agirliklarin
degistirilmesinde ¢ikis katmanindaki islem elemanlarinin hepsinin hatasi dikkate alimalidir.
Mesela giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki agirhiklarin degisimi Aw' ile gdsterilirse

degisim miktari;
Aw,, (1) = a8 x; +nAw,, (1 =1) 4.11)
olacaktir. Buradaki hata terimi &% ise;

5! = ['(NET)Y_5,w', (4.12)

seklindedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diisiiniiliirse bu hata degeri

asagidaki sekilde hesaplanacaktir.

SRS ) R @13)

Hata degeri hesaplandiktan sonra yukarida verilen esitlik ile degisim miktarin1 bulmak

miimkiindiir. Agirliklarin yeni degerleri asagidaki sekildedir.
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w,ij )= w,ij -1+ Aw,ij ) (4.14)

Benzer sekilde, esik deger tinitesinin yeni agirliklar1 da yukaridaki gibi hesaplanir. Sakl

katman esik deger agirliklar1 B* ile gosterilirse degisim miktari;

AB,()=ad, +nApB, (t-1) (4.15)
olacaktir. Agirliklarin yeni degerleri ise t. adimda s6yle hesaplanacaktir.

B0 =Bt -D)+AL7 (1) (4.16)

Bu sayede agirliklarin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir adim hem ileri hem de geriye
hesaplamalar1 yapilarak tamamlanmis olacaktir. Ikinci bir drnek verilerek sonraki adima

baslanir ve ayn1 islemler 6grenme tamamlanincaya kadar yinelenir.

4.2.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglari

Yapay Sinir Aglarinin bir tiiri olan Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RTFA) 80’lerin
sonunda ortaya ¢ikmistir. Bu aglarin kokleri; potansiyel fonksiyonlar, kiimeleme (clustering),
fonksiyonel yaklasim gibi eski oriintii tanima yontemlerine dayanmaktadir(Tou ve Gonzalez,
1974). RTFA sakli her tinitesi Radyal fonksiyonlar1 temsil eden iki katmanli bir yapay sinir
agidir. Agin ¢ikisi sakli tinitelerin ¢ikiglarinin toplamidir. RTFA’nin girisi non-lineer iken
cikiglar lineerdir. Bu aglarin lineer olmayan yaklasim fonksiyonlarindan dolayi, RTFA’lar
karmagik haritalamalarda modelleme i¢in kullanilmaktadir. Bu durumlarda Perceptron aglari

bir¢ok katmanlar kullanarak ancak bu islemi yapabilmektedir(Haykin, 1994).

Radyal Temelli Fonksiyon Aglarin1 kullanabilmek i¢in bazi tanimlar1 belirlemek gerekir.
Bunlar; sakli initelerin aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi, islemci tinitelerin sayisi
gibi parametrelerdir. RTFA’nin agirliklarinin bulunmasi agin egitilmesidir. Eger elimizde
egitme kiimesi olarak bilinen giris ve ¢ikis ciftleri bulunuyorsa; elde edilen ¢ikislarin bilinen
cikiglara gore optimize ederek agin parametreleri bulunur. Bu parametreleri hesaplarken
genelde ortalama karesel hata (mean square error) yontemi kullanilmaktadir. Egitimden sonra,

RTFA egitme verisine benzer 6zellikteki veri i¢in kullanilabilir.

RTF aglari; interpolasyon (Broomhead ve Lowe, 1988; Matej ve Lewitt, 1996), kaotik zaman

serileri modelleme (Moody, 1989; Casdagli, 1989), sistem tanimlama, kontrol miihendisligi
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(Saner ve Slotine,1994), elektronik aletlerin parametre modellemesi, kanal esitleme (Bors ve
Gabbouj, 1994), ses tanima (Niranjan ve Fallside, 1990), goriintiileri yenileme (Cha ve
Kassam, 1996), 3-D modelleme (Bors ve Pitas, 1999), hareket tahmini (Bors ve Pitas, 1998)
gibi genis ¢apli uygulamalarda kullanilmaktadir.

4.2.2.1 Ag Topolojisi

Radyal Temelli Fonksiyonlar 2-katmanli ileri beslemeli Yapay Sinir Aginin igine
gomilmiistiir. Boyle bir ag giris kiimesi ve ¢ikis kiimesi ile karakterize edilmektedir. Giris ve
cikislarin arasinda sakli birimler olarak tanimlanan islem elemanlarindan olusan bir katman
bulunmaktadir. Bu birimlerin her biri Radyal temelli fonksiyonlar1 yerine getirmektedir.
Oriintii tamma ve zaman serileri analizinde kullanilan aglarda veri modelleme yontemleri
farklilik gostermektedir. Birinci durumda, girisler belirli bir aralikla 6rneklenmis ge¢mise ait
veri Orneklerini gostermektedir ve isaret degerini temsil eden bir ¢ikistan olusmaktadir.
Oriintii tanima uygulamasinda giris 6zellik degerlerini ve her ¢ikista bir sinifi gostermektedir.

Sakl1 birimlerse alt siniflar1 gostermektedir.

[k katman; giris vektorleriyle merkez vektorleri arasindaki uzakliga bagl ¢ok boyutlu bir
fonksiyondur. RTF aginin ilk katmani depolanmis veri kiimelerinin ag girislerine ne kadar
uzak oldugunu hesaplar. Giris katmanindan sakli katmana olan baglantilarin agirliksiz oldugu
dustiniiliir. Her bir temel fonksiyon burada hesaplanan bir uzaklikla iliskili bir fonksiyondur.
En fazla bilinen uzaklik 6l¢iisii (4.17)’de gosterilen “Euclidean” uzakligidir. Bir diger uzaklik

cesidi ise (4.18)’de gosterilen “Hamming™ uzakligidir.

==l @17
D= |x, —c (4.18)
k
Radyal temelli fonksiyon aglarinin genel formiilii ise asagidaki sekildedir.
.
F(x)=> wé(x—c|) (4.19)
i=1

Bu aglarda RTF secildikten sonra yapilmasi gereken en 6nemli sey veri uzaymi dogru bir
sekilde ayirmak i¢in agirlik parametrelerinin belirlenmesidir. Temel bir RTF aginda merkezler

ve uzaklik 6l¢ekleme (genislik, o) parametreleri genellikle sabit tutulur ve 6grenme islemi
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aninda degistirilmezler. Sadece agirliklar giincellenir. Asagidaki tabloda en 6nemli Radyal

temelli fonksiyonlar verilmistir.

Cizelge 4.2 Cesitli radyal temelli fonksiyonlar

Fonksiyon adi d(r)
Parcali dogrusal yaklagim r
Kiibik yaklasim r
Gauss fonksiyonu exp(-1*/c?)
Multi-quadratik fonksiyon PR
Ince tabaka egrileri r’log(r)
1
Ters Multi-quadratik fonksiyon ﬁ

4.2.2.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglarinin Egitilmesi

Radyal Temelli fonksiyon aglarinin egitilmesi genelde 3 adimda yapilir. Bu adimlar
merkezlerin yerlestirilmesi, 6lgekleme parametrelerinin bulunmasi, agirliklarin egitilmesi

adimlanidir.

Merkezlerin yerlestirilmesi

Bir merkezle bu merkeze kars1 gelen sakli katman islem elemani, egitme kiimesindeki her bir
girig vektoriine yerlestirilebilir. Bu yontemin dezavantaji gereginden fazli sakli katman islem

elemaninin karsimiza ¢ikmasidir. Bu da uzun egitim ve ¢ok sayida hesaplama ortaya ¢ikarir.
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En basit teknik merkez vektorlerini egitme verilerinin bir alt kiimesinden rasgele se¢gmektir.
Boyle bir durumda sakli islem elemanlarinin sayisi biitiin giris uzaym kapsiyacak sekilde

genis olmalidir.
(")l(;ekleme Parametrelerinin Belirlenmesi

Olgek parametrelerinin belirlenmesinin amaci; giris uzayinin miimkiin oldugu kadar alici
alanlarla kaplamaktir. Merkezler birbirinden ¢ok uzaksa uzaklik 6l¢ekleme parametresi “c”

yeterince biiyiik olmalidir. Merkezler birbirine ¢ok yakinsa tersi durum s6z konusudur.
Agirhiklarin egitilmesi

Hatay1 istenen bir degere minimize edecek sekilde sakli katman ve egitme ¢ikis verilerini
kullanarak en kiiclik kareler (linear least squares) metoduyla sakli katmandan ¢ikisa olan
agirliklar ayarlanir.

4.2.2.3 Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 Ogrenme Algoritmalari

Sabit merkezlerle en kiiciik kareler algoritmasi

Bu yontemde RTFA merkezlerinin yerlesimlerini ag giris vektorlerinden veya girig verilerinin

bulundugu bolgeden rasgele secilir. Merkezler sabitlendikten sonra egitici modda en kiiglik

kareler metoduyla agirliklar giincellenir.
Ortogonal en kiiciik kareler algoritmasi

Bu yontemde RTFA i¢in tek bir merkez alinir ve hata kontrolii yapilir. Hata istenilen seviyede
degilse bir merkez daha eklenir. Istenilen seviyeye ulasildiginda merkez eklenmesi kesilir ve

ag egitici moda gecer ve en kiiciik kareler yontemi ile agirliklar giincellenir.
Iteratif Kiimeleme ve en kiiciik kareler algoritmas:

RTFA merkezleri iteratif bir kiimeleme algoritmasi kullanilarak ayarlanir. Bu islem kendi
kendine organize (self - organizing) olan bir islemdir. Cikis katmaninin agirliklar: egiticili bir

o6grenme kurali kullanilarak hesaplanir ve giincellenir.

4.2.3 Olasiliksal Yapay Sinir Aglan

Olasiliksal yapay sinir aglar1 genellikle oriintii siniflama i¢in kullanilan 6zel bir yapay sinir
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aglar1 ¢esididir. Bu tip aglar bilinmeyen bir 6rnegin 6nceden bilinen siniflarla ayni olmasi
olasiligin1 hesaplayan aglardir. Olasiliklar, dnceden bilinen merkezlerin Gauss dagilimina

gore hesaplanir. Olasilig1 en fazla olan 6rnekler girislerin elemant olacagi siniflar1 olusturur.

Olasiliksal yapay sinir aglarinin temelini “Bayes Siniflayicisi” (Bayesian Classifier)

olusturmaktadir. Bu siiflayic1 X’in ¢; sinifinda olma olasiligini belirler.

P(x/¢)P(c,)

P(c,/x)=— (4.20)

> P(x/c,)P(c,)

Burada, P(x/c,)verilen bir ¢; kiimesindeki x’in kosullu olasilik yogunluk fonksiyonudur.
P(c,)ise bahsi gegen verinin diger sinif olan ¢, ‘de olma olasihfidir. x vektdriintin c,

kiimesinde olabilmesi i¢in (4.21) saglanmalidir.
P(c,/x)> P(c,/x),Vj=12,..n,j#1, (4.21)

Bayes siniflayicisi, verinin alindigi olasilik yogunluk fonksiyonunu bir dncelik olarak farz
eder. Bu kabul bayes siniflayicisinin hayat gegirilmesindeki en biiylik kisittir. Olasiliksal
yapay sinir aglar1 bayes siniflayicisini olusturmak igin, istenilen istatistiki bilgileri saglayan
bir egitme kiimesi kullanarak bu kisit1 ortadan kaldirir. Bir siifin istenen olasilik yogunluk
fonksiyonu olasiliksal yapay sinir aglar1 tarafindan yaklastirilir. Olasiliksal yapay sinir aglari

x vektortiniin ¢, smifina ait olmasini belirleyen olasiligini, verilen her egitim adiminda

kullanilan agirlikli Gauss dagilimi ile yaklastirir.

L ) eox)

N 2

= = 20

N J=1
(2m)?o’n,

P(c, /x) = ] (4.22)

Burada x;.i siifindaki j. egitme vektoriinli, ¢ ise yumusatma parametresidir. “N” giris
vektorliniin boyutunu, », ise i sinifindaki egitme 6rneklerinin sayisidir. Dogrusal olmayan

uygulamalarda o yumusatma parametresi olabildigince kiigiik seg¢ilmelidir. Sekil 4.4’de

olasiliksal yapay sinir aglarinin yapisi gosterilmistir.
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X1 X2 Xk
- Giris Katmani

Ornek

katmani

AR

o ( x)} Toplama

katmam

} Cikis katmani

Sekil 4.4 Olasiliksal yapay sinir aginin yapisi

Sekil 4.4°de de gorildigi gibi olasiliksal yapay sinir aglar1 4 katmandan olugsmaktadir. Bu
katmanlar giris katmani, 6rnek katmani, toplama katmani ve ¢ikis katmanidir. Girig katmani
giris vektoriinii 6rnek katmanma yonlendirir. Ornek katmani, her egitme Ornegini igere
(4.22)’de verilen olasilik yogunluk fonksiyonunu hesaplar. Toplama katmani ise Ornek

kiimesinde orneklerle tanimlanan her bir siifta bulunan giris vektorleri i¢in olasiligr ( £, (x))

hesaplar. Cikis katmani ise toplama katmaninda hesaplanan olasiliklara gore siniflar belirler.

Giris vektorii bu hesaplamalardan sonra siniflanir.

Olasiliksal yapay sinir aglari i¢in bir diger husus ise yumusatma parametresi i¢in dogru degeri
hesaplamaktir. Genellikle bu parametrenin se¢imi i¢in “capraz gecerlilik” (cross-validation)
metodu kullanilir. Pratikte yumusatma parametresi i¢in ilk deger rasgele verilir. Eger
siniflama istenilen sonucu {liretmezse bu deger degistirilir ve yapay sinir ag1 tekrardan test

edilir. Bu stiregler istenilen deger araligina ulasana kadar devam eder.

4.2.4 Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglar

Genellestirilmis regresyon yapay sinir aglart (GRYSA) herhangi bir fonksiyon yaklasimi
probleminde kullanilabilirler. GRYSA’larin 6grenme siireci, ¢cok boyutlu uzayda egitme

verisine en uygun yiizeyi bulma islemi ile esdegerdir. Bu islem yapilirken bazi istatistiki
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duyarliliklarca belirlenen “en uygun (best fit) ” kiriterine uygun olmalidir. Genelleme ise bu

cok boyutlu yiizeyleri test verilerini degerlendirme i¢in kullanilmasidir.

Giris Sakl1 Cikis

katmani katmani katmanm

Sekil 4.5 Genellestirilmis regresyon yapay sinir aginin yapist

Sekil 4.5°de  GRYSA’nin gergeklenebilmesi i¢in gerekli olan topoloji belirtilmistir.
Goriilecegi gibi GRYSA ii¢ katmandan olusmaktadir. Giris katmani, girislerin uygulandigi
katmandir. Sakli katman, giris katmanindan sakli katmana gecerken verilere dogrusal
olmayan bir donilistim fonksiyonunun uygulandigi katmandir. Cikis katmani ise c¢ikislarin

tiretildigi katmandir.

[P

Doniistim fonksiyonu “¢” i¢in en fazla kullanilan fonksiyon Gauss fonksiyonudur. Sakli

katmanin ¢ikiglar (4.23)’teki sekildedir.

o) )

202

@, (x) = exp| | (4.23)
Sakli katman islem elemanlarinin ¢ikist GRYSA cikisimi tiretmek i¢in agirliklar ile carpilir.
Herhangi bir k sakli katman elemani i¢in agirliklar;

)
Vi

= T (4.24)
X,V
kZ:I: N, exp[- T]

w, =
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Bagmtisi ile bulunur. Iyi bir genellestirme 6zelligi igin yeterli miktarda editme verisinden

olusan kiimeler olusturmak gereklidir.

4.3 Capraz Gecgerlilik Metodu ile Egitme ve Test Verisinin Olusturulmasi

Capraz gegerlilik yontemi, verilen bir modelin hatasini basitce hesaplamak i¢in veya verilen
bir verinin alt kiimelerine ayirmak ig¢in kullanilabilir. k-kathi (k-fold) ¢apraz gecerlilik
dendiginde ilgilenilen veri k tane esit biyiikliikte alt kiimeye boliintir. Olusan bu alt
kiimelerden bir tanesi disarida birakilarak egitme kiimesi olusturulur. Egitme kiimesinin
disinda kalan alt kiime ise agin testi i¢in kullanilir. Bahsedilen bu islemler k defa tekrar

edilerek islem tamamlanir.

L Alt kiime (1) \

L Alt kiime (2)

L Alt kiime (3)
, _
| . :
|
i

L I Alt kiime (k) /

Sekil 4.6. Capraz gegerlilik metodu ile veri kiimesinin alt kiimelere ayrilmasi

Bu uygulamada EMG verilerinin modellenmesi sonucu olusan Oz baglanimli katsayilar 5-
kath capraz gegerlilik metoduyla alt kiimelere ayrilmistir. Yani 10 x 225 veri kiimesi, 10 x
45°1ik 5 alt kiime (A1, A2, A3, A4,A5) tarafindan olusturulmustur. Olusan bu alt kiimelerden
egitme ve test verileri olusturulmustur. Her defasinda bir alt kiime disarida birakilarak egitme
kiimesi olusturularak kullanilan ag tipleri egitilmistir. Disarida birakilan alt kiime ise test
verisi olarak belirlenmistir ve agin test edilmesinde kullanilmistir. Bu islemler 5 kez

tekrarlanmistir.

Capraz gegerlilik sonucu olusan egitme ve test kiimeleri Cizelge 4.3°de belirtilmistir
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Cizelge 4.3 Capraz gecerlilik sonucu olusan egitme ve test kiimeleri

Siniflama
) Egitme Kiimesi Test Kiimesi
Kiimesi No
1 Al, A2, A3,A4 A5
2 Al, A3, A4, A5 A2
3 Al, A2, A4, A5 A3
4 Al, A2, A3, A5 A4
5 A2, A3, A4, A5 Al

4.4 Uygulamada kullanilan YSA’larin topolojisi

Smiflama i¢in kullamilan Ileri Beslemeli Geri Yayilimli ag tipi 3 katmandan olusmustur. 1.
katman olan giris katmani 10 giris islem elemanindan olugmustur. 2.katman olan sakli katman
20 sakli islem elemanindan olusmustur. 3.katman olan ¢ikis katmani da 2 ¢ikis elemanindan
olugmaktadir. Farkli 6grenme degerleri igin bu ag egitilmistir. Agin egitiminde Levenberg-

Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir.

Ileri beslemeli geri yayilimli aglar ilk kosullara bagimli oldugu i¢in, bu ag bir¢ok kere art arda

egitilerek calistirilmis ve ¢ikan sonuglarin ortalamasi alinmistir.

Siiflama i¢in kullanilan bir diger YSA tipi ise Radyal Temelli Fonksiyon Aglaridir. Bu ag
tipi 2 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar sakli katman ve c¢ikis katmamidir. Sakli
katmanda 10 adet islem eleman1 bulunmaktadir. Cikis katmaninda ise ¢ikis degerlerinin elde
edildigi 2 adet islem elemani bulunmaktadir. Bu ag tipinde ise farkli yayilim (spread)

degerleri i¢in ag egitilmis ve test edilmistir.

Siniflamada kullanilan ti¢lincii ag yapist ise Genellestirilmis Regresyon Aglaridir. Bu ag tipi 2

katmandan olugmustur. Giriglerin uygulandig: sakli katmanda 10 islem elemani1 bulunmakta
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ve ¢ikis katmaninda 2 islem elamani bulunmaktadir. Farkli yayilim degerleri i¢in ag egitilmis

ve test edilmistir.

Son kullanilan ag tipi ise Olasiliksal Yapay Sinir Aglaridir. Iki katmandan olusan bu agda
girigleri uygulandigi ve 10 islem elamanindan olusan bir sakli katman ve 2 islem elemanindan
olusan bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Degisik yayilim degerleri i¢in ag egitilmis ve test

edilmistir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1 SONUCLAR

Bu bolimde Yapay Sinir Aglarinin egitilmesi sonucu olusturulan aglarin test sonuglari

verilecektir.

5.1.1 Tleri Beslemeli Geri Yayihmh Yapay Sinir Aglar1 Test Sonuclari

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 degisik 6grenme oranlari (Ir) icin test edilmistir. Bu
O6grenme oranlar1 0.5, 0,75, 0,8, 0,85, 0,9 degerleridir. 5-katli ¢apraz gegerlilik testi sonucu
olusturulan egitme ve test verilerini yukarida bahsedilen 6grenme oranlarini kullanarak ileri
beslemeli geri yayilimli agin dogruluk orani belirlenmistir. Ileri beslemeli geri yayilimli agda
her egitme kiimesi ve test kiimesi i¢in ag {ist {iste 10 defa ¢alistirllmis ve dogruluk oranlarinin
ortalamasi alinmistir. Bunun nedeni ileri beslemeli geri yayilimli aglarin ilk kosullara olan

bagimliligidir.

Cizelge 5.1°de 1r=0,5 degeri icin ve S5-kath ¢apraz gecerlilik isleminin sonucunda {iretilen
dogruluk oranmi belirtilmistir. Ayn1 zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis
(FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam

dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.1°de bahsedilen Testl; 5-katli ¢apraz gegerlilik sonucu elde edilen 5 alt kiimeden
(A1,A2,A3,A4,A5) Al, A2, A3, A4 kumeleri ile agin egitilmesi sonucunda olusan ag

yapisinin ve degerlerinin A5 alt kiimesi ile test edilme iglemidir.

Ayni sekilde Test 2 ise 5-kathh capraz gegerlilik sonucu elde edilen 5 alt kiimeden
(A1,A2,A3,A4,A5) Al, A3, A4, A5 kumeleri ile agin egitilmesi sonucunda olusan ag

yapisinin ve degerlerinin A2 alt kiimesi ile test edilme iglemidir.

Test 3 islemi ise 5-kathh c¢apraz gegerlilik sonucu elde edilen 5 alt kiimeden
(A1,A2,A3,A4,A5) Al, A2, A4, A5 kiimeleri ile agin egitilmesi sonucunda olusan ag

yapisinin ve degerlerinin A3 alt kiimesi ile test edilme iglemidir.

Test 4 islemi ise 5-kathh c¢apraz gegerlilik sonucu elde edilen 5 alt kiimeden
(A1,A2,A3,A4,A5) Al, A2, A3, A5 kumeleri ile agin egitilmesi sonucunda olusan ag

yapisinin ve degerlerinin A4 alt kiimesi ile test edilme iglemidir.
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Test 5 islemi ise 5-kathh c¢apraz gegerlilik sonucu elde edilen 5 alt kiimeden
(A1,A2,A3,A4,A5) A2, A3, A4, A5 kumeleri ile agin egitilmesi sonucunda olusan ag
yapisinin ve degerlerinin A1l alt kiimesi ile test edilme islemidir. Test sonuglar1 Cizelge 5.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.1 Ir=0,5 igin ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglar

Test , Dogru

Numarasi 8 FR APB Sayisi %
Test 1 14 14,3 12 40,3 89,55556
Test 2 13,8 14,2 13,2 41,2 91,55556
Test 3 13,6 11,8 13,2 38,6 85,77778
Test 4 11,8 14,2 14,2 40,2 89,33333
Test 5 13,6 14,8 12,8 41,2 91,55556

Ortalama 13,36 13,86 13,08 40,3 89,55556

Cizelge 5.2°de 1r=0,75 degeri i¢in ve 5-katli ¢apraz gegerlilik isleminin sonucunda tiretilen
dogruluk oranmi belirtilmistir. Ayn1 zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis
(FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam

dogru sayis1 verilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Cizelge 5.2 Ir=0,75 i¢in ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglari

Test , Dogru

Numarasi ° R APB Sayisi %
Test 1 13,9 14,4 12,4 40,7 |90,44444
Test 2 13,8 12,9 13,3 40 88,88889
Test 3 13,9 12,3 13,2 39,4 |87,55556
Test 4 14,5 13,9 13,2 416 |92,44444
Test 5 12,7 14,7 12,6 40 88,88889

Ortalama 13,76 13,64 12,94 40,34 | 89,64444

Cizelge 5.3’de 1r=0,8 degeri icin ve S5-kath ¢apraz gecerlilik isleminin sonucunda {iiretilen
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dogruluk oranmi belirtilmistir. Ayn1 zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis
(FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin kagiin dogru tahmin edildigi ve toplam

dogru sayis1 verilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.3°de gosterilmistir.

Cizelge 5.3 Ir=0,8 igin ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglari

Test , Dogru

Numarasi 8 R APB Sayisi %
Test 1 14,5 14,3 12,3 411 91,33333
Test 2 13,8 14,3 13,8 41,9 93,1111
Test 3 14 11 13,1 38,1 84,66667
Test 4 14,8 13,7 13,7 42,2 93,77778
Test 5 11,7 14,9 13,1 39,7 88,22222

Ortalama 13,76 13,64 13,2 40,6 90,22222

Cizelge 5.4°de 1r=0,85 degeri i¢in ve 5-katli ¢apraz gegerlilik isleminin sonucunda tiretilen
dogruluk orami belirtilmistir. Ayn1 zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis
(FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam

dogru sayisi verilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.4’de gosterilmistir.

Cizelge 5.4 1r=0,85 i¢in ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglari

Test , Dogru

Numarasi 8 R APB Sayisi %
Test 1 14,5 14 12,1 40,6 90,22222
Test 2 12,3 12,6 13,1 38 84,44444
Test 3 13 14,2 13,8 41 91,1111
Test 4 14,4 12,7 13,7 40,8 90,66667
Test5 13 15 12,6 40,6 90,22222

Ortalama 13,44 13,7 13,06 40,2 89,33333

Cizelge 5.5°de 1r=0,8 degeri icin ve S5-kath ¢apraz gecerlilik isleminin sonucunda {iretilen

dogruluk oranmi belirtilmistir. Ayn1 zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis
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(FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin kagiin dogru tahmin edildigi ve toplam

dogru sayisi verilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.5°de gosterilmistir.

Cizelge 5.5 Ir=0,9 igin ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglari

Test , Dogru

Numarasi 8 R APB Sayisi %
Test 1 14,2 14,4 11,7 40,3 89,55556
Test 2 13,7 14,7 13,4 41,8 92,88889
Test 3 13,2 12,1 13,1 38,4 85,33333
Test 4 14,8 14,2 13,5 42,5 94,44444
Test5 12,6 15 12,9 40,5 90

Ortalama | 13,7 14,08 12,92 40,7 90,44444

Elde edilen sonuglarin genel degerleri Cizelge 5.6°da verilmistir.

Cizelge 5.6 Cesitli Ir degerleri icin ileri beslemeli geri yayilimli ag test sonuglari

Ogrenme , Dogru
BI FR APB %

orani Sayisi
0,5 13,36 13,86 13,08 40,3 89,55556
0,75 13,76 13,64 12,94 40,34 89,64444
0,8 13,76 13,64 13,2 40,6 90,22222
0,85 13,44 13,7 13,06 40,2 89,33333
0,9 13,7 14,08 12,92 40,7 90,44444

5.1.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 i¢in Test Sonuclari

Radyal Temelli Fonksiyon Aglari; degisik yayilma katsayilar1 (sp) icin test edilmistir. Bu
yayllma katsayilart 70, 71, 80 ve 82 degerleridir. 5-kath capraz gegerlilik testi sonucu
olusturulan egitme ve test verilerini yukarida bahsedilen yayilma katsayilarini kullanarak

Radyal temelli fonksiyon aginin dogruluk orani belirlenmistir

Cizelge 5.7°de test 1 verisi, sp=70, 71, 80, 82 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda test
verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin
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kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.7 Testl verisi i¢in farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon agi test sonuglari

: Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
70 14 15 13 42 93,333
71 14 15 13 42 93,333
80 14 15 12 41 91,111
82 14 15 12 41 91,111

Cizelge 5.8°de test 2, verisi sp=70, 71, 80, 82 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda test
verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin

kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.8 Test 2 verisi i¢in farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon ag1 test sonuglari

. Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
70 12 13 13 38 84,444
71 12 13 14 39 86,667
80 12 13 13 38 84,444
82 13 12 13 38 84,444

Cizelge 5.9°da test 3 verisi, sp=70, 71, 80, 82 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda test
verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB) kaslarinin

kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.
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Cizelge 5.9 Test 3 verisi i¢in farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon ag1 test sonuglari

: Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
70 15 12 13 40 88,889
71 15 12 14 41 91,111
80 15 12 14 41 91,111
82 15 12 13 40 88,889

Cizelge 5.10°da test 4 verisi, sp=70, 71, 80, 82 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslariin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.10 Test 4 verisi i¢in farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon agi test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
70 15 15 13 43 95,556
71 15 14 13 42 93,333
80 15 14 13 42 93,333
82 15 14 15 44 97,778

Cizelge 5.11°de test 5 verisi, sp=70, 71, 80, 82 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.
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Cizelge 5.11 Test 5 verisi i¢in farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon ag1 test

sonuglari
. Dogru
sp BI FR APB %

Sayisi
70 13 14 13 40 88,889
71 14 14 13 41 91,111
80 13 14 14 41 91,111
82 14 14 14 42 93,333

Radyal temelli fonksiyon aginin genel degerlerini bulabilmek i¢in test 1, test 2, test 3, test 4,

test 5 islemlerinin ortalamalar1 alinmistir. Bu degerler Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12 Farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon ag1 test sonuglari

: Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
70 13,8 13,8 13 40,6 ]90,22222
71 14 13,6 13,4 41 91,1111
80 13,8 13,6 13,2 40,6 ]90,22222
82 14,2 13,4 13,4 41 91,1111

5.1.3 Genellestirilmis Regresyon Aglar: I¢in Test Sonuclar

Genellestirilmis Regresyon Aglari; degisik yayilma katsayilari (sp) icin test edilmistir. Bu
yayllma katsayilart 0,02, 0,07 ve 0,5 degerleridir. 5-kathi capraz gegerlilik testi sonucu
olusturulan egitme ve test verilerini yukarida bahsedilen yayilma katsayilarini kullanarak

genellestirilmis regresyon aginin dogruluk orani belirlenmistir.

Cizelge 4.13°de test 1 verisi, sp=0,02, 0,07 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.



83

Cizelge 5.13 Test 1 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
0,02 10 6 3 19 42,222
0,07 13 11 10 34 75,556
0,5 10 10 7 27 60,000

Cizelge 5.14°de test 2 verisi, sp=0,02, 0,07 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslarimin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.14 Test 2 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,02 8 6 4 18 40,000
0,07 8 11 8 27 60,000
0,5 10 10 7 27 60,000

Cizelge 5.15°de test 3 verisi, sp=0,02, 0,07 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslariin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.15 Test 3 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,02 8 8 5 21 46,667
0,07 13 12 10 35 77,778
0,5 9 9 8 26 57,778
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Cizelge 5.16°de test 4 verisi, sp=0,02, 0,07 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslarimin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.16 Test 4 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonugclari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,02 11 9 3 23 51,111
0,07 13 12 8 33 73,333
0,5 11 8 9 28 62,222

Cizelge 5.17°de test 5 verisi, sp=0,02, 0,07 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayn1 zamanda
test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis (APB)

kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayis1 verilmistir.

Cizelge 5.17 Test 5 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,02 9 8 4 21 46,667
0,07 13 12 9 34 75,556
0,5 9 10 11 30 66,667

Genellestirilmis regresyon agiin genel degerlerini bulabilmek i¢in test 1, test 2, test 3, test 4,

test 5 islemlerinin ortalamalar1 alinmistir. Bu degerler Cizelge 5.18°de verilmistir.
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Cizelge 5.18 Farkli sp degerlerinde radyal temelli fonksiyon ag1 test sonuglari

. Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
0,02 9,2 7.4 3,8 20,4 |45,33333
0,07 12 11,6 9 32,6 |72,44444
0,5 9,8 9.4 8,4 27,6 |61,33333

5.1.4 Olasiliksal Yapay Sinir Aglari I¢in Test Sonuclar

Olasiliksal Yapay Sinir Aglari; degisik yayilma katsayilari (sp) i¢in test edilmistir. Bu
yayillma katsayilar1 0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleridir. 5-kathh ¢apraz gegerlilik testi sonucu
olusturulan egitme ve test verilerini yukarida bahsedilen yayilma katsayilarini kullanarak

genellestirilmis regresyon aginin dogruluk orani belirlenmistir.

Cizelge 5.19°da test 1 wverisi, sp=0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayni
zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis

(APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.19 Test 1 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
0,0125 13 12 0 25 55,556
0,2 12 12 0 24 53,333
0,5 12 10 0 22 48,889

Cizelge 5.20°de test 2 wverisi, sp=0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayni
zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis

(APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.



86

Cizelge 5.20 Test 2 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
0,0125 10 13 0 23 51,111
0,2 13 13 0 26 57,778
0,5 13 13 0 26 57,778

Cizelge 5.21°de test 3 wverisi, sp=0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayni
zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis

(APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.21 Test 3 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,0125 13 14 0 27 60,000
0,2 13 11 0 24 53,333
0,5 13 9 0 22 48,889

Cizelge 5.22°de test 4 wverisi, sp=0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayni
zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis

(APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.22 Test 4 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonuglari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,0125 12 13 0 25 55,556
0,2 14 13 0 27 60,000
0,5 14 12 0 26 57,778
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Cizelge 5.23°de test 5 wverisi, sp=0,0125, 0,2 ve 0,5 degerleri i¢in test edilmistir. Ayni
zamanda test verilerinde bulunan Biceps (BI), Frontalis (FR) ve Abductor Pollicis Brevis

(APB) kaslarinin kaginin dogru tahmin edildigi ve toplam dogru sayisi verilmistir.

Cizelge 5.23 Test 5 verisi i¢in farkli sp degerlerinde genellestirilmis regresyon aginin test

sonugclari
. Dogru
sp Bl FR APB %
Sayisi
0,0125 13 14 0 27 60,000
0,2 14 14 0 28 62,222
0,5 14 12 0 26 57,778

Olasiliksal yapay sinir aginin genel degerlerini bulabilmek i¢in test 1, test 2, test 3, test 4, test

5 islemlerinin ortalamalar1 alinmistir. Bu degerler Cizelge 5.24°de verilmistir.

Cizelge 5.24 Farkli sp degerlerinde olasiliksal yapay sinir ag1 test sonuglari

: Dogru
sp BI FR APB %
Sayisi
0,0125 12,2 13,2 0 254 | 56,44444
0,2 13,2 12,6 0 258 |57,33333
0,5 13,2 11,2 0 244 | 54,22222

5.1.5 Alc1 Cahisma Karakteristikleri Analizi

Tanilama, teshis gibi konularda yogun klinisyenlere ve bu konulardaki hasta 6nemini
arttirmak icin bir¢ok akilli medikal sistemler gelistirilmistir. Fakat bu medikal sistemlerin ¢ok
azi uygulamalarda kullanilmaktadir. Bunun nedeni ise sistemlerin giivenlik, performans ve
etkinligi hakkinda bir kesinlik yoktur. Bu konulara dayanikli metotlarin, elde edilen
sonuclarin objektif bir sekilde o isin uzmanlar1 tarafindan kiyaslanmasina izin vermesi
gerekmekte ve dogru tahmin yapabilmesi ile bu akilli sistemlerin performansinin istenilen
diizeyde olmasi gerekmektedir. Giivenligin kritik oldugu durumlarda, bu tiir sistemlerin klinik
uygulamalarda genel bir gecerliliginin olmasi i¢in degerlendirme yapabilmek i¢in objektif bir

metoda sahip olmak gerekmektedir.
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Alict Calisma Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristics) egrileri medikal
sistemlerde kuvvetli ve objektif degerlendirmeler i¢in bir temel form olustururlar. Bu yontem
alaninda uzman Kkisilerin verdigi bilgilerle elde edilen taninin karsilastirilmasia izin
vermektedir. Sistemin performansindaki istatistiksel belirsizlikler nicel olarak belirlenmesi ile
sistemin riski hesaplanabilir. Var olan alic1 ¢alisma karakteristikleri (ACK) analizlerinde

genis capli istatistiksel veriler gerekmektedir.

ACK egrileri genellikle iki sinifli bir simiflayicida kullanilirlar (Metz C.E., 1978,1986). ikiden
fazla smifa sahip bir siniflayici i¢in degisik performans 6lgme yontemleri bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar ¢iftli karsilastirma (pairwise comparison), Hand and Till M fonksiyonlari,

bire kars1 tiim karsilastirilmasi (one-versus-all) ve driimcek ag1 (cobweb) gosterimidir.

5.1.5.1 Bire karsi tiim karsilastirmasi (one-versus-all)

Bu karsilagtirmada, S-sinifli bir siniflandirma problemi, bire karsi digerleri seklinde ikili
bicime ayrilabilir. S tane sinifi olan bir siniflandirma probleminde S adet ikili gosterim
mevcuttur. Uygulamadaki smiflama probleminin 3 adet sinifi oldugundan, 3 adet ikili
gosterim bulunmaktadir. Bu gosterimler Biceps’e karsi Frontalis ve Abductor Pollicis Brevis,
Frontalis’e karsi Biceps ve Abductor Pollicis Brevis ve son ikili gosterim ise Abductor

Pollicis Brevis’e kars1 Biceps ve Frontalis gosterimidir.

Bu karsilastirmanin yapilabilmesi i¢in duyarlilik (sensitivity), belirlilik (specificity) ve dgercek

kavramlarina ihtiyag¢ vardir. Bu kavramlar1 Cizelge 5.25 iizerinden incelersek,

Cizelge 5.25 Hata Matrisi (confusion matrix)

Beklenen Sinif

P N

Tahmin T TP FP
Edilen

Sinif F FN TN

Burada eger 6rnek pozitif ise ve tahmin edilen deger pozitif ise bu deger TP (True Positive)
olarak nitelendirilir. Eger negatif olarak tahmin edilirse FN (False Negative) olarak
nitelendirilir. Eger 6rnek negatif ise ve tahmin edilen deger negatif ise TN (True Negative)
olarak nitelendirilir. Eger o6rnek pozitif olarak tahmin edilmisse FP (False Positive) olarak

nitelendirilir. Bu baglamda duyarlilik, belirlilik, dgercek kavramlar: asagidaki gibi tanimlanir.
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Duyarlilik= TP / (TP + FN) 5.1
Belirlilik = TN / (TN + FP) (5.2)
d goreer = \/ (1 - duyarlilik)* (1 - belirlilik) (5.3)

Burada dgercer ne kadar kiigiik olursa siniflayicinin performansi da o derecede ytiksektir.

Duyarlilik, belirlilik, deereex degerlerinin hesaplanmasinda testlerde sonucu en iyi deger veren
Ileri Beslemeli Geri Yayilimli YSA ve Radyal Temelli Fonksiyon Ag1 icin bulunmustur. ileri
beslemeli geri yayilimli ag1 i¢in en iyi deger, lIr= 0,9 olan test 4 tarafindan saglanmistir. Bu

teste ait hata matrisi Cizelge 5.26°da verilmistir.

Cizelge 5.26 Ileri beslemeli geri yayilimli YSA igin test 4 Hata Matrisi

Beklenen Sinif
Bi FR APB
Bi 15 0 0
Tahmin
Edilen FR 1 14 0
Sinif
APB 0 0 15

Radyal temelli fonksiyon ag1 i¢in en iyi deger, sp= 82 olan test 4 tarafindan saglanmistir. Bu

teste ait hata matrisi Cizelge 5.27°da verilmistir.

Cizelge 5.27 Radyal temelli fonksiyon ag1 i¢in test 4 Hata Matrisi

Beklenen Sinif
Bi FR APB
Bi 15 0 0
Tahmin
Edilen FR 0 14 0
Sinif
APB 0 0 15

Yukarida da bahsedildigi gibi bire karsi tiim teknigini kullanarak Biceps’e karsi Frontalis ve
Abductor Pollicis Brevis, Frontalis’e karsi Biceps ve Abductor Pollicis Brevis, Abductor

Pollicis Brevis’e karsi Biceps ve Frontalis ikilileri i¢in Cizelge 5.26 ve 5.27°de verilen hata
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matrislerini kullanarak duyarlilik, belirlilik, dgereex degerleri hesaplanacaktir. Biceps’e karsi

Frontalis ve Abductor Pollicis Brevis’e ait degerler Cizelge 5.28de g6sterilmistir.

Cizelge 5.28 Biceps’e kars1 Frontalis ve Abductor Pollicis Brevis’e ait degerler

Ag Tipi Duyarlilik | Belirlilik | dgercek
ileri Beslemeli
Geri Yaytlimh | 0,9375 1 0,0625
YSA
Radyal Temelli
1 1 0
Fonksiyon Agi

Frontalis’e karsi Biceps ve Abductor Pollicis Brevis’e ait degerler Cizelge 5.29°da

gosterilmistir.

Cizelge 5.29 Frontalis’e kars1 Biceps ve Abductor Pollicis Brevis’e ait degerler

Ag Tipi Duyarlilik | Belirlilik doercek
ileri Beslemeli
Geri Yayiliml 1 0,9677 | 0,0323
YSA
Radyal Temelli
. 1 1 0
Fonksiyon Agi

Abductor Pollicis Brevis’e karst Biceps ve Frontalis’e ait degerler Cizelge 5.30°da

gosterilmistir.

Cizelge 5.30 Abductor Pollicis Brevis’e karsi Biceps ve Frontalis’e ait degerler

Ag Tipi Duyarlilik | Belirlilik | dgercek

ileri Beslemeli
Geri Yayilimli 1 1 0
YSA

Radyal Temelli
Fonksiyon Agi




91

5.2 ONERILER

Bolim 5.1°de verilen ve test sonuglarindan olusan c¢izelgelerden yola ¢ikarak Biceps,
Frontalis ve Abductor Pollicis Brevis kaslarina ait siniflama probleminde, olasiliksal yapay
sinir ag1 ve genellestirilmis regresyon aglarinin performanslariin  diisiik oldugu

gozlemlenmistir.

Bu siniflama problemine karsi performansi en yiiksek olan ag yapisi radyal temelli fonksiyon

aglanidir. Ikinci en yiiksek performans ise ileri beslemeli geri yayilimli ag yapisidir.

Radyal temelli fonksiyon aginin bu yiiksek performansinin yaninda hata matrisinde de
goriildiigii gibi Frontalis sinifina ait 15 6rnekten 14°tinii siniflayabilmistir. Fakat bir 6rnek i¢in
hicbir sinif belirleyememistir. Esik degerleri iizerinde ne kadar oynanirsa oynansin bu tablo
tekrardan yasanmaktadir. Bu 6zellik uygulamada kullanilan radyal temelli fonksiyon ag1 i¢in

bir dezavantajdir.

Ileri beslemeli geri yayilimli ag yapisinin performansi, radyal temelli fonksiyon agmimn
performansindan diisiikk olmasina ragmen hata matrisine bakildiginda her sinifin 6rnekleri

hakkinda dogru veya yanlis bir siniflama yapmustir.

Bu ¢alisma EMG sinyali ile kayit kasi iliskisinin kurulmasi; nérojen tutulumunu, miyojen
tutulumundan ayirt etmek i¢in bir temel olusturacaktir. Kol kasindan kaydedilen EMG isareti,
yiuiz kasinin isareti gibi siniflanirsa inceleme altindaki kasin miyojen tutulumu oldugu; el kasi

gibi siniflanirsa da nérojen tutulumu oldugu kestirilecektir.



92

KAYNAKLAR

Christodoulou, C., Pattichis, C.S., (1995), “A new technic for the classification and
decomposition of EMG signals 7, IEEE international Conference on Neural
NetworksProceedings, Vol. 5, IEEE, New York, pp. 2303- 2308

De Luca, J.C., (1993), “Precision decomposition of EMG signals”, Methods Clin
Neurophysiol 4, 1-28,

Fawset, T., (2005), “An introduction to ROC analysis” , Pattern Recognition Letters 27
(2006) 861-874

Graupe, D., Cline, W.K., (1975), “Functional seperation of EMG signals via ARMA
identification methods for prosthetic control purposes”, IEEE Trans. Syst. Man Cybern 5,
252-259

Haykin, S. (1991), Adaptive Fitler Theory, PRENTICE HALL

Ioannidis, J.P.A., McQueen P.G., Goedert J.J., Kaslow R.A., (1998),“Use of Neural Networks
to Model Complex Immunogenetic Associations of Disease: Human Leukocyte Antigen
Impact on the Progression of Human Immunodeficiency Virus Infection”, American Journal
of Eptdemlotogy Vol. 147, No. 5

Kelly, M., Parker, P.A., (1990), “The Application of Neural Networks to myoelectric signal
analysis: A preliminary study ”, IEEE Trans BME 37, 221-230

Kiryu T., De Luca, C.J., Saitoh, Y., (1994), “AR modelling of myoelectric interference
signals during a ramp contraction”, IEEE Trans BME 41, 1031-1038

Kyberd, P., (2000), “Intelligent hand”, IEEE Rev. 31-35

Maranzana , M., Fabbro, M., (1981), “Autoregressive description of EMG signals”, ISEK Far
East Regional Meeting

Merletti , R., Conte, L.L., (1995), “Advances in processing surface of surface myoelectric
signals. Part 1 ”, Med. Biol. Eng. Comp. 33, 362-72

Merletti, R. ve Parker, P. A., (2004), Electromyography Phsiology, Engineering and
Noninvasive Applications, WILEY — INTERSCIENCE

Oztemel E., (2003), Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik Egitim Bilgisayar Sis. San. ve
Tic. A.S.

Paiss, O., Inbar, G., (1987), “Autoregressive modelling of surface EMG and its spectrum with
application to fatigue ”, IEEE Trans BME 34, 761-770

Reaz, M. B. 1., Hussain M. S., Mohd-Yasin, F., (2006),” Techniques of EMG signal analysis:
detection, processing, classification and applications”, Biological Procedures Online, 8(1): 11-
35

Stegeman, D.J., Blok J.H., Hermens, H.J., Roeleveld , K., (2000), “Surface EMG models:
Properties and Applications”, J Electromyogr Kinesiol 10, 313-326

Tsuji T., Fukuda O., Kaneko M. and Ito K., (2000),” Pattern classication of time-series EMG
signals using neural networks”, INTERNATIONAL JOURNAL OF ADAPTIVE CONTROL
AND SIGNAL PROCESSING, 14:829-848

Tokan, F., Tiirker, N., Yildirim, T.,(2005), “EKOKARDIYOGRAM VERILERININ YAPAY
SINIR AGLARI ILE DEGERLENDIRILMESI”, Biyomedikal Miihendisligi Ulusal
Toplantis;, BIYOMUT 2005, Istanbul-TURKIYE

Ubeyli, E.D., Giiler, 1., (2004), “AR VE ARMA METOTLARININ KULLANIMI iLE



93

TESHIS SISTEMLERI ICIN OZNITELIK CIKARMA: OFTALMIK ATARDAMAR
DOPPLER ISARETLERININ DURUM ANALIZI”, Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt
19, No 4, 405-413

Yazgan,E. ve Koriirek, M, (1996), Tip Elektronigi, Istanbul Teknik Universitesi Elektrik-
Elektronik Fakiiltesi Ofset Baski At6lyesi



OZGECMIS

Dogum tarihi 11.08.1981
Dogum yeri Bolu

Lise 1996-1999
Lisans 2000-2004
Yiiksek Lisans 2004-2007
Cahistig1 kurum(lar)

94

Erzurum Ibrahim Hakki Fen Lisesi

Sakarya Universitesi Mithendislik Fak.
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii

Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Haberlesme Miih. Anabilim Dal1, Elektronik
Programi

2004-Devam ediyor Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi





