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OZET

Bu ¢aligsma U¢ ana bollimden olugmaktadir.Birinci
bélimde yapay noéral aglara (YNA) bir giris yapilmakta ve
temel yapi bloklari ,0grenme kurallari ve egitme
algoritmalari anlatilmaktadir.0grenme kurallari olarak bes
onemli kural aktarilmigtir.

Ikinci bélumde Biyomedikal Mihendislikteki bazi

problemlere YNA ile ¢odzum arayan alti uygulama
anlatilmaktadir.Bu uygulamalar aktarilirken kullanilan YNA
yontemleri zerinde Onemle durulmus ve sonuglari ag

bagsarisini gostermek amaciyla ayrintili olarak verilmistir.

Uc¢iuncu béluim bir diyet programi calismasidir.
Yaklasik 150 cm boyundaki ve yaslari 15-55 arasinda degisen
kadin ve erkekler i¢in, ideal kiloyu ve ginlik dinlenme
halindeki kaloriyi hesaplayan bir YNA programi
gerceklegtirilmigtir.Tartisma ve sonug boliuminde bu
programin neticeleri konusunda bir yorum yapilmistir.



SUMMARY

This study consists of three sections.In the first
section ,artificial neural networks (ANN) are introduced
and fundamental structural blocks ,training rules and
training algorithms are stated.Five important rules have
been put forward as training rules.

In the second section ,six applications 1looking for
solutions to the Biomedical Engineering problems using
artificial neural networks have been mentioned.While these
applications are mentioned, the artificial neural network
procedures used are examined carefully and the results of
the applications are expressed in detail to demonstrate the
performance of the network.

The third section is a study of a diet program. An
artificial neural network software that is calculating the
ideal weight and daily calory required in the resting
period for males and females with 150 cm average height and
' having age between 15 and 55 ,has been implemented.In the
Discussion and Results section ,same comments about the
results of the program has been stated.
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I.1. TARIHCE

Yapay néron aglari (YNA) enformasyon igsleme sistemleri
ile 1ilgili teknolojik bir disiplindir.Temel olarak insan
vicudundaki sinir sistemi esas alinmistir ve islem
elemanlarindan olusur.Bu islem elemanlari daha sonraki
bélimlerde anlatilacagi {izere agin isleyisini meydana
getirirler.

1980'li yillara kadar klasik anlamda programlama
vaplliyordu.Yani datalar programlaniyordu.Transfer
fonksiyonu 1ise bilgisayarda simile ediliyordu.45 yildir
kKullanilan bu yontemden sonra 6zellikle 1985'ten itibaren
néral ag uygulamalari ozerinde genis bir sekilde c¢aligilda.

Genel olarak ndéral ag calismalari dért zaman dilimine
bélﬁnebilir.tl] Karanlik =zaman da denilen 1ilk dilimde
caligmalar sadece gelistirme asamasindaydi ve teorikti.Bu
dilim 1969'da Minsky ve Papert'in perceptron'la ilgili
kitaplari yayinlanlncaya kadar slrdi.1969-1982 yillari
arasindaki c¢alismalarda teori artik oturuyor ve 1982'de
Hopfield'in "Neural Networks and Physical Systems" adl:
makalesi ile ikinci dilim de sona eriyordu.Rénasans olarak
da adlandirilan dc¢lnci dilim de 1986'da Rumelhart ve Mc
Clelland'in "Parallel Distributed Processsing" [2] kitabi
ile Kkapaniyordu.Bu (¢linci devirde teorik ¢alismalar blyuk
6lcide tamamlanmisti.1986'dan glunumize kadar olan son
dilime "nérokonnektivizm" denilmektedir ve uygulama
¢aligmalari son derece yogun bir sekilde devam etmektedir.

YNA temel olarak basittir.Klasik bir bilgisayar
algoritmasinin programlamasi mikemmel bir yvazilim
gerektirir.En kliglik bir hata dahi programlarin ¢alismasini
engeller.YNA ise bir algoritma veya kurallar gelistirmeye
gerek duymayan bir sistemdir.Gerekli olan "6grenme"yi
uygulamak i¢in giris ve ¢ikis bilgilerinden olusan bir
bilgi setine ihtiya¢ vardir.Bu verilerin elde edilebildigi
her alanda (form tanima,data analizi,kontrol) YNA
uygulanabilir.Bazi drneklerde Klasik bilgisayar
algoritmalarina zaman,ekonomi ve 6zellikle dayaniklilik
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ac¢isindan Ustinlik saglamigstir.

I.2.YNA'NIN KAVRAMLASTIRILMASI VE TEMEL YAPI BLOKLARI
I.2.1.YNA'nin TANIMI:

YNA paralel dagitilmis bir enformasyon isleme
sistemidir.Bu sistem tek yoénli isaret kanallari
(baglantilar,connections) ile birbirine baglanan islemsel
elemanlardan olusur.Cikis isareti bir tane olup
¢ogaltilabilir.(fan out).Iislemsel elemanin (processing
element) cikisi istenen matematiksel tipte
olabilir.Iislemler tamamen lokal olarak yapllir yani her bir-
eleman kendi islemini yapar.Giris isaretinin halihazirdaki
degerleri ve yerel hafizadaki degere bagli olarak ¢ikis
isareti her bir eleman i¢in 1lokal olarak belirlenir.Bu
anlatilanlar asagidaki perceptron islem elemaninda kolayca
gorilebilir.

T\“.

‘ “Correct” output

.{supplied during
training)

’ n
'y/-:t I=O

n
1 L0 D wixi<0
i=0

Sekil I.1 Perceptron islem elemani

Perceptron probleminde temel ama¢ n-boyutlu bir
giris vektdérinl sinif 0 ve 1 olarak ayirabilmektir.byle ki
giris vektoérindeki noktalar sekil 1I1.2. 'de oldugu gibi
hyperplane dogrusunun 1 tarafinda ise perceptron islem
elemaninin ¢ikisi 1 ,0 tarafinda ise perceptron islem
elemaninin ¢ikisi O olmalidir,
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Sekil I.l.'deki xp,x1,%X2,...Xn n boyutlu bir giris
vektérudir.wp,wi,...wn 1ise bu giris degerlerine karsi
belirlenmisg ve "agirlik" adi verilen sayisal degerlerdir.y
girisi 1ise dogru degeri bilinen ¢ikis isaretidir.(Mesela
6l¢ilmis bir degerdir.) y' ise perceptron islem elemaninin
¢ikigsidir.Burada ama¢ Ogrenme kurallari kullanarak y' ile
y'yi ayni yapmaya ¢alismaktir.

Hyperpiane
Wy + w! X + W, X"l to.+w X =0
determined by weight

vector w

Sekil 1.2 n-boyutlu uzayda karakter (form) siniflama
problemi

y' ¢i1kisi perceptrona 6zgi olarak so6yle verilir.

Agirliklar supervised Ogrenme kurallarina goére su

formille (6rnege 6zgll) ayarlanir.Agirlik ayarlama islemi
iterasyonla yapilair.

gyeni _ weslu F(y - v') X

Egitme islemi sonunda y=y' olur veya ¢ok ¢ok kiigik
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hatalarla yéklaslm yapilir.Eski indisi agirligin bir oénceki
iterasyondaki degerini ifade eder.

YNA isleyisi i¢in klasik bir software gerekebilir fakat
bu tamamlandiktan sonra YNA artik bir hardware vyaplsina
burtndr.

Veri ---—-—----c-—m—o-- > YNA ----- > Cikis
Programlama
Genel olarak YNA'nin kapasiteleri ve 6zellikleri
hakkinda teoremler ispatlamak mimkindur.Fakat nasil
¢alistiklarini anlamak blylk O6nem arzeder.

Néron aglari ile hesaplama su 1U¢ konuda aktivite
gbsterir:

l1.Yap1 ve Teorisi : Formal (makinaya bagimli)
matematiksel NA tanimi , modellemesi ve 1ilgili konularda
teori gelistirmek soyuncak problemler kul lanarak

nedensellik arastirmasidir.(XOR v.s.)

2.Fiziksel Tasarim :Noron aglari tasarlamaya calismak ve
bilinen diger sistemler ile beraberce ¢alismasinl
saglamaktir.

3.Uygulamalar :En kalabalik ¢alisma alanidir.Binlerce
matematikei , 13 analistleri,mihendisler bu konuda
¢alismaktadirlar. Uygulama alany da uzmanlari daha
olmaktadir.

YNA ile hesaplama yapmak olduk¢a basit bir disiplindir.
Problemlere direkt yaklasma imkanl arttik¢a genel bir set
ile problem ¢6zmek mumkin olacaktair.

I1.2.2.TEMEL KAVRAMLAR ,TANIMLAR ve YAPI BLOKLARI

YNA temel olarak basit yapllardlr.Bu basit yapilarin
genel olarak bir araya gelmesini saglayan maddeleri
incelemek bu ¢alismanin 6nemli noktalarindan biridir.Bu
bolimde bir genel model ve birtakim tanimlayici terimler
tanitilmaktadir.

Bir paralel dagilmis enformasyon isleme yapisi olan
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YNA'nin asagidaki alt tanim ve kisitlamalari vardir.

1.Diglmler islem elemanlari olarak kullanilir.

2.Diglimler arasinda baglantilar vardir.Her baglanti
tek yonli isaret iletim yoludur ve gecikmesiz olarak goérev
yapar.

3.Her islem elemani istenildigi sayida giris
baglantisi alabilir.

4 .Her islem elemaninda tek bir ¢ikis baglantisi
olabilir.Fakat bu baglanti kopya edilebilir.

S5.1slem elemanlari yerel bellek tagiyabilir.

6.Her islem elemaninin bir transfer fonksiyonu
bulunur. Transfer fonksiyonlari sirekli veya kismen sirekli
olabilir.Kismen silirekli ¢aligsma konumunda islem elemani
"aktif" ise bir ¢ikis Uretir.Yerel bellekteki kabul
edilebilir isaretler giris isareti olabilir.

7.Giris isaretleri yapay ndron aglarina bilgi
tasir,sonu¢ ise isaretlerinden alinabilir.

YNA vyapisi denince bilgisayarda matematiksel olarak
nasil ger¢eklendigi akla gelecektir.

Sekil I.3 Tipik bir néral ag yapisi.
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Her bir islem elemaninin bir c¢ikisi vardir ama ¢1kis
cogaltilabilir.

Asagidaki sekilde genel bir islem elemani
gorulmektedir.Literatirde ndérod,lnite,islem elemani,ndron
kelimeleri ile belirtilir.Aktif girigi islem elemanini
aktif yapar ve bir ¢ikis lUretilir.

Input signals

A

r Y .
Xy X3 Xn "activate”

Transfer

ifunction
4

| Local

f memory

Lo,

k4

1 v — Qutput signal
: )//\— Copies of output signal

Sekil I.4 Genel bir islem eleman:.

YNA agi1 bir takim alt kimelere ayrilabilir.Bu alt
kimelerdeki elemanlarin transfer fonksiyonlari aynidir ve
bu ki¢ik gruplara katman veya tabaka denir. (Layer veya
slab) Bu multi-layer (¢ok tabakali) aga Sekil I.5 ‘'teki
yap1 O6rnek gosterilebilir.

Pek ¢ok néron agi giris katmani diye bir bélum igerir.
Giris katmani dis dinyadan alinan bilgileri aga aktarir.
Bir transfer fonksiyonu yoktur.

Bir ¢ok uygulamada ii¢ tabakali ag yapisi kullanilir.
Giris tabakasindan baska gizli (hidden) ve cikis (output)
tabakasi wvardir.Agin basarisinda gizli tabakadaki islem
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geleman1 sayisinin biyik énemi vardir ve ka¢ tane olmasl
gerekitigini aciklayan Kkesin bir teori yoktur.Ancak
¢alismalar siUrmektedir.

NA'nin transfer fonksiyonu ve yerel bellek bir Ofrenme
kurali ile giris-¢ikls isareti arasindaki bagintiya gore
ayarlanir.Ayni gsekilde aktif yapma giris islemi ic¢in bir
‘zamanlama fonksiyonu tanimlanmas1i gerekebilir.

Slab 3

Sekil 1.5 Her katman ayni transfer fonksiyonuna sahiptir
ve ayni anda ¢lkig verir.Baglanti konfigirasyonu herhangi
bir sekilde tamamen istegfe goére degistirilebilir.

YNA‘nin ©&nemli par¢asi olan baglantilarda tasinan
isaretin cinsi de tanimlanmalidir.Baglanti Iigareti her
cinsten olabilir.Tam,sanal,binary sayilar baglantilarda yer
alabilir.Ornegin;

. 7 bitlik bir tamsayi 2'ye timlenen formatiyla (-64'den
+63'e kadar)

. -1.8 ile 3.44 arasindaki reel sayilar

. Fuzzy sayilar:

Bu a¢iklamalar YNA'nin ¢ok degisik bir hesaplama
yontemi oldugunu goésterir.
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1.2.3.GiR1S I1ISARETI SINIFLARI

Islem elemaninin tranfer fonksiYonu gelen butin giris
igsaretleri i¢in tanimlidir.Diger taraftan bazen degisik
katmanlardan gelen isaret tiplerinin ve katman
davranislarinin farkli olmasi dogaldir.Onemli olan nokta
isaretlerinin hangi bdlgelerden geldiginin bilinmesidir.
Degisik bblgelere gbre isaretlerin siniflarin:
tanimlayabiliriz.Siklikla karsilasilan giris isareti
siniflama tipi on-center/off-surround (merkezde evet /
¢evrede hayir) olarak gbésterilebilir.$Sekil 1.6 bu yapiyl
gostermektedir.

' . Side view
* *® *
* [ J - l
L] [ ] [ ]
. . : OHf-surround Effect o!‘ base processing
: : : element’s oulput signal on
. . . o . . . _ 'surrounding processing
. . 4 - Mexican hat \\ elements
* ] function
. DY .
. . Base processing- } ocessing
. . . . | : sﬂornpnt>
P P e o r eiemen . ‘
] ¢ @ e 8 * 4—0—-4——-*—4-—0—& M D e DD
LI YK ) e 0 PP
LA A o s LN ] s o0
LR A [ 2 LI s o0
s« o @ e @ LN C3
Cecess e T i e ey lnr:;;?;y E‘:gglaoiiry mrf;ID!tOr\/
gion
1 (off- {on- {if-
Top,view surround)  center) surround)

Sekil 1.6 Merkezde evet/Cevrede hayir siniflama tipi.

Islem elemani tetikleyici girislerini kendine yakin komsu
girigslerden ,yasaklanan giriglerini daha uzaktan alir.

Bbylece islem elemanina gelen girisler siniflarina goére
degerlendirilmis olur.Tetikleyici bg¢lgeden gelen girisler
yasaklanan sinifi olugsturur.Sekil I.7 bOyle bir islem
elemanini gésterir.
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Excitatory Inhibitory
inputs . inputs

Sekil 1.7 Tetikleyici ve yasaklanan girislere sahip bir
igslem eleman:

I1.2.4.BACGLANTI GEOMETRILERI
Baglantilarin nereden baslayip nereye gittigini
bilmemiz gereklidir.Boylece bir baglanti diyagrami
¢izebiliriz.
l'den N'ye Kkadar olan bir islem elemani kimesinin
baglantilari NxN boyutlu bir matris ile gésterilebilir.

M= mj;
Burada N baglantisi vardir.Ayrica ;

mjj:= 1 , i elemanindan j elemanrna baglanti var
mjj =0 , i elemanindan j elemanina baglanti yok

demektir.Geometrik bir baglanti vyaklasimi soéz konusu
olabilir.Burada baglantilar ¢esitli geometrik bblgeler
arasinda demetler halinde dusilnilebilir.

Tanim 1 :YNA katmaninin geometrisi (G,8) ¢ifti ile
gbsterilir.N noktali G setinin @ setine birebir ddénisiumi
gbzbénlne alinir.Biutin bu islemler N boyutlu 0klid uzayinda
dusinilmelidir.

YNA aglarinin geometrisini her bir katmanin
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geometrisinden olusur.
Tanim 2 :YNA'nin arakesidi i=nj+ky olarak tanimlanir .

n{ : Baslangi¢ indeksi
ng : Son eleman indeksi olmak lzere

1 <ny <1=2ng < N oldugu O6rnek olarak sOylenebilir.
"r' bir tamsayidir ve k=0,1,2,3 olarak degigir.
Tanim 3 :YNA arakesitlerinin farkli bilesimi s6z LKkonusu
olabilir.
Tanim 4 :Baglanti demetlerisu kurallara uymak zorundadir.
1.Bag demeti olusturan islem elemanlari ayni boélgeden
¢ikmalidir.
2.Baglanti demetinin isaretleri ayni matematik tipten
olmalidir.
3.Baglanti demetinin igsaretleri ayni siniftan olmalidair.
4.Baglanti demetinin bir se¢im fonksiyonu ($) olmalidir.
& = T -—-> 2° T :Hedef bolgesi
S :Kaynak bdlgesi

Se¢im fonksiyonlari i¢in ¢esitli tipler wvardir.Baz:
bilinenler ;

. Tam se¢im (full) :Hedef bblgesindeki her islem elemani,
kaynak bélgesindeki her elemana gider.

. Dizgun - Dagilmis olasil (uniformly random) :Her hedef
bolgesi elemani N kaynak bdlgesi elemanina baglidair.

. Bire - bir (one-tc-one) : Bir hedef bdlgesi elemani bir
kaynak bélgesi elemanina baglidir.

ULOOORKNME KURALLART

Bu bolumde YNA ile ilgili bes 6grenme Kkuralil uzerinde
durulacaktir .Egitliklerde gésterilen bu kurallar transfer
fonksiyonu ve yerel bellek i¢in kullanilirlar.Cesitli YNA
yapilarina ve ele alinan problemlerin 06zelliklerine goére
bu kurallar se¢ilerek uygulanirlar.

I.3.1. TANIMLAR
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Ogrenme kurallari kendi baglarina bUiylUk bir anlam ifade
etmeyeblirler.Ancak enformasyon bolgesi ve egitme
yontemiyle bir deger kazanirlar.

I.3.1.1.Enformasyon Bdlgeleri:

Her Ofrenme kurali i¢in bir enformasyon bdlgesi vardir.
Eger Ogrenme kuralini enformasyon bdlgesine bagli olarak
diginirsek , bir veya birden fazla sayida giris isareti
sinifindan igaretlerle,ndéral ag islem elemanlari egitilir.
YNA dagilmis parametreli ve paralel bir sistem oldugundan
,her bir islem elemani1 1izole edilmis bir oda gibi
disinililebilir.islem elemaninin yapacagl operasyon ,girisine
uygulanan isaretleri transfer fonksiyonmuna gore
degerlendirip bir cikis UlUretmektir.Bu bahsedilen transfer
fonksiyonlarinin en ¢ok kullanilani "Sigmoid" transfer
fonksiyonudur.

f(t) = “';‘;=t‘ Sigmoid transfer fonksiyonu

Sonu¢ta her islem elamani kendisine verilen yerel
veriye gbére Lkendisini ayarlayarak ,blutin yapay néron
aginin, enformasyon bélgesini Ogrenmesini saglar.
Enformasyon bélgesi olasilik-yogunluk fonksiyonu 1ile de
tanimlanabilir.

Enformasyon bélgesi bir ¢ok uygulamada ,gercek
degerlerin O ila 1 arasinda normalize edilmesi gerektir.
Normalize etmek gercek degeri 5 olan bir girisi mesela
0.005 seklinde aga uygulamaktir. Normalizasyon ayni anda
bditiun girislere uygulanabilir.

1.3.1.2.Ag81rl1k Uzay1 (Weight Space)

Bir c¢ok YNA'nin oOgrenme islevi 1islem elemanlarinin
agirligi degistirilerek saglanir.Boylece, tanimlayacagimiz
agirlik degistirerek oOgrenme de ,iyi bir model kullanip
agirliklarin bu modele godre degistirilmesi esastir.

Basit bir matematiksel model olarak her bir islem
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elemaninin "n" adet gerc¢el agirligi oldugunu dislne
N adet iglem elemanini gézdéniine alalim.

w = (Wll,le,Wls,..%,WIn,W%l,W%z,WZS,.‘i‘.,Wzn,...
WN1sWN2se++3sWNn) = (W1 ,W2 ,...,WN")

lim ve

W1,W2,...,WN :islem elemanlarinin agirlik vektérleridir.

W11 WN1

W W
wl : ].. 2 ....... ® ® % & & 2 & 9 " 0w wN : Nz

Win WNn

YNA agirlik vektdri N n-boyutlu Oklid uzayinda vyayilir.

YNA'nin enformasyon isleme performansi ,agln
vektdrinin belirli bir degeri ile bulunacaktir.

YV13 anlatim1 ifade eder.

birisi bir Orenme

gelisgtirip enformasyon

bir performans ya da
\Aﬁ1 fonksiyonu tanimlanir.

"w" vektdérd bulunur.

Sekil 1.8 U¢ boyutlu uzayda agirlik vektori.

I1.3.1.3.Egitme Algoritmalar:

agirlik

Sekil I.8 boéyle bir

Agirlik vektori ile ¢alisan
YNA'da onemli noktalardan

kurali
bblgesi

kullanarak agirlik vektériu "w"

'vi istenilen YNA performansi

\N12 verecek noktaya yoneltmektir.
Genellikle 6grenme kurali i¢in

maliyet
Minimi-

zasyon veya Maximizasyon ile

Egitme algoritmalari YNA'nin ayrilmaz bir parcasidir.

Egitme algoritmasi eldeki problemin ozelligine gore
kuralini YNA'na nasil adapte edecegimizi belirtir.
U¢ Ccegit Ogrenme algoritmasi siklikla kullanilir.

6grenme
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1).Slpervizér ile egitme (Supervised training)

2).Skor (grade) ile egitme (graded training)

3).Kendini dizenleme 1ile egitme (self-organization
training)

Slpervizor ile egitmede elimizde dogru o6rnekler vardar.
Sézgelimi (X1,X2,%3,...,XN) seklindeki bir giris
vektorinin (Y1,Y2,Y3,...,YN) seklindeki ¢ikis vektébri ,tam
ve dogru olarak  bilinmektedir.Her bir (X1,Yy1)
y (X2,Y2),...,(¥N,YN) ¢ifti i¢in ag dogru sonu¢lari verecek
sekilde se¢ilen bir O6grenme kuraliyla beraber egitilir.

Skor ile egitmede giris isaretlerine Kkarsilik gelen
¢i1kis isaretleri tam olarak bilinmemektedir.Cikis isareti
yerine skor verilir ve agin degerlendirmesi yapilir.
Ozellikle kontrol wuygulamalari i¢in idealdir. Cegitli
maliyet (cost) fonksiyonlari kullanilabilir.

Kendi Kkendini dizenleyen ag, giris isaretine goére
kendi kendini organize eder. Olasilik yogunluk
fonksiyonlarina ,siniflandirma ve form tanima problemlerine
uygulanabilir.

I.3.2.RASTLANTISAL OGRENME

1949'da Kanada'li fizyolojist Donald Hebb "The
Organization and Behaviour" kitabinda hilicresel seviyede
beynin &6grenme mekanizmasini a¢iklamaya ¢alismistir.Bu
bélimde Hebb'in é6grenme kuralinin néral heaplamadaki formu
anlatilacaktir.

Hebb'in ©6ne slrdigl tGzre bir nérona dendrid yoluyla
gelen bir aksonal giris onun bir darbe lretmesine neden
olur.Sonraki aksonal girislerin darbe Uretme olasilig:
artar.

I1.3.2.1.Hebb Ogrenme Kural: ve Lineer Assosiyatdr

Cikis tabakasindaki her bir islem elemaninin ¢ikisi ,giris
sinyali X'in lineer bir kombinasyonudur.yj=y1:;y¥2,-..,¥n
girigleri Ogrenme boyunca ¢Gikis islem elemanlarinda
varolur. Bu yapi Hebb 6zrenme kuralini uygulayacaktir.
Buradaki yj'ler bilinen ger¢ek degerlerdir.
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’ Y4
y'= Y, Y2 Y'm
A = y
‘} Yy y2 p y’"
. V2 Ve p
s /
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in W
w W21 W, 2
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input (fan out) units

-
—G—O“"'

Sekil 1.9 Lineer Assosiyator YNA yapisi.X vektdorud aga en
asagidan girer ve y' vektdri en Ustten alinir.Giris vektoru
,8iris (fan out) uUnitelerine ¢ogaltilarak ¢ikis (output)
tabakasindaki herbir islem elemanina uygulanir.

Sekildeki y! ¢ikislari girislerin bir lineer
kombinasyonu ise ;

y' = Wx yazilabilir. ‘ (I.1)
Burada W mxn boyutunda agirlik matrisidir.

Hebb 6renme Kkuralinda O&égrenme boyunca agirliklar
asagidaki gibi ayarlanir.

.yeni eski
J

Wi = Wij + YkiXkj (I.2)

(yki :Cikis tabakasi 1 islem tabakasindaki yi degeri )
(xgj :Giris tabakasi J islem elemanindan gelen giris )

Goruldigu gibi (xg,yk) ¢iftlerinden wjj'ler elde
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edilebilir.I1.2 egitligi vektdr olarak gésterilebilir.

greni wesk1 + kakT (1.3)

W agirlik matrisinin baslangi¢ degerinden baslayip
kiigik artmalar ile almasi gereken son deger sdyledir:

W= ylxlT + yzsz +oee.. # nyLT (I.4)

Bu son gdsterime Hebb'in dis c¢arpim kurali denir.Eger
(X1,X2,%3,...,X1,) vektérleri ortonormal iseler ,bu defa su
yazilabilir:

Yk = Wxg k=1,2,3,...,L (I.5)

Bunun anlami, agin istenen giris/cikis transformasyonu
gerceklestirebilmesi demektir.Bu XKk vektorlerinin
ortonormal olmasi yiUzindendir. Buradan su yazilir:

Xj.Xj = xiTXj = Xiji = 815 (I.6)

8ij 've kronocker-delta terimi denir.

]

1 eger i=j

= 0 eger i<>J

O
[
Q.

1

(I.4) ve (1.5) egitliklerinden;

WX = (lelT + yzsz + ykka + .. # nyLT).Xk
WXk = yk.(XkTXk)
ka = Yk (1.7)

Eger xi vektoérleri ortonormal degilse sonu¢ta bir hata
bulunur;
WXk = yg + (I.8)

Bu ¢ogu =zaman karsilasilan bir sonu¢tur. ¢Clinkd n-
boyutlu uzayda L tane ortonormal matris bulmak gu¢tur.
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Xk vektérleri ortonormal olmadigi zaman en iyi agirlik
vektérinid bulmak i¢in karesel ortalama hata esitliginden
Psédo-Ters formilid ¢ikarilmistir.

F(w) ! 5 Wi |2 (I.9)
w : ——————— - L ]
L k21 | Yk k |

Hebb Kkurali W=YXT idi. I.9 esitligini minimum yapan
deger Y=WX 'tir.X+ 'vi X'in pssdo-ters matrisi olarak
tanimlayarak ortonormal olmayan giris vektoérleri i¢in yeni
performans esitligi su sekilde olur:

W= x'y (I.10)

Her matrisin psddo-ters matrisi bulunabilir. [3]
Psddo-ters matris 6zellikleri sdyle gbsterilir :

AAY A=A

At a At = 4"
A At = aahT
at A= at ot

I.3.3.PERFORMANS GGRENME

Bu bélimde anlatilacak dgrenme kurali ,ag
performansini d&élémek 1i¢in bazi performans fonksiyonlari
tanimlamaktadir.Karesel ortalama hata (MES) kriteri ile ,
en iyi agirlik vektdéri bulunmasi performans O0grenme
kuralinin baslica amacidir.islem elemani olarak ADALINE
(Adaptive Linear Element) kullanilacak ve Widrow tarafindan
6ne slrilen kural tanitilacaktir.



22

I1.3.3.1 ADALINE

Sekil I1.10 ADALINE islenm elemani. Girislerine
X=(XQ,X1X2...,Xp) vektoriu uygulanir ve ¢ikista
Yy' = W.X = WoXQ t WiXy + ... + WpXp sonucu alinir.

1lke olarak ADALINE islem elemanina reel X vektdru
girer ve sonu¢ta yine reel y' ¢ikisi saglanir.Xp girisi
daima 1'dir ve bias olarak adlandirilir.y girisli ise X
girislerine karsi degerleri kesinlikle bilinen y
degerleridir.

Sekil 1I.11 ADALINE islem elemaninin geometrisini
gbsterir. Temel fikir X = (xl,xz,...,xn)T vektérlerinin n-
boyutlu uzayinda , W ;glrllk vekto6rinin bir hiperdizlem
(hyperplane) tanimladigidir.Madem ki, X giris vektéri §
tarafindan olusturulur, ¢ikis ta 3 ‘e bagli olan bu
dizlem tarafindan belirlenebilir.Her bir hiperdiizlem
y'=sabit bir yuzeydir.Dikkat edilirse bias terimi

tanimlanmamis olsa y'=0 dizlemi orjinle ¢akisir.



For all x vectors

(X =(x, X5 ..., X))
on the -w side of the

hyperplane, y’< 0 lwl
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For all X vectors “beyond™ -
the hyperplane (i.e., in the
direction of w), y> 0

P W= (W, Wy, ..., W)

Sekil I.11 Giris/¢ikis iliskisinde Adaline geometrisi

.For all x vectors on this
hyperplane, y'= 0

n

1.3.3.2 WIDROW Ogrenme Kurali :
MES kriteri su formulle ifade edilir :

F(w) =

Istatistikteki E

1i = ')
im [-=- -
N-23w| N | K=1YKTY K

(I.11)

(beklenen deger operatéri

I.11 denklemi gdyle ifade edilebilir.

Fw) = E [(yey'i0? |

(I.12)

ile
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Bu sistemin amaci bir modelin bulunmasi olabilir.yy
isleyisin ¢ikis isareti ,y'k ise adaline islem elemaninin
¢i1kls isaretidir.

F(w)

1!
=

:(yk—y'k)z ]
= E :(yk—wak)z]

= E T}kz—ZVkWTxk+wakkaw]

= E ykz]—z.E[ykwak]+E[wakkaw]

p - 2qu + wTRw (1.13)

1

Bu formil quadratik bir formildir ve bir paraboldur
ve paraboloid bir ylizey gosterir.Bundan dolayi R matrisi;

R =E [ xkka ] 2 0 ( Pozitif yari tanimlama)

t

T

Sekil I.12 Hata paraboli

Simdi w* ¢cozumiini arayallm.Performan31n w vektoriine gobre
gradyanini alalim. Grady(F(w)) operasyonu daima W'yl
artiracak sekilde hareket eder.Buradan F(w)'nin gradyanini
O'a egitlersek bir w degeri bulabiliriz.

‘Grady (F(w)) = Grady(p-2w q+w Rw)



Ww =R gq (I.14)

(Burada RT=Rr"!

demektir )

Genellikle R ve q'yu bulmak disinilmez.Widrow ve
ogrencisinin ¢oézumi daha ¢ok kullanilir.Bu bir nlmerik
¢ozimdlr.w vektoru wo'dan Dbasglayip asaglya minimum

X
noktasina yani w 'ya dogru kaydirilmalidir.

Widrow Ogrenme Kkuralinda , -Grad F (Grad F'in ters
yoni) en hizli olarak azalmaya ugrasacaktir.Eger -Grad
F'yi tahmin edebilirsek bu vektdori performans yuzeyinde
kaydirarak W*'l bulabiliriz.

Grady, F(w) = Grad [ li 1 g )2
rady F(w) = Gra P ey 2 (Yk=Y'k) ]

1li 1 Grad % ( )2
= m ——— -y ! .
N->0 | N k=1 VKV 'k

lim 1 Y Grad ¢ )2
p=d ——— a — ]
N->e | N | k=1 k™Y k
1i EX o2 ) Grad ( )
= lim -—~- -y’ r -y
N2Se |TNT| k21 ¢ CYRTY K/ BTad ATVik

yk = Wwixg idi. Boéylece ;
Grad (-y'k) = Grad (—wak) 'dir .Ve,

(Yyr-¥'k) ---> &k hata olarak diisunilirse
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1 N
et i —_— -y ! —
Grady F(w) -Nlig [ N } kglz(yk y'k)(-xK)

N
im [——-] §1 28k XKk Buradan,

r 1
Grady F(w) = -2 E L§kka elde edilir.

Skxk terimini bulup -2 ile ¢arpip Grad F'yi tahmin
edebiliriz.Ve nihayet

Wi+t = Wi + a Spxpk (I.15)

seklindeki bu kural Widrow-Hoff Ogrenme kuralidir.LMS
ogrenme Kkurali veya "Delta'" kurali olarak da literatiirde
yer alir.

Buradaki a O0'dan bluylk bir sabittir. Yapilan pratik
¢alismalar sohucu 0.01 < a < 10 oldugu gdzlenmistir.

Uygulamada;

-Xk . girigleri toplanarak ©6gxkg terimi ic¢in ortalama
bulunur. (Batching operation) Bu yaklasgim F'nin uygun oldugu
bir degeri tahmin edildikten sonra tek bir ortalama ile
agirlik degerinin bulunmasini saglar.

.Momentum yaklasimi
W+l = Wk + @ (1-B) Skxg + B (wg-wWg-1)

seklindedir ve 8 a'den olduk¢a bliylk se¢ilir. (B8 = 0.9)

1.3.4 YARISMACI (COMPETITIVE) OCGRENME

Yarismaci kategoriye bagli 6grenme kurallarinin
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hepsinde ortak 6zellik bir yarisma stratejisinin ,islem
elemanlarinin tamamina veya bir kismina uygulanmasidir.
Kohonen ogrenme kurali,Hebb ve Widrow Ogrenmesinden ,kendi
kendine dilizenleme (self-organization) O6grenme algoritmasi
kullandigiy i¢in ayrilir.Buradaki amacimiz R uzayilnda
bulunan ve p olasilik -yogunluk fonksiyonu 1ile dagilan

giris vektdrlerine kKarsi1i agirlik vektérlerini
dizenlemektir. [4]

Sekil 1.13 Kohonen katmani .Bu tabakadaki N Kohonen islem
elemaninin herbirine xj,x2,..,%Xp'e kadar "n" giris
gelir.

Sekilde gorulen Kohonen katmaninda Wi agirlik
vektortudir.
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Wi = (Wj1,Wj2s..+5Wip) i=1,2,...,N

Burada her bir islem elemani i¢cin "giris yogunlugu®
kavrami tanimlanir.S6zgelimi xj girisi ise i islem
eleman1 arasinda wjj agirligi bulunur.

Kohonen islem elemani giris yogunlugu : Ij = D (wj,x)
(I.16)

Buradaki D(u,v) uzaklik 6l¢ii fonksiyonudur.Degisik uzaklik

60l¢ii fonksiyonlari vardir.

4 [Cu-v)2)]

i

Oklid uzakligi = d{u,v) = |u-v|

Hamming uzakligili = d = iki binary sayinin farkli bit sayisi

Yarisma olayinin sarti sudur ; Her bir Kohonen islem
elemani kendi giris yogunlugunu hesapladiktan sonra
digerleri ile karsilastirir.Bir yarisma ile en ki¢ik giris
yogunlugu olan eleman bulunur ve ¢ikig igsareti "1" alinir.
Diger islem elemanlarinin ¢ikis isaretleri "O" kalir.Dikkat
edilirse bu yarisma sonucu hangi wj'in x'e yakin oldugu
saptanabilir.

I1.3.4.1 Kohonen Ogrenme Kurali

X = (X1,X2,X3,...,Xpn) girisleri p(x) olasilik yogunluk
fonksiyonu 1ile n-boyutlu 0Oklid uzayinda dagilmis olsun.
Yukarida anlatildigi gibi Kohonen katmanindaki i, islem
elemaninin yarismayil kazandigini kabul edelim.Genel bir
Kohonen igslem elemani i¢in O6grenme kurali ;

.yeni .eski eski
Wi i .

=W + a (x-wi ).z (I1.17)

seklindedir. a 0-1 arasi sabittir.(0 < a 5 1)

Yarigsmayl kazanan i islem elemaninin agirlik degisimi soéyle
olacaktir;
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= (i-a) wieSKI +ax (kazanan zj = 1)

(I1.18)

wiyem

Kaybedenlerin ise agirliklari wiyeru:wieSkl

kalacaktir.

olarak

Bbyle bir yarismanin amaci agirliklari p(x) olasilik
yogunluk fonksiyonu 1ile dagilan girislere benzetmeye
¢alismaktir. Kohonen katmaninin agirliklari X girisgi
etrafinda bir bulut olugsturacak gekilde dagilmaktadir.

a 6grenmenin baslarinda 0.8 sonlarinda 0.1 degerini
alabilmektedir.

. K-Mean Algoritmasi

1Xn

K
5

72 e

Sekil I.14 wj ,giris vektérini K tane bdlgeye ayirir.

X4
4’

Sekilden de goruldigl gibi wj vektoruyle giris vektéru K
tane boOlgeye ayrilir.Yani giris vektorini K tane sinifa
ayiririz.Boylece her bir siniftaki formu daha kolay tanima
imkani dogar.Fakat wj'in esgit olasilikla dagillmayan

durumlari problem olusturur.w; ancak asagidaki hallerde
esit olasiliklidar.

p olasilik yogunluk fonksiyonu ve Xx'ler giris olmak
Uzere ;

1).Basit bélgede :Herhangi iki nokta arasinda baglanti
mimkin olur.

2).p(x) fonksiyonu basit bir bbdlgede sabit olarak
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kaliyorsa...

Eger sabit bir p(x) yoksa ve bdlge basit bir bdlge
olmayip birka¢ basit boélgeden olusuyor ve aralarinda
baglanti bulunmuyorsa ,giris vektoridnu agirlik vektédri ile
K tane bélgeye ayirmak mimkin olmaz.

2

== p-XH

Sekil I.15 Aralarinda basit baglanti bulunmayan bdlgeler.

1.3.5 FILTRELEME iLE OG3RENME

Bu kategoriye giren 6grenme kurallarinin ortak ozelligi
»8iris isaretinin bir zaman serisi olarak disiniilerek ,buna
iliskin agirligin ,Clkis isaretini de (zaman serisi
seklinde ) go6zoninde tutarak bulunmasidir.Bu é&grenmede
belirli bir giris isaretine iligkin agirlik ,carpimsal
olarak ortalama aktiviteyi 6grenmeye ¢aligir.

. Flywheel denklemi ;

Bu matematiksel denklem, boslukta z a¢isal hiziyla
donen bir tekerlegin zamana gbre davranisini gdsterdiginden
bu adla anilir.Bu denklem gs6yle ifadesini bulur:

Z(t+1) = Z(t) + a [ I(t) - Z(t) ] (I.19)

[ I(t)-Z(t) 1 Kkismina slricu kismi denir. a 0 ile 1
arasinda bir sabittir.I(t) ise giris isaretidir.
I.19 denklemi diizenlenirse ;

Z(t+1)-bZ(t) = aI(t) (1.20)

Burada b=l-a oldugu malumdur.-aZ terimi dénen tekerlek
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icin frenleme momentini ,al terimi ise giris momentini
ifade eder.

Bu denklemin ¢6zimi aranirsa ;
t._

Z(t) = I + % b
8=

1
:’l”s delta t (I.21)

bulunur.Toplamdaki ikinci terim 1/a ¢ok bluylk oldugu ic¢in
0 olur.Bu halde flywheel denklemi ;

Z(t)=1" sekline dénusir.Bu sonu¢ az sonra
ac¢iklanacak Grossberg ¢ikarimina ¢ok benzer.

I.3.5.1 Grossberg Ogrenme Kurali :
Sekil (I.16) 'de filtreleme ile Ogrenmede kullanilan bir
islem elemani gorilmektedir.

Grossberg Oogrenmesi beynin 06grenmesine yakin bir
igsleyis arzeder.$ekildeki Xj uyarilari sartli uyarma adin:
alir ve beynin ¢Cegitli alanlarindan gelen isaretlere
benzetilebilir. y ise sartsiz uyarma yani digardan gelen
sensOr uyarilaridir.

Sekil I.16 Filtreleme ile égrenme elemani.
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Grossberg o6grenme kuralina gbére Xj O'dan farkli oldugu
zaman (aktif) agirlik wj ; o anki y girigsi ve Xj'nin
¢arpimsal ortalamasini 6grenecektir. [3]

.yeni .eski

ski
w = w +a[x-.y—wek
1 1 1

l.u(xji) (I.22)

a O ile 1 arasinda bir katsayidir.ug birim adim
fonksiyonu olarak sdyle tanimlanir

s:)O

1
0 diger haller (I.23)

u(s) = <r
L

xi‘g‘o oldugu zaman ise agirliklar degismez.

xi'in O'dan blylik oldugu zamanlar s6yle olacaktir;

eni i eski
Wiy ., wieskl ]

+ a [xi.y - Wj (I.24)
(I.24) denkleminin Flywheel denklemine ne kadar ¢ok
benzedigi ortadadir.Uzunca bir egitim sonunda ;

wi = Xjy olacaktir. Xjy terimine =zaman ortalamasi

denir.

(I.24) denklemi flywheel denklemine iyice benzetmek amaci
ile gs6yle de yazilabilir:

wi(t+l) = wij(t) + a [ xj.y -wj(t) 1 (I.25)

I1.3.6 TEMPORAL OGRENME

Bu kategoride agirlik degerleri ,se¢ilen islem elemani
giris isaretinin kendisi ve tlrevlerine bagl: olarak
saptanir.S6z konusu tilirevler nedeniyle dinamik kosullari da
test etmis oluruz.Bu Ogrenme kurall birbirinden bagimsiz
olarak Kosko ve Klopf tarafindan 1980'lerde ©Onerildi.
Isaretin tilrevlerinin de kullanilmasi gerektigini 6ne suren
bir kuraldir.
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Sekil I.17 Temporal Ogrenme i¢in iglem elemani
Bu 6grenmede islem elemanlari i¢in su kurallar ge¢erlidir.

. Islem elemanlari negatif olmayan ¢ikis isaretlerine
sahiptirler.

. Xi ZXj'den once aktif olur (Xj'nin aktif olmasindan
sonra Xj aktif olur)

Kosko/Klopf 6grenme kurali noéron aginin egitilmesi
sirasinda birbiri ardisira aktif olan islem elemanlari
arasinda temporal(ge¢ici) baglantilar olusturmak fikrine

dayanir.

Sekildeki islemn elemanlari igin Wii agirligl
arttirilir.Digeri olan wjj agirligi azaltilir.Bu dizi pek
cok defalar tekrar edilir ve wjj buyultulur , Wij
kacultilur.

Egitme slrasinda Xj'den Xj've fazlaca bir gecCis
olmayacaktir.Bu tip baglantilara temporal baglantilar ad:
verilir ve yapay néron aglarina zamanla degisen bir dinamik
saglarlar.

Temporal aktif olma sirasi yaklasimi ve baglantilarla
YNA'ya bir zamanlama O6gretmis oluruz.

Wij = Wjj olursa YNA kendisine ileriye ve geriye dogru
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tanitilan sekle esit cevap verir.Zamanlamanin Onemi kalmaz.
Bu istenen bir olay degildir.

Kosko/Klopf ogrenme kurali su formille verilir ;

3 .

Wiji = WJieSkl - a WjieSki +[-b WJieSkl + ¢ XjXjl.u(Xjlu(-Xj)

(I.26)

Burada u birim adim fonksiyonu a,b,c pozitif sabit
degerler ve a « b 'dir.ﬁj ve Ri X5 ve Xij 'in degisiminin

zaman oranidir.

"a"'nin amacl artmasi istenmeyen agirliklarin OQ'a
gitmesini saglamaktir fakat ogrenmede bir etkisi yoktur.
Ayrica ( —bwjieskl + CcXjXj ) teriminin Grossberg denklemini

andirdigi ortadadir.

X,’(t) . X‘( t)

Time

Sekil 1.18 Igslem elemani aktivasyonlarinin temporal

slralamasi
Xi 2 0 u(Xi) u(-%j) = 0
A bblgesi : . : . .
Xg =0 Uu(Xj) u(-X¥i) =0
Xi < 0 u(Xi) u(-%j) = o
B bolgesi : . . .. ..
Xj £ 0 u(XJj) u(-xXi) =0
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i <0 u(Xi) u(-%j) = o
C bblgesi : . .. ..
Xi >0 u(Xj) u(-Xi) =1
Béylece islem elemani aktivasyonlarina gore

Kosko/Klopf formiliyle agirliklar ayarlanabilir. [3]
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IKINCI BOLUM

BIYOMEDIKAL PROBLEMLERE NORAL AG YAKLASIMI
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II.1 EKG'nin D1JITAL IZLEMESI ICIN BILGI SIKISTIRMA TEKNi1GI [5]

EKG'nin 24 saat kaset-kayit izlemesi olan Holter
izleme yoéntemi,kardiyak hasarlarin ve ritm bozukluklarinin
tespitinde ¢ok faydalidir.Konvansiyonel Holter sistemi EKG
kaydi i¢in manyetik kaset kullanir.Bununla birlikte Holter
izleyiciler ,1C hafiza kartlariyla ,sisteme kayitta
dogruluk,kararlilik ve saglamlik saglar.

24 saat boyunca iki kanal i¢in dijitize edilmis EKG
bilgilerinin miktari 20 MB civarindadir ve kullanilan IC
hafiza karti kapassitesi 256 KB'tan 512 KB'a kadar degisir.
Bu yuzden Holter sistemi ic¢in bilgi sikistirilmasi (Data
Compression ) gerekir.Ayrica 2 kanaldan EKG bilgilerinsn 24
saat boyunca 512 KB'lik IC karta depolamak i¢in 1/30
si1kistirma oranina ihtiya¢ vardir.Burada bilgi
sikistirilmasinin algoritmasi lzerinde durulacak ve vyapay
YNA kullanimi anlatilacaktir.

Gizli tabakasinda birka¢ uUnite igeren U¢ tabakali YNA
(Giris ve ¢ikis tabakalari arasindaki YNA katmanina gizli
veya orta tabaka denir) EKG dalgalarinin &zelliklerini
,€izli tabaka ,islem elemanlarindaki (Unite) aktivasyon
seviyelerinin fonksiyonu olarak ¢ikartmakta kullanir.Giris
ve ¢ikis tabakalarindaki lUnite sayilari esittir.Hatanin
geriye iletimi algoritmasi [6][7] Ogrenme i¢in kullanilair.
Ag giristeki sinyalle ayni olan slpervise (denetleme)
sinyali ile <¢alisir.Anlatilan YNA vyapisi Sekil II.1'den
izlenebilir.

Sekil II.2 iki adet u¢ tabakali YNA kullanan Holter
izleme sisteminin fonksiyonel blok diyagramini gésterir.
Goglus Uzerinden iki elektrodla 6lclilen EKG'ler ,AD ¢evirici
tarafindan 100 Hz oérnekleme frekansi ile ©Orneklenir ve
dijitize edilir.

Saylsal sinyal bilgisi buffer ve R-dalga dedektérine
gbnderilir.EKG normalde ,kalp atislar:i ile esit aralilkl:
periyodik bir sinyaldir.R dalgas1i alc¢ak gec¢iren filtre ile
tespit edilir.EKG her kalp atisinin parcalarina R-dalga
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sinyali 1ile boélinir.En son 30 ardarda gelen sinyal 1ilk
giris-ilk ¢ikis (first in-first out) bufferda saklanir.
Giris sinyal pargasi ,kalp atis siuresi ile baglantili 70
Oorneklemeden olusur.P ve ST parc¢alari sliresince her iki
Odrnekleme ,Yiksek frekans bilesenleri i¢ermediginden
orijinal sinyalden elde edilir.

supervised signal

| reproduce reproduced signal

(activation level of the cutput units)

I I I T T T T T T T T T T T T T I I 1313113 111191
input layer

input signal

Sekil 1II.1 3 tabakali YNA.Ag giris ve ¢ikigsta 70 islem
elemanindan (dnite) ,gizli tabakada birka¢ islem
elemanindan olusur.Gizli Uniteler giris ve ¢Cikis
Unitelerine tam baglantili yapidadir.

Bir ¢ift U¢ tabakali YNA,dijital sinyal isleyici iceren
YNA isleyicisine wuyarlanmistir. 1.Ag (Network-1) bilgi
sikistirmasy i¢in ve 2.Ag (Network-2) akim sinyali ile
dgrenme ic¢in kullanilir.Sikistirilan bilgi IC bellekte depo
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edilir.Her ag giris tabakasinda 70 initeden ,gizli tabakada
birka¢ Uniteden , ¢ikis tabakasinda 70 initeden olusur.
Gizli uUniteler ,giris ve ¢ikis Unitelerinin herbirine tam
baglantili olarak baglanir.Gizli tabaka ve ¢ikis tabakasi
Uniteleri "bias" (¢i1kisi daima 1 olan) Uniteye de baglanir.

Detector

Newwork 1 Error
h > (compress) > Check
] — = T ic
: 1 13 replace memory
T N

R.wave ———i J

Bulfer

ceg amp
AD

Network 2 )

/] (lcam) Y

Sekil II.2 Bir ¢ift YNA kullanan dijital-Holter izleme
sisteminin fonksiyonel blok diyagrami. ’

Kaydin basinda 1.Ag bufferdaki giris sinyali ile ayni
olan supervise(denetleyici) sinyal ile forma sokulur.

Ag bir defa ¢alismaya basladiginda ,dalga sekillerinin
ortak Ozellikleri agin baglantilar arasi agirliklari ile
kodlanir.

ij;j:]_—--——->Nh 3 k=1—~—>NO

Burada Ngp ¢ikis Uniteleri sayisidir.Gizli (nitelerin
aktivasyon seviyeleri ;

hyjy 3 3 =1--->Np seklindedir.

Burada Np ,her ardarda gelen kalp atiglari icin dalga
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sekillerinin ozelliklerinin vurgulayan gizli JUnitelerin
sayisidair.

Madem ki orijinal dalga sekillefi, baglantilar arasi
agirliklar ve gizll Unitelerdeki aktivasyon seviyesinden
yeniden uretilmektedir, sadece agin baglantilar arasi
agirliklary ve gizli Unitelerin aktivasyon seviyeleri , her
ard arda gelen kalp atisi ic¢in bellekte depolanmak
zorundadir ve bu islem orijinal bilgi serisi depolanmasina
tercih edilir.

EKG dalga sekli hareket sebebiyle degigebilir.Ornegin;
ayakta veya yatma ile... Dalga sekli bir kez degistiginde
YNA 1iyi caligmaz.Bu olay gozbniine alinarak 1iki tane ag
hazirlanmistir.EKG dalgas:1 ,0frenmede kullanilan icin
oldugu gibi kaldiginda Ag-1 iyi ¢alisir ve gizli tabaka
aktivasyon seviyeleri dalganin 6zelliklerini temsil eder.
Giris sinyal serisi Cikis Unitelerinin aktivasyon
seviyelerinde kesin olarak yeniden iretilir.

Azin yogunlugu hata ile izlenir."E" hatasi ,giris
sinyali serisi ile ¢ikis Unitelerinin aktivasyon seviyeleri
arasindadir.Ag-1 akim dalgasina uydugu silirece ,hata kig¢luk
degerini muhafaza eder.Bununla birlikte dalga sekli bir
defa degistiginde ,hata ¢ikig Unitesindeki aktivasyon
seviyesinin giris sinyali ile ayni zamanda degismemesinden
otirti stiratle artar.

Baslangicta ,Ag-2 Ag-1 'in aldigi baglantilar arasi
agirliklarin aynilarina sahiptir.Bununla birlikte, Ag-2
stirekli olarak en son bilgi ile Ogrenir ve baglantilar
arasi agirlilarini buna gdre uyarlar.Ag-2 her zaman akim
sinyalingn dalga sekli ile harakete geCer ve sisteme adapte
olur.

Sekil II.3 1IC bellege bilgi depolanmasini gdsterir.
Baslangi¢ta Ag-1'in baglantilar arasi agirliklari depolanir
(wjkg) .Sonra gizli Unitelerin aktivasyon seviyeleri (hj)
;her ard arda gelen kalp atisi i¢in saklanir.Eger hata (E)
belirlenen degeri geCerse orijinal giris sinyali serisi
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(et),(hj)'nin yerine saklanir.

{u}jk}

]
{hj}
{h;}

{e:}
(original signal)
{h;}

{h;}

{e:}

{e:}
{wir}

{h;}

{h;}

{e:}

Sekil II.3 Degisik bilgilerin IC kartta depolanmasi

Eger hata sik sik belirlenen miktari asarsa ,(hata
se¢imi uygulayicinin inisatifinde) Ag-1 akim dalga sgekline
uyamaz.Bu halde Ap-2 Ag-1'e kopyalanir ve yeni
baglantilararasi agirliklar bellekte depolanir.Bu isleyis
ile Az-1 bazen akim sinyaline uymak i¢in Ag-2 ile yer
degigtirebilir.

Azin bir¢ok dalga sekline uyma kabiliyeti gizli
tabakadaki {(nite sayisina siki sikiya baglidir.N gizli

dniteli ag 2N

dalga sekli karakterine kadar iyi
¢alisabilir. . Holter izlemede zamanla bu kadar ¢ok degisen
dalga sekli yoktur.Madem Kki,bir ¢ift ag sistemi EKG
dalgasinin yerine ag sistemini getirip izleme
yapabilmektedir, o zaman iki gizli Unite Holter izleme i¢in

yeterli olmaktadir.

Sekil II.4(a) bir data seti gostermektedir.Bu sekil
zamans1z ventrikiler kasilmanin sebep oldugu anormal dalga
sekli degisimini ortaya koyar. Sekil II1.4(b) gizli
Unitelerin aktivasyon seviyelerinden ve gizli cilkis
initeleri arasindaki baglantilararasi agirliklarin yeniden



1233

1071 9

506

1212

J
"Zs50

T L
5313 6375 7438

8500

653 1—
a5

1221 4

957 -

9563 10625 11688

€93

12750

) ¥ Ly
13813 14825 1593¢

2D

a0

T ¥
00 1063 2183 3188 “250

.va«l«Lwaww b Nl

!

4250 53 l 3 0375 ™ 38 8500

1 -

‘%JyﬁMWWWJJJJJJIJIl

- A
5500 9'::63 10025 1 1688 lc‘lﬁa
1

”MMWJHMMMH

R

ca

127258 l38l3 1‘1875 15938 ’000

Sekil II.4 Aritmali bir hastanin EKG nin orlJlnal dalga
sekli (a).Cikig Unitelerinin aktivasyon seviyelerinden elde
edilen yeniden Uretilmis dalga sekli (Reproduced

waveform)(b).
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Uretilen dalga seklini goésterir.Yeniden uUretilen dalga ile
orijinal dalga,temel olarak dzdestir.

IC kartta depolanan bilgi ondalikli sayilara ihtiyac
gbstermez.Sabit kisimli tamsayilar orijinal dalganin
yveniden Uretilmesi icin ihtiyaci karsilar.Bilgi depolamak
icin ka¢ bit kullanilacagl sorusu arastirilmis ve gizli
Unitelerdeki aktivasyon seviyelerinin depolanmasi i¢in
farkli bit sayilari ile ger¢eklestirilmis yeniden iretilen
dalga ve orijinal dalga sekilleri Sekil II.5'te
gosterilmistir.Goériuldiugli gibi sadece iki bit ile 1iyi bir

dalga sekli glde edilebilir.
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Sekil II1.5 (a) orijinal dalga sekli (b)gizli Unite
aktivasyon seviyelerini depolamak i¢in 2 bst kullanilan
yeniden Uretilmis dalga (c),(d),(e) sirasiyla 4,6,8 bitlik
depolama ,i¢in yeniden Uretilmis dalga sekilleri...

Orijinal ve yeniden lretilen dalgalar arasindaki karesel
hata (RMS  Root-Means-Square-Error) = d(ej-e3) veri
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tabanindaki birka¢ bilgi seti icin incelenirse ,Sekil II.6
ve II.8'den gérilecegi gibi iki bit i¢in yapilan hata
digerlerinden ¢ok az bilylktir.

| ) : 007
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I >
a
|
{
0.0 T T
2 1 6 8 0.00 r —
NUMBER OF BITS  meur Laven. wunrts 2 1 6 8
L"ux:_l:z; L&?&’f:ﬁ% s NUMBER OF BITS

STORING WEIGHT : 8 BITS
$TORING ORG WAVEFORM : 8 BITS

* 3
sekil II.6: Birka¢ bilgi seti $ekil II.7: Birka¢ bilgi seti
1¢in, gizli Unjtelerin akti- icin gizli Unite aktivasyon
vasyon seviyelerini depola- seviyelerini depolamak i¢in
makta kullanilan ¢esitli bit kullanilan bit genisligi ile
genislikleri ve RMS hatalari degisen bilgi sikistirma o-
arasindaki degisimler. rani1 (Data compression rate)

* MIT terimi Massachusetts Institute of Technology - Beth

Israel Hospital igbirligi 1ile alinan veri tabanlarini
gdsterir.

Sekil II.7 birka¢ bilgi seti i¢in gizli Unitelerin
aktivasyon seviyelerinin depolamakta kullanilan bit miktar:

ile degisen bilgi sikistirma oranini gésterir.Bu oran su
sekilde tanimlamir.

* %
(Bilgi depolama i¢in bit sayisi)
Orijinal bilgi bit sayisi

* ¥ Burada baglantilar aras: agirliklar (Wik)» gizli
Unitelerin aktivasyonlar: (hj) ,hata i¢in orijinal giris
serisi ve egigi asan hata bu bilgiye dahildir.
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2 bitin sikistirma orani digerlerinden ¢ok daha
kotidir.Bu aktivasyon seviyelerinin saklanmasi i¢in iki bit
miktarinin ,dalga sekli ve 6zelliklerini yeniden ¢ikarmada
yeterli olmamasindandir.Bu yluzden Ag-1'in baglantilararasi
agirliklari sik sik Ag-2 ile yer degistirir.Bu deney%erden
[5] 4 Dbitin gizli {nitelerinin aktivasyon seviyelerini
depolamada optimal bit miktari oldugu sonucu ortaya
Gikarilabilir.

R.M.S. ERROR(%)

0.5 I e rnninie,,, Acererereersncassronenss Besvoosresocorsossrorsene A
0.4 - B
<
0.3 £
]
=
. &
0.24.__ i =
L (&)
e B eccmracmm—n- Bemmrmn——--- F <
>
0.1 Q
0.0 ; .
4 8 12 16 0.00
NUMBER OF BITS  moots bvven rsans, 4 8 12 16
T T “NUMBER UF BITS
STORING ACT.LVL.OF HDN UNT : 4 BITS
STORING ORG WAVEFORM : 8 BITS
Sekil II.8:Birka¢ bilgi seti Sekil II.9:Birka¢ bilgi seti
i¢in gizli ve ¢i1kis uUnitele- i¢in,gizli ve %1k1$ tabaka-
rlnde i baglantilar arasi a- si1ndaki baglantilararasi a-
girlilari depolamad kulla- %1rlllar1 depolamakta kul-
nilan degigik bit uzunlukla- anilan bit genislikleri ve
ri1 ile degigsen RMS hatasi. DCR oraninin degisimi.

Sekil II.8 orijinal ve yeniden retilen sinyaller
arasindaki hatanin 'gizli ve ¢ikisg Uniteleri arasindaki
baglantilar arasi agirlik depolamasindaki kullanilan bit
miktari ile degismesini goésterir.Bu bit miktarlari ic¢in
hata miktarlarinda blylk farkliliklar olmasina ragmen ,4
bit ile yapilan hata digerlerinden biraz daha bluylktiir.

Sekil II.9 1ise baglantilararasi agirliklari 8 bit ile
depolamanin optimum durumunu goésterir.
Bu c¢alisma [5] aktivasyon seviyelerini 4 bit ile

sbaglantilararasi agirliklari 8 bit ile depolama sonucu ;
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1/50 , 1/100 sikistirma oranlarinin % 0.1 ile % 0.5 hata
miktarlari ile gerc¢eklenebilecegini gobsterir.Bu hata
miktarlari sistemin klinik ama¢li uygulanmasi 1i¢in gayet
optimal gozikmektedir.

II.2  EKOKARDIOGRAF1K GORUNTULERDEN KARD1YAK
HASTALIKLARIN TESPITI

Bu Dboélimin amaci iki boyutlu ekokardiyagrafik
gorintilerin analizindeki; hatanin geriye iletmeli néral
algoritmanin faydalarini degerlendirmek ve vyapilan Dbir
uygulamayi aktarabilmektir.[8] 1ki boyutlu ekokardiyografik
(2DE) goruntllerden saglanan gri-skala seviyeleri dogrudan
dogruya kardiyak dokusundan gelen yansima sinyalinin
yogunluguna baglidir. Gri-skala ultrasonografisi goriunta
yapisli saglar ve myokardal dokunun nitelik ve nicelik
yoninden analizine izin verir. Arastirmacilar iki boyutlu
kardiyografik imajlari ortalama gri-seviye hesaplamasi [9],
gri-seviye histogram istatistigi [10] ve gri-seviye renk
kodlari [11,12] ile analiz etmislerdir. Bu ¢alismada 2DE
bilgileri myokardal dokunun iki ayri bodlgesinden elde
edilmistir. Ventrikiler septum <(kalpte sag ve sol
karinciklar: ayiran bbélge) ve sol sentrikiler arka
duvari... Birinci bélge i¢in 6 normal denek (NOR) ,
anterior ventrikiiler septum enfaktislii bes denek (AVS) ve
hipertropik (bir organin normalden fazla blylimesi)
cardiyopatili (kalp adalesi, akut veya kronik hastaligi)
(HCM) vedi denek ile Gallsllmlstlr.I§] tkinci bolge 1i¢in
bes normal denek ve 6 PW'li (posterior duvari myokardal
enfaktisli) denek ile ¢alisilmistir. Back-propogation néral
devre birinci bilgi seti i¢in normal, AVS ve HCM ; ikinci

bilgi seti icin normal ve PW' vi aylrmak i¢in
kullanilmistir. Ayni bir devre Ogrenme teknigi bilgi
setlerinin her ikisini de analiz etmek icin
olusturulmustur. '
*
NA iki temel parc¢adan olusur. Noérodlar ve

baglantilar...
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Baglantilar bir néronun ¢ikisindan digerinin girisine
tek yonlidir. Norodlar NA'da yanliz islem elemanlaridir ve
fonksiyonlari temel olarak beyin néronlarinin aynidir;
girise bagli olarak ¢ikisi hesaplamak...

Nérod isleyisi,baglanti agirligini bagl: olan giris
degeri ile ¢arplp toplamak ve bu degeri transfer
fonksiyonunda hesaplayip ¢ikisa géndermektir.Transfer
fonksiyonu bu ¢alismada sigmoidal fonksiyondur.

Cikis = £( £  WiXj) (II.1)

Burada 3 transfer fonksiyonu,
X=(X1,X2,%X3,...%p)giris vektdri ve W=(Wy,Wg,W3,...Wp)
baglanti agirlik vektorudir.

Hatanin geriye iletilmelil noéral devre tabakalardaki
nérodlari organize eder ve bir tabakadan diger tabakaya
giden baglantilari olusturur.Ayni tabakadaki farkla
nérodlar arasindaki baglantiya izin verilmez.Genellikle ¢
tabaka kullanilir.Giris tabaka, orta tabaka, ¢ikis
tabakasi...Ag Ogrenmesi ¢i1kis tabakasinda liretilen hataya
dayali olarak baglanti agirliklar: ayarlanarak
tamamlanir.ilk 6nce baglanti agirliklari rastgele alinir ve
Sgrenme bilgisi giris tabakasinda olusturulur.dgrenme
bilgisi o6grenmesi beklenen agin bitin
karekteristiklerini temsil eden bilgi setleri
sayllaridir.Giris norodlar tarafindan islenir ve rastgele
cikis ¢i1kis tabakasinda olugsturulur.Bu ¢ikis arzu edilen
¢i1kistan hata Uretmek 1i¢in_  ¢ikarilir.Sonra baglant:
agirliklari delta kurali olarak bilinen formiul
kullanilarak ayarlanir.

2

W(t+l) = W(t) + BEX/X (II.2)

E hata degeridir.X giris vektorid, W(t) akim
agirlik vektori s W(t+1) ayarlanan agirlik
vektdridir.Ogrenme sabiti B minimum hataya yakinsama
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6l¢isinin gostergesidir.0grenme sabiti normalde 0O'la 1
arasindadir.Her seferinde delta kurali wuygulanir ve bu
ylizden agirliklar ayarlanir,ndrod ¢ikislari bilgi setini
tanimak i¢in arzu edilen ¢ikiglara yaklasmak zorundadir.

Bununla birlikte , delta kural: hata degerini
lokal minimuma indirmesine ragmen global olarak bunu
gerceklestiremeyebilir.Telafi i¢in momentum terimi delta
kuralina eklenir.

W(t+1l) = W(t) + BEX/X2 + A (W(E)-W(t-1)) (II.3)

Burada A 0'la 1 arsinda bir sabitir ve W(t-1) Onceki
agirlik vektoriudiur.

Delta kurali uygulamasinda ¢ikis tabakasi acik ve
basittir,fakat agirliklari ayarlayan orta tabakadaki
nérodlar baska bir formiule ihtiya¢ duyarlar.

ej = £'(ID(  Wjj.Ej) (11.4)

Burada ej orta tabaka i nérodundaki hata , f'
aktivasyon fonksiyonunun tirevi , I orta tabaka i
ndérodundaki girisler ve Wjj ¢i1kis nbrodundan orta tabaka
néroduna olan agirliklardir.

Bu calismada [8] 11 normal , 7 Hypertopik
kardiyopati ve 11 myokardal enfaktisli hasta
kullanilmistir.Elde edilen 2DE imajlar 256*256

pixellik matrisle dijital forma doénlistirilip 256 olabilir
gri-skala seviyesine indirgenmistir.Sadece EKG'nin T~
dalgasi sonuna bagla olan son-sistolik imajlar
kullanilmistir.Gri seviyeler noéral agin gerektirdigi
sekilde 0'la 1 arasinda normalize edilmistir.8ekil II.10 ve
I1.11 2DE gri seviyelerin normal ve HCM (ventrikiiler
septum) ,normal ve myokardial enfaktisliu PW'deki
farkliliklarini goésterir.

Her bilgi seti i¢in bir obje test etmek digerleri
Ogretmek i¢in kullanilir.Nesnelerin sayisi az oldugundan
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analiz , ogretme ve test gruplarin her biri i¢in ayri ayri
yapilir.0r; 5 normal 6PW'den olusan bilgi seti kullanilirsa
sonucu elde etmek i¢in 11 defa analiz yapmak gerekir.Her
seferinde sirayla olmak lzere data setlerinin bir tanesi
test digerleri analiz i¢in kullanilair.

Sekil I1.10 Normal ve HCM'nin ventrikiiler septumdaki
gorinimleri

Hatanin geriye yayilmali NA'nin dizayni blylik ¢l¢ude
data setleri ile belirlenir.Giristeki ndrodlarin sayisl
giris parametrelerinin sayisi ile sabitlenir.Bu c¢alismada
ilgilenilen bélgenin matrisi 100 pixel icerdiginden giris
tabakasinda 100 noérod vardir.Cikis tabakasi ise arzu edilen
bilgi siniflamasi ile belirlenir.Bundan dolayi ventrikiler
septum b&lgesi 1i¢in ¢ikis tabakasinda normal,HCM ve AVS
siniflarina gére 3 noérod bulunur.Sol ventrikiler posterior
duvar i¢in ¢ikis tabakasinda iki nérod vardir.Orta tabaka
ogrenme bilgisinin gereklerine ve 6zelliklerinin sayisi ile
degisiklik gosterecektir.Orta tabakadaki nérod saylsinin
belirlenmesinde belirli bir algoritma olmadigi i¢in deneme
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yanilma metodu ile orta tabaka ndérod sayisi 36 olarak
bulunmugtur.Birden fazla orta tabakal1 NA
kullanilabilir.Fakat bir tabaka yeterlidir.

Sekil II.11 Normal ve myokardal enfarktisli sol
ventrikiler posterior duvari

Bu uygulamada hatanin geriye yayilmali ndéral agin
iki fatkla: tipi Kullanilmigstir.Tam baglantil: ve
Orneklemeli... Tam baglantili agda her bir tabakadaki
nérodlarin Cikisi gelecek tabakadai bltun nérodlarin
girisine baglidir.orneklemeli ag baglant: bolgeselligi
kullanarak tabakalar arasindaki baglanti sayisinl
azaltir.Belli bir ¢evrede tanimlanmis noérodlar birbirine
baglanir.iki boyutlu gériunti bilgisi kullanildiginda bu
teknik etkili olarak dikdortgensel bolgelere ayirir.

Bu bélgeleri bir sonraki nérod tabakasina goénderir.
Orneklemenin blylukluzl iki parametre ile kontrol
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edilir.0rneklenen dikdortgensel alanin genigligi ve bu
bdlgelerin kesisme alaninin miktaridir.Kesisme alani
tabakaya aktarilacak Orneklemenin sayisini ve 1ki komsu
alanin arasindaki boglugu kontrol eder.

Ornek olarak bu ¢alismada giris tabaksinda 100
nérod ,orta tabakada 36 ndérod kullanilmistir.Tam baglantili
agda bu baglantilarin sayisi 3600 dir.Bese bes Oornekleme ve
dorde dort kesisme faktdédri ile baglant: sayisi1 900 e
indirilir.

Orneklemeli ag tam baglantil: agdan; data
setlerindeki artistan meydana gelen baglantilar arasi
patlamaya izin vermediginden daha Ustindir.Bu yluzden proses
zamanl azalir.0grenme basladiginda butun baglanti
agirliklar: 0 ile 1 arasinda rastgele tayin
edilir.Normalize edilmis 2DE gri seviye degerleri giris
nérodlarinda olugturulur ve agirliklar delta kuralir ve
momentum terimiyle ayarlanir.Bu uygulamada [8] Ogrenme
orani, delta agirligl ve Ogretme iterasyonu 1,0.5 ve 800
olarak sdylenen siraya gbre verilmistir.Ogrenmeden sonra

agirliklar sabitlenir ve test datasi girise uygulanir.

Hatanin geriye iletildigi NA dgrenme Orneklerinin
buyuk miktarlari ile mikemmel ¢alisir.Bu c¢alismada bilgi
setleri kuguk ve ele alinan anormallikler taninmasi ¢ok zor
olanlard:ir.Bundan dolayi1 hatalar hari¢ ¢alisma makul
sonu¢lar vermistir.0zglillik ve hassasiyet testlerinin
sonu¢lari YNA tiplerinin ve data setlerinin her biri i¢in
tablo II.3'de gdsterilmistir.Sonu¢ olarak tam baglantili ag
Orneklemeli agdan daha iyi bir siniflama performansi
saglamistir.Mantikli bir disunisle orneklemeli ag tam
baglantili agin baglanti saylsinin azaldigibir
versiyonudur.Bununla birlikte deney sonu¢lari bir yanlisg
siniflama ile (6rneklemeli ag normal,HCM ve AVS ic¢in normal
objeleri AVS olarak siniflamistir) oOrneklemeli ag NA
igleyisini kiugik hata artislari ile azaltan makul bir
yontemdir.

AVS grubunun 3 Uyesi ,tam baglantili i¢in normal



52

olarak tanimlanmis ,geriye kalan 2 obje 1ise HCM olarak
siniflandirilmistir. Orneklemeli ag 2 AVS'yi normal olarak
ve 3 AVS'yi HCM olarak tanimlamistir.Bununla birlikte
sadece normal ve AVS kombinasyonundan alinan ve Ogretilen
AVS'lerden bazilari normalden ayrilmislardir. (Tablo
I1.1¢(d)) AVS'nin ayrilmasinin gi¢ligl Ogretme oOrnekleri
¢cogaltilarak engellenebilir.Talyum 201 imajlarina dayall
kroner arter bozukluklari bboyle c¢alismalarla
siniflandirilabilir ve 2DE imajlarin siniflandirilmasi NA
kullanilarak klinik olarak uygulanilabilir.[13]

Tablo II.1

a) 2DE nesnelerin a¢iklanmasi :

Siniflama Nesne sayisi Ilgilenilen bélge
Normal 6 Ventrikiler septum
HCM 7 Ventrikliler septum
AVS S Ventrikiler septum
Normal 5 Sol ventrikiler

Posterior duvari
PW 6 Sol ventrikiler
Posterior duvari

b).Tabakadaki nérodlarin kombinasyonu ve tabakalar arasi
baglantilar

Sinif Giris tabaka Orta tabaka Cikis tabaka
Nérod sayisa 100 36 2
X
XY boyutu 10°10 66 *1
* *® * *
X Y formu 55 : 4 6
XY kesismesi 474 2¥1 0

* * %
c)Tam baglantili ve Orneklemeli ag i¢in duyarlilik ve
6zglullik testi sonu¢lari :
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Sinif Duyarlilik _9?%9{1?5__
*HeM 5/7 9/11
*AvVS 0/5 : 11/13

*Pw 5/6 5/5
**Heu 5/7 8/11
**avs 0/5 10/13
**pw 5/6 5/5

* * %
d) Tam baglantili ve Orneklemell ag i¢in duyarlilik ve
8zglllik test sonuglar:

Sinif Duyarlilik Ozglllik
*avs 2/5 6/6
**avs 3/5 6/6

I1.3 HIPERTANSIYON TESH1IS VE TEDAV1Sit

Bu b6limde Floransa Universitesi Elektrik-Elektronik
fakiultesinde gerceklestirilmig HYPERNET (Hipertansiyon
Noéral Uzman Terapist) sistemi anlatilacaktir.[14]

Hipertansiyon dinya nifusunun yaklagsik % 15 - Z 20
'sinde goérilen patolojik bir olaydir.Bu limit olarak kabul
edilen 90 mm-~Hg basincinin Uzerine ¢ikan silirekli bir
diastolik basin¢ artisini ifade eder.

Bu tanimlama negatif hatta pozitif hata saglayan
teshissel yaklasimla baglantilidir.Bunlar O6nemsenmeyecek
buylklikte olan ,ihtiyari ve gun boyunca reaktif kan
basincindan saglanan hatalardir.

Kan basinci dinamigi ,sekil II.12 ‘de gérildigt gibi
kan basinci zaman serilerinin goézden ge¢irilmesi ile
anlagilabilir.Bu gekilde hipertensif bir hastanin diastolik
kan basinci bilgilerinin degisimi ¢izilmigtir.
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Sekil 1II.12 Hipertansif bir hastanin diastolik kan
basinci zaman serileri.

Bu dinamizm saglikli ve hipertansif hastalar i¢in kan
basinca sinirlarini tanimladiginda, zamanla degisen
referans limitlerini de igermelidir ki, bu limitler vyasa,
cinsiyete bagli olarak degisir.

Ideal hipotansif tedavisi hipertansiyonun kaynaklarina
hareket edecek yaklasimda olmalidir.Ama bilinir ki, bircok
hipertansif hasta i¢in bilinen bir sebep bulunamamistir. Bu
ylizden tedavi, genellikle kan basinca degerlerinin
kontrolinii mikemmel olarak saglama ve istenmeyen etkilerin
var olmasini énlemeye yonelik olarak se¢ilir.

Asiry tansiyon artislarinin giderilmesinde,
antihipertansif ,ila¢larin =zamanlamalari ve dozajlari
6nemlidir. Ila¢lar maximum etkilerini en yluksek kan basinci
artislarinda saglarlar.Bu optimizasyon gln boyunca
kullanilan ila¢larin dozajlarinda da bir azalmaya imkan
tanir.

Gunumizde hipertansif tedavide i1k yol olarak
kullanilan dért sinif ilag¢ vardir.DIURET1KLER,BETA-
ADRENOCEPTOR-BLOCKING, ANJIOTENSiN-DONUSTURME-ENZiM-iNH1Bt-
TORLERI ve Ca-KANALLARI BLOKAJ iLACLARI... Bazi patolojik
durumlara goére bir veya birka¢i se¢ilebilir.Farkli durumlar
i¢in farkli ilag¢larin bilesimleri de hazilanabilir.
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Hypernet'te sekil 1I.13 'de g0sterilen bir islem
elemanl (uUnite) kullanilmistir.islem elemanina gelen bir i
girisi o girigin agirligil ile ¢arpilir.Bu igslem her bir
giris elemani i¢in yapilirsa su elde edilir ;

Net = anzl Wi-ij

Net ifadesi islem elemaninin transfer fonksiyonunda
degerlendirilir ve Cikis belirlenir.Burada transfer
fonksiyonu sigmoidal fonksiyondur.

1+e(—net—blas)

Bias terimi bircok YNA'da kullanilan ve esik etkisini
ifade eden bir parametredir.Sabit olarak da se¢ilebilir.

Hypernet modiiler yapida bir sistemdir.Her bir modil bir
veya birka¢ mistakil YNA'dan olusur.Fakat herbir YNA
genellikle U¢ tabakalidir (giris,gizli ve ¢ikis tabakalari)
.Hypernet ,gelistirenler tarafindan ileri beslemeli ag
olarak tanimlanmistir.Bunun anlami hangi tabaka ve hangi
modilde olursa olsun ,her Unite kendi ¢ikisini ¢ikis
tabakasina en yakin uUniteye génderir.Fakat ayni tabakadaki
Uniteler arasinda baglantiya izin verilmez.
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Sekil II.13 iglem elemaninin (Unite) fonksiyonel diagrami
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Sistemde egitme algoritmasi olarak hatanin geriye
iletimi (back-propagation) algoritmasi kullanimistir.[6]

Hypernet'te gonderilen girisler ,kisinin 24 saatlik
sistolik ve diastolik basin¢ zaman egrileridir ve hastaliga
ait (anamnestic) bilgileri ig¢erir.Sistem ¢ikisinda 4x24
iglem elemani vardir ve ilag¢larin hastaya verilecek saatlik
dozajini ayarlar.Normal kigiler i¢in dogal olarak herhangi
bir ¢ikis sdzkonusu degildir.

Sistem U¢ ana modile ayrilmigstir.Referans Uretme
moduld (RGM ; Referance-generating-module) , ila¢ - uyusumu
modily (DCM ; Drug-compatibilities-module) ve tedavi se¢me
modild (TSM ; Theraphy-selection-module) seklindeki bu
modiller Sekil II.14 'te gOsterilmistir.Her modul bir veya
iki tane hatanin geriye iletilmesi algoritmasiyla ¢alisan
YNA icgerir.

Bu tur modiler bir yapi1 sistemdeki kullanici
bagsarisini arttirir ve isleyis hakkinda a¢iklama yapan
dahili test etme noktalari saglar.

RGM her biri 2 giris ,4 gizli ve 24 ¢i1kig Unitesine
sahip ,u¢ tabakali iki adet YNA ig¢erir.Bu modil sgekil II.15
'te gbsterimis olup ,hastanin 24 saatlik kan basinci zaman
serileri 1ile ayni yas ve cinsiyetteki normal bir Kkiginin
tipik zaman serilerini karsilastirarak sistolik ve
diastolik basin¢ artislarini belirler.

l
i . Age  Sex Cliniczil data
e
: Relerence- Druy
generating compatib'iity
module module
! i BP relerence
i BP data -
| > ,
i
i AP Therapy- P
| > selecting ~
i madule D:ug ¢ mpatibility
Therapy

Sekil II.1l4 Hypernet yapisi
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DCM 17 giris ve 4 ¢ikis Uniteli basit bir YNA'dir.
Fonksiyonu hastanin klinik raporlarini analiz edip ,her bir
ilaca olan uyumunu bulmaktir.(Sekil II.16)

Sex - Age

Sekil II.15 RGM Moduli

i Clinical data

)

AN

Drug compatibilities

(b)
Sekil II.16 DCM Modillinin yapisi

Sekil II.17'da gosterilen TSM modili l.girisleri ila¢
uyumlariy ,2.girisleri referans sistolik ve diastolik Kkan
basin¢lari ile hasta izlemesinden saglanan sistolik ve
diastolik basin¢lari arasindaki farklar olan delta Pg,delta
Pq 3.girigsleri teshise etki eden bes anemnestik bilgi
i¢eren ,alti tabakali bir YNA'dir.Bu modilin 96 adet ¢ikis
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iinitesinin aktivasyonlari atgq ; (t=0,...,23 ve d=1,2,3,4)
(24 dozaj degeri x 4 ila¢) bu sistemin isleyisinin son

¢iktilaridir.Kisi normal ise sistem hi¢bir cikis
gbstermeyecektir.
Clinical Drug
APg data compalibilities

7
‘il

=N

yyr
4

- S

Eniutafaii Mifudiping Acebutolal Chilunalidon
dusarji dustys dosage dosage

Sekil II.17 TSM moddlu

TSM modilinin ilk gizli tabakasinda sistolik ve
diastolik basin¢ artiglari i¢in 12 idnite bulunur.Bu
initelerin fonksiyonlar: sistolik asiriliklari
diastoliklere gore entegre etmek ve agirliklari buna gobre
ayarlamaktadir.Bu islemin sebebi bu tabakaya hi¢bir
hastaliga ait bilgi gelmemesidir.

TSM modilinin ikinci tabakasinda ,bir onceki gizli
tabakay1 temsilen 12 ve klinik bilgiler icin de 5 Unite
vardir.Bu tabaka hipertansiyon hakkinda hasta izlemesinin
ipu¢larini tasgair.

Ucincu gizli tabaka bir o6nceki gizli tabakanin
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aktivasyonlarinin ve DCM Unitesinin ¢ikiglari i¢in 12 dnite
icerir.Bu tabaka bir sonraki gizli tabaka ile beraber ve
¢i1kis tabakasiyla birlikte tedaviyi gerceklestirir.TSM'de
bu kadar ¢ok tabaka olmasinin sebebl, ¢dzulmesi gereken
probleme bir¢ok parametrenin etki etmesidir.

Uygulamada C programlama dili kullanilmis ve YNA
diizenleyicisi (comdier) giris degerlerini YNA i¢in uygun
degerlere donlgtirip Ogrenme islemini baslatmistir.Bu
isleyis 20 MHz 80386 PC'de saniyede 20.000 agirlik
hesaplama seklinde geligmigtir.Hesaplanan ¢ikislar YNA
duzenleyicisi tarafindan uygun bluylikliiklere ¢evrilir.

Aglari Ogretmede ve test etmede 300 saglikli ve 85
hipertansif insanin kan basinc1 zaman serileri
kullanilmigstir.

RGM modulini ogretmek i¢in yaglari 20 ila 80 arasinda
degisen insanlardan saglanan 200 adet kan basing¢ zaman
serisi kullanilmistir.RGM'in her bir YNA yapisindaki
baglantilarin sayisi, 6gretme datasi sayilisindan ¢ok azdir.
Bundaki ama¢ haritalanma gerektiren basit hafizalama yerine
aga prototip Ogretmeye ¢alismaktir.RGM'nin oOgrenme fazi
boyunca YNA'lara 1ilk ©o6nce cinsiyeti ve yasi goézdnilne
almaksizin tek bir prototipe ybnelirler.Bu ilk prototip 200
zaman sersinin ortalamasinin ¢ok gerisinde kalmis ve
"guriltu" olarak isimlendirilmistir.Fakat butin bilgiler
girildikten sonra ag kigsilerin vyas ve cinsiyetlerinden
meydana gelen zaman serileri farkliliklarini kesfetmistir.
Yani ag referans Kkan basinci zaman serilerini ,yas ve
cinsiyet parametrelerine bagl: sekilde yorumlayarak
Uretmistir.Sekil 1II.18 diastolik kan basinci zaman
serilerinin Ogrenme sonrasi degerlerini ,yasl parametre
olarak gosterir.

DCM'nin ogrenme seti 30 Normal ve 30 hipertansif denegin
ila¢ bilegimlerini ve anamestik datalari igerir.

Testler 10 Normal ve 10 hipertensif hastanin ila¢
bilegsimlerinin dogru tahminlerini gésteren bir set ile
vapilmistir.
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Sekil 1II.17 20-30-40-50....80 yasindaki erkekler iGin
6grenme sonrasi diastolik kan basinci zaman serileri
degerleri.

TSM 'nin o6grenme seti 60 normal 60 hipertensif denegin
ila¢ bilegimlerini tedavi bagimli klinik bilgilerini ve
basing asiriliklarini igeren bir settir.TSM 'nin
fazlalastirilmis tabakalari ve boyutlar yuzinden Ogrenme
fazi1 RGM ve DCM 'den daha uzun zaman alir.(Yaklasik 50 saat
CPU zamani 20 MHz - 80386 PC i¢in)

Ogrenme prosesine yardimci olmak i¢in hipertensif
hastalarin tedavisinde g06z6niline alinan genel Kkriterler
sunlardir:

(1) -~ 24 saat etkili ilag¢lar tek doz olarak uygulanmalidir.
Kisa etkili ilac¢lar ginde ¢ Kkereye kadar verilmek
zorundadirlar.Diuretikler aktiviteleri ylzinden bir tek
sabah doiuyla sinirlanmalidir.

(2) - Eger mimkiinse ,dusik uyusumlu ila¢lar uygulanmalidir.
(3) - Eger kan basinci artiglari biutin gin slrerse ,tek doz
ila¢ uygundur ,diger taraftan kisa etkili ila¢ ta oOnerilir.
Her halde her ilacin en gu¢li etkiyi maximum basing
artiginda goésterdikleri bulunmustur.

{4) - Ayn1i ilacin iki uygulamasi arasindaki zaman aralig: 6
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saatten kisa olmamak zorundadir.

(5) - Gece boyunca ila¢ uygulanmamalidir.

(6) - Basing artiglar:i gin boyunca alabildigine ilerler ve
yiuksek degerlerle karakterize edilirlerse iki veya daha
fazla ilacin birlesimi kullanilabilir.

(7) - Onemli artislar yoksa ila¢ uygulanmamalidir.

(8) -~ Agizdan verilen ila¢lar i¢in hesaba katilan ilag¢lar
hem yarim ,tam ve degersiz doz oiarak Oonerilir.

Ogrenme agl bu kurallara gére davranir .(Sekil I1I.19)

Ogrenme boyunca ,kiU¢ik basin¢ artislarinin dizginlenen
etkisine ¢ikislarda kural 7 uygulanarak birka¢ iterasyonda
ulasilabilir.Kural 2'yi 0Ogrenmek i¢in biraz daha cok
iterasyon gerekir.

Ayn1 esneklik 1,3,4,5 ve 8. O6grenme kurallari ic¢cin de
gegerlidir.Bitun ¢ikislar 0,0.5 ve 1 degerlerine ¢abucak
ulasirlar ; genis pikler sinirlandirilmis ve sonu¢ ¢ikiglar
impuls seklindedirler (Sekil II.19 (b)).

Iki veya daha fazla ilacin soz Konusu oldugu
birlegimlerde hastalarin ila¢ uyumuna gore en uygun ¢o6zelti
seCilmelidir.Bu yluzden 6.kuralin kegfedilmesi ¢ok daha
fazla iterasyon gerektirir.

Test sonuc¢lari sonrasinda ;

Dogru Yanlis

Tedavi 11 1
Tedavi Yok 22 1
Toplam 33 2

tablosu ¢ikarilmis ve Z 94 iyilestirme % 92 duyarlilik
ve % 96 dznellik sonu¢larina ulasilmistir. Doktorlarin
incelemesi ile ;Hypernet ~sistemi %82 uygulanabilir
bulunmustur.
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Sekil II.19 Hipertensif hastanin basin¢ asiriliklari (a) ,
Hypernet sistemi ¢ikislari (b).
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I1.4 MYOELEKTR1IK SINYAL ANALIZ1

Cok acili protezlrin kontroli bir cift yuzey
elektrodundan saglanan myoelektrik sinyaller (MES)
kullanilarak yapilabilir.Bu 06zellikle dirsek uzerinden
kolunu kaybetmis insanlarda uygulanabilir. ‘Benzer
durumlarda kontrol staratejisi,myoelektrik sinyallerden
kolayca ¢ikarilabilen karakteristik parametrelerin herbiri
i¢in ayni olan tekrarlanabilen kas kasilma karakterlerinin
kimesini Uretmektir.Bu parametreler kullanilarak farkli kas
kasilmas1l hareketlerini siniflamak mimkindir. Kas kasilmasi
siniflarinin herbiri ,protezde par¢a fonksiyonu tetiklemek
icin kullanilir.Siniflar arasinda iyi bir ayrima sahip
olmak i¢in ,protez yerine takildiginda ger¢eklesen ve
normal kol fonksiyonu ile hi¢bir benzerlik gdstermeyen
olagandisi kas kasilmalarinin bir kimesini iUretmek gerekir.
Kullanicinin bu yeni Kkas kasilmalarini tekrar tekrar
yapabllmeyi Ogrenmeyi Ogrendigi isleyis yavastir ve
si1klikla glvenilir bir kontrol uretemez.Kullanici
O6grenmesini azaltmak amaciyla ,protez kontrol fonksiyonunu
harekete ge¢irmek i¢in kullanilan kasilmalarin ,protez
tarafindan yapillmaya baslanan dogal fonksiyona benzemesi
istenir.Pek ¢ok geleneksel karakter tanima kontrol
sistemlerindeki bir bagka kisitlama da hesaplama
miktarinin buyik miktarda olmasi, bunun da kontrol
mekanizmasinda 6nemli gecikmelere yol atmasidir.

Degisik kas kasilma karakterlerini ayirdedebilme
yetisi ,MES'te tutilan bilgiye baglidir.0rnek olarak ,i¢
kasin yakinina yerlestirilmis bir cift deri-yluzey
elektrodlarindan elde edilen sinyal, i¢ kasin herbirinin
aktivitelerine ait bazi bilgiler icerecektir.Bu bilgiyi
tanimlama problemi daha komplekstir ve MES'in dogasindan
ileri gelmektedir. [15] Yizey elektrodundan belirlenen MES
,elektrod yakininda lUreyen biutiin motor inite sinyallerinin
kabaca bir toplamidir.Ylizey elektrodun tek bir kasin
bitunlinden aldigi sinyal degeri de tamamen rastlantisal bir
yaglr gobsterir ve asenkron olarak tetiklenmis motor Unite
puls dizilerinin toplamindan olusur.Tek bir kastan alinan
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ve diferansiyel olarak blUyltilen MES ,sifir ortalama degeri
ve kas kasilma seviyesiyle orantila degisiklik ile
karakterize edilir.

Deri altindaki kas aktivitesi hakkinda daha ileri
bilgiler saglayabilen bu sinyalden baska Ozellikler
¢ikarmak mumkindur.Bu teknik butin MES'e katkida bulunan
bir kastan daha fazlasinin oldugu durumlarda da
uygulanabilir.Ylizey elektrodunun yakininda birka¢ kas varsa
sonu¢-MES ; her kastaki aktiviteye ait bilgiler
i¢erecektir. Madem ki elektrot ile kas arasindaki doku
yvuzunden bir filtre etkisi wvardir, bu bilgi kaslarin
komsulugu ile iliskili olarak yerlestirilen elektroda blylik
o0lcude bagli olan sinyalde nasil gosterilecektir ? Kaslarin
kimesinin icindeki kasilan karakter alinan sinyalden
¢ikarilan Ozelliklere dayali olarak tanimlanabilir.Graupe
tarafindan gerceklestirilen deneylere [17] dayali olarak,
bu tip kas aktiviteleri , MES Ozelliklerinden
tanimlanabilir.MES sinyallerinin siniflamasiyla her bir
sinif normal kol fonksiyonlarini temsil edecek sekilde
protezlerde kullanilabilir.

MES'ten saglanan 6zelliklerin c¢ikarilmasi optimal
tahmin tekniklerine uygun olacaktir.Qptimizasyon problemi
veya daha o6zel olan fonksiyonel minimizasyon ,bélmeli
Hofield agi1i (Discrete Hopfield Network) ile ¢6zumlenebilir.
f16] Bu agin iteratif ¢o6zim metodlari kullanmasindan
dolayi s MES 6zelliklerini ¢i1karmada ,On yaklasim
dizenlemleriyle beraber ,hizlidir.Bununla birlikte non-
iteratif yoéntemler kullanarak, kesin sonu¢ metodlari ile
blitun 6zellik ve parametreler MES'ten ayiklanabilir. fakat
bu gereksiz hesaplama yliki artislari meydana getirecektir.
fteratif tip ¢6zim kullanarak dogruluk ve hesaplama yuki
arasindaki denge regiile edilebilir.Ustelik b&élmeli Hofield
agl paralel olarak ¢alisir ve bu yluzden donanim uygulamasi
i¢in ¢ok uygundur.

Bolmeli Hopfield YNA'dan basgka néral ag siniflayicilari
da MES sinyallerini siniflamada kullanilabilir.Dahili
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diizenlenebilir dogalari ylzinden néral ag siniflaylcilari
uygulamada ,hormalde gereken kullanici Ogranmesinin
miktariny azaltmak i¢in kullanilabilir.Yine &nemli bir
6zellikleri sgirislerin ,olasilik yogunluk fonksiyonu
hakkinda ¢ogu kez bir varsayim yapmayl gerektirmemeleridir.
Cok katmali perceptron (Multilayer perceptron) YNA'da MES
Ozelliklerini siniflamada kullanilmigstir.[16]

Graupe [17] ME sinyallerini basariyla siniflamis ve
deneysel sonu¢larda bagari saglayan bir ME Ozellikleri
kimesi bulmustur.Graupe zaman-serileri modeline dayali
olarak ,tek kanal MES'lerden 6zellik ayraimi i¢in bir
algoritma gelistirmistir.Bu 6zellik ayrimi daha sonralar:
tek bir Ust kol elektrod ¢ifti ile saglanan ME
sinyallerinin degigik tiplerini siniflamak i¢in de
kullanilmigtir.Buradaki ama¢ tek bir yerden alinan ME
sinyalleri 1ile serbest protezlerin ¢ok a¢ili kontroliund

saglamak idi.Fonksiyonel ayrimin yiksek dereceleri
ger@ekle$tirildi ama bu birka¢ saatlik kullanici
ogrenmesinden sonra oluyordu.Ayrica ozellik aylrma

algoritmasina uygulanmak i¢in kullanilan hesapla 1ilgili
donanim kKlinik uygulama 1i¢in yavasti.Ayirma teknigi
hareketli zaman-serileri modeline dayaniyordu;

-

Xk = Zi=1" aj . Xg-i (I1.5)

Burada xy oOrneklenmis MES'in tahmin degeri, Xk ise K.
Ornekleme degeridir.Bu n. basamak lineer model alinan
MES'teki n érneklenmeye baglidir.aj parametresi uUst koldaki
kas kasilmalarinin farkli tiplerini belirler.

Bu zaman-serilerinin parametrelerini "aj" ayirmak i¢in
Graupe tarafindan kullnilan minimizasyon algoritmasi sirali
en kucuk karelerdir(SLS).Bu yaklagsimin arkasindaki prensip
sher "k" o&Ornekleme zamaninda glncel sinyal degeri xig ve
tahmini ik arasindaki farkl minimize etmektir.Basit en
kiguk Kkareler maliyet (cost) fonksiyonu bu farkin karesi
alinarak elde edilebilir.Zaman serileri parametreleri
hesaplama problemi boylece ,MES bilgi kimesini bltunuyle
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i¢ine alan bu fonksiyonun minimize edilmesi haline gelir.BU
minimizasyon problemi su esitliklerle godsterilebilir ;

dp-1 + Pp.Xp(Xp-Kpl.8p-1) (11.6)

1

ar

Pp = Ppoq =  ——mmmmmmmmmmm e (I1.7)

i
U
o]
|
[
1

Burada Xy Xp-i'den xp.p'ye kadar Ornekleme ig¢eren situn
vektdor ve r bilgli Ornekleme akisini temsil eden tamsayidair.
ér situn vektdr olarak ifade edilen zaman-serileri
parametrelerinin temsilcisidir. ér-l r-1 zamaninda ér
vektorinin bir Onceki degeridir.P, r. iterasyona godre nxn

boyutunda bir matristir ve (II1.7) 'tekl degere sahiptir.

Baslangi¢ta situn vektor éo s1firlanir ve Pp matrisi
,Pirim matrisin bazi sabitlerle ¢arpimi olarak kurulur.

Graupe deneysel ¢alismalarinda elektrodlardan aldigi MES
sinyallerini 500 Hz'de Orneklenmis ve 80 ila 120 arasinda
bilgi noktasini SLS algoritmasina uygulamistir.MES'lerin
0.2 - 0.3 s kayit araliginda kararli hale yakin davranis
gosterdigi bulunmugtur.250 Hz'lik band genigligi
sinirlamasinin 500 Hz'lik O8rnekleme frekansi ile ayrim i¢in
yeterli bilgi sakladigili gosterilmistir.Model derecesi
MES'ten ayrilan O6zelliklerin sayisini belirtir.Bu ayrica
tahmini x 'in 6rneklenmis anlik x'e ne kadar uyacagini da
kontrol eder.Deneyler n > 4 i¢in o6nemli bir oOzellik
ayrimi ilerlemesi olmadigini ortaya koyar.Ayrica kullanilan
SLS algoritmasinin matris ¢arpimlari ylzinden hesaplama
yuiki model derecesi ile dramatik olarak artmaktadir.Bu
ylzden Graupe ¢alismalarinin bircogunda 4.derece modeller
kullanmigtir.

MES 6zelliklerinden sonra , bunlarin YNA kullanarak
nasil ayrildiklarini inceleyelim.

.BOLMEL1 HOPFIELD YNA iLE MES ANALiZi
Bolmeli Hopfield YNA ,optimizasyon problemlerinin ¢dzumi
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icin etkili bir arac¢tir.[18] Tipik uygulamalri Kkisitlamali
veya kKisitlamasiz birka¢ degiskenli fonksiyonlarin
minimizasyonunu da i¢erir.Ag yapisi ,t aninda herbirinin
akim ¢ikiglari olan ,n tane iglem elemani kiimesini ig¢erir.
Herbir islem elemani (inite) ci1kis1 ,optimizasyon
probleminde verilen degiskeni temsil eder.Unite
¢lkiglarinin sistemin anlik durumunu temsil eden birtek n
boyutlu vektér oldugunu kolayca varsayabiliriz.Bdyle bir
YNA Sekil II.20'de gbébrilebilir.Bu vektdr giris degerlerinin
kimesine dayanan update(yenileme) kurali kullanarak, herbir
zaman araliginda iteratif olarak modifike edilebilir.

lnputs - ¢! . Ie 13 14
\ A A L AAAA
AAl AA2 AA3 AA4 |
N . ¢ . + F Network
Al az A3 Ad)
. \ Cells
P ;' @ e ® Cutputs

Sekil II.20 Bélmeli Hopfield ag1i yapisi

LIAPUNOV fonksiyonu "Jj" olusturulabilir ve Hopfield
yenileme Kkuraliyla beraber j'nin karali minimuma gidisi
gbsterilebilir ;

1
J = 5" Zj 25 Tij aj aj - Z I aj (II.8)
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Bu gosterimde J.  hicrenin ¢ikigi aj'dir.Bu durum
vektdrindeki Jj. elemana baglidir.Degisken 1Ij; ferdi ag
girislerini temsil eder.Herbir Tij ,1. hucrenin ¢cikis1 ve
J. hiicrenin girisi arasindaki baglant1 agirliginin
karsiligidir.Bu baglanti agirliklari ,sistemin simdiki
haline dayali olarak herbir Unite ¢iklginin nasil
yenilecegini kontrol eder.Bu yolla ,Tjj; ve Ij 'ler ag
yapisinl a¢ik¢a belirtir.Baglanti agirliklarinin simetrik
olmasi durumunda s Tig = Tji ,Hopfield yenileme
algoritmasi sistem enerjisi J'yi minimize eder.'"r."
iterasyona bagli olarak lnite ¢ikislarini degistirmek 1i¢in
venileme egitligi soyle verilir ;

Delta ajp = @; (Zj=1" Tij ajr + Ii ) (II1.9)

Burada degigken ¢j algoritmanin yakinsama oranini
belirten kazan¢ terimini temsil eder. J fonksiyonunda
gbrulen yenileme kuralinin etkisi ,aj; ¢ikislarina bagli
olarak J'nin gradyani alinarak bulunabilir.Sonu¢ isaretin
tersini alarak ,bunun ,yenileme iligskisinin kesik kesik
(discrete) adimlarla J'de minimuma hareket edecek sekilde
sistem durumunu degistirdiginin bir kanita oldugu
sOylenebilir.Her bir lUnite ¢ikisi bu 1iliski kullanilarak
soyle yenilenebilir;

ajr = a8j(r-1) * delta ajr

delta ajr sifira egit oldugunda YNA yakinsamasi denen
olay gerceklesir ve ajr = aj(r-1) olur. Fakat bu mikemmel
sonu¢ her zaman ger¢eklenemez.Pratikte 6nemli olan delta
ajr'nin belirlenen € hata degerinden az olmasidir.

Hopfield algoritmasi ortalama MES modelinin zaman-serisi
parametrelerinin hesaplama31nda kullanilabilir.J fonksiyonu
soyle verilir;

1
J = 5T Zi=1 (xj - xj) (IT1.10)
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Bu esitlik Hopfield enerji esitligine benzeyecek sekilde
biyiitulebilir.II.10'daki karesel ifade ac¢ilarak ve n.
basamak zaman-serisi modeli bu egitlikte yerine konularak
,verilen terimlerle yeniden dizenlenirse;

L n n 1 M, 2
J= - o7 Zj,1=1 Tj1 85 a1 - Zj=1 Ijaj+ "5 Zi=1 Xi
(I1.11)
bulunur.Burada;
M
Tj1 = - 2i=g Xi-j-Xi-1
ve
Lo=s Mo
J T %i=B Xi-j-Xi olacaktair.

Bu esitliklerde (i-1) > 0 ve (i-j) > 0 olacaktir.Diusik
toplama ,indeksi 63 sadece Ozel M bilgi noktalari
gézoéninde tutularak elde edilir. Genellikle M biuyuktuir ve
B algoritma performansini duslnmeksizin zaman-serileri
modelinin derecesi olan n'e egitlenir.

-.DENEYSEL CALISMALAR

MES siniflamak i¢in "B6lmeli Hopfield YNA" kullanarak bir
¢alisma yapilmigtir.[16] Bunun i¢in ME bilgilerinin birc¢ok
kimesi Hopfield algoritmasini test etmek i¢in kaydedilir.
Bu bilgiler bipolar ylzey elektrodu cifti kullanan
diferansiyel yikseltme ile saglanir.[19] 1ki Beckman yer
degistiren (floating) elektrod denegin Ust kol Kkismina
takilir.Birisi Triceps brachii (kolun uUst kisminin orta
tarafindaki U¢ basli kas) kasinin lUzerinde digeri deltoidin
merkezden uzaktaki par¢asi seviyesindeki biceps brachii
(iki bagsli kas) Ulzerindedir.Alinan sinyal 500 Hz'de
6rneklenir ve dijital olarak saklanir.Butin hesaplamalar
icin degerler -10.0 V ve +10.0 V sahasinda 6l¢llendirilir.
Hopfield ve SLS algoritmasinin her ikisi de 80386 CPU
bilgisayarda Fortran dilinde yazilmistir.II.9'teki kazan¢
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terimi ag yakinsamasini tatmin etmek zorundadir.

@i - A- ( ________ ) (11-12)

Yukaridaki denklemdeki A degeri deneyler sonucu 0.8
olarak bulunmugtur.Tj; 1. Unite girisine olan agirlig
temsil eder.Her testin basinda Hopfield algoritmasi ic¢in
durum vektérid -4.0 ve +4.0 arasinda dizenli olarak yayilan
degerlerle rastgele kurulur.

Hopfield ve SLS algoritmalari zaman-serileri
parametreleri olan aj'leri hesaplama ve lislemleri yapma
zamanlari temel alinarak birbiriyle karsilastirilabilir.
Butuin sonu¢lar gostermistir ki; Hopfield algoritmasi SLS
algoritmasinda oldugu gibi ayni parametreleri Uretir.
Hopfield algoritmasi hata kriteri olan €'in artirilmasinda
SLS'den daha kotli sonuc¢lar ¢ikarilmigtair. Hopfield
algoritmasinda II.12'den gelen kazan¢ terimi kullanilarak
yvaklasim olaylarin bitinlinde ,100 iterasyondan daha az bir
iterasyonda meydana gelir. €=10—4 yaklagim kriteri Hopfield
algoritmasinda kullanilarak yapilan hesaplamalar ,SLS
algoritmasiyla kargilastirildiginda iki Onemli kesinlik sé6z
konusudur. Hopfield algoritmasinin hata minimumu Gzerine
Cikisma egilimi iyl bilinmesine ragmen testlerde boyle bir
bulgu yoktur.Bu enerji fonksiyonu J'nin bu olayda tamamen
konkav oldugu sonucunu ¢ikarir ve bu ylzden disme egimi
vaklasimi kullanarak minimizasyon saglanmalidair.

ki optimizasyon yaklasimi arasindaki bir farklilik
onlarin isleyis zamanlarinda goézlenir.Benzer hesaplama
teknikleri ve yazilim dili kullanmasina ragmen ,Hopfield
algoritmasi tablo II.2'den de goriilecegi Uzere SLS'den 2
veya 3 kat daha hizlidir.0 zaman SLS yerine RLS (Fast
Recursive Least Squares) yani hizli takip eden en az
kKareler algoritmasinin kullanilmasi disintlebilir.
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Number of Convergence Hopficld Avg. SLS Avcruge Fast RLS
Points (M) Critcrion (¢) Time () Time (s) Avg. Time (s)
10°* 0.052 0.1 0.054
{(:X: A 11T 0.082 0.13 0.073
150 10 0.053 0.16 0.110
1258 10 ? 0.037 0.13 0.073
1000 104 0.108 1.05 0.600

Tablo II.2 SLS ,RLS ve Hopfield algoritmalar: i¢in
yakinsama oranlarini goésteren tablo.

Buradaki ortalamalar alt: farkli ME sinyali
kullanilarak yapilan 1800 deneme esas alinarak
hazirlanmistir.Hopfield algoritmasini durdurmakta

kullanilan yaklasim kriteri € algoritma hizina onemli bir
etkiye sahiptir.Bu kriter algoritmanin isleyls zamanini
temsil eder.Hopfield algoritmasinda analiz yaparken daha
fazla bilgi noktasi kullanmak i¢in igsleyis zamaninda Onemli
bir degisiklik yapmaz.Fakat bu SLS ve RLS i¢in ayni
degildir ve bu algoritmalarin hizlari biyuk 6l¢lide M bilgi
nokta sayisina baglidir.100 < M < 150 i¢in RLS ve Hopfield
algoritmalarinda hesaplama hizi bakimindan farkin kigik
olmasina ragmen ,M=1000 i¢in Hopfield algoritmasi RLS'den 5
kez daha hizlidir.Bitin bu sonu¢lar bélmeli Hopfield
YNA'nin MES iglemi i¢in uygun oldugu sonucunu dogurur.

.COK TABAKALI PERCEPTRON ILE MES ANALIZI

Tek kanal MES kullanarak 4 adet kol fonksiyonu arasinda
siniflama yvapmak i¢in ¢ok tabakali perceptron da
kullanilabilir.MES ozelikleri ME sinyallerinden
¢ikarildiktan sonra ,bu sinyalleri siniflama problemi
6zellik uzayinda bir karakteri tanima gekline donisecektir.
ME sinyalleri siniflamak 1i¢in ¢ok tabakali perceptron
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,Zzaman—-serisi parametrelerini "aj'" ve sinyal gu¢ seviyesini
kullanir.Zaman serisi parametrelerinin 4. derece modeldeki
az,az,a, bilegenlerinin sinyal siniflama bilgisine Onemli
bir katkisi yoktur.Dolayisiyla ai parametresi ve P bilgisi
siniflama i¢in yeterlidir.

aj ve P bilgileri ¢ok tabakal:i perceptron YNA icin giris
clarak kullanilir.Bu tir ag-siniflayici ,analog giris
Ureten problemler i¢in uygundur.Agi egitirken kullanilan
algoritma slpervise Ogretme algoritmasidir.Yani ¢grenme
bilgisi, ag bltlin girislere karsi arzu edilen ¢ikigslari
uretene Kkadar agda varolur.Bu konuda daha o©nce yapilan
calismalar da dikkate alinacak olursa U¢ tabakali YNA
yapis1 boyle bir problem i¢in uygun olacaktir.

Sekil II.21'de goérilen YNA bu problemi ¢é6zmek i¢in
sunulabilir.Bir girig ,bir gizli ve bir de ¢1kis tabakasina
sahiptir.Her girig Unitesi gizli tabakadaki her Uniteye
ileri beslene yontemi ile baglanir.Uniteler arasi
baglantilar, bir Gnitenin ¢ikisinin digerine olan etkisini
gdsteren W agirliklarina sahiptir.Giris uniteleri analog
giris degerlerini tutmaktan baska bir fonksiyona sahip
degildir.Cikis ve gizli tabakadaki uUniteler ise soyle bir
transfer fonksiyonuna sahiptir;

F(a) = —=—===—mmmmn (I11.13)

a = Zjzg"

WiXj 'dir. (II.14)

Her Uniteye net olmayan giris ,bir Onceki tabakadan
gelen tek tek agirliklandirilan ¢ikigslarin toplami olarak
temsil edilebilir.Her ddnitenin ¢ikis: bu giriglerin
toplaminin bir fonksiyonudur.II.13 egitligi her dnitede
kullanilan sigmoid fonksiyonunu gosterir.Degisken a
IT.14'da aciklandigil Uzere girigslerin toplamidir.Xj i.
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tinitenin bir ©nceki tabakadaki ¢lkigidir ve baglanti
agirligr Wi ile birlestirilir.Degisken o Uniteye verilen
d6zel egik degerini temsil eder.

Input Hidden ‘ Output

|
Units - ‘ Layer ‘ Layer
| -

Sekil II.21 U¢ tabakali perceptron

Cok tabakali perceptron'larin ©6grenmesi ,baglanti
agirliklarini ve lnite esik degerlerini'degistirmek sureti
ile olur.Back~propagation (hatanin geriye vaylilimi)
algoritmas: bu az i¢in uygun olarak Kkullanilabilir.Adindan
da anlasilacagi gibi,teknik baglanti agirliklarini
ayarlamak i¢in ,¢1kis hatasini agin gerisine dogru yaymayi
hedef alir.Buradaki ¢ikis hatasi terimi ,06grenme a§am331nda
,agin o anki ¢1kigs degeri ile istenen ¢ikis arasindaki fark
olarak bilinir.Cikis Unitelerinin sigmoidal fonksiyonu
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yuzinden ,ag ¢ikislari binary formunda olmaya egilimlidir.
Tipik siniflama dizeninde , her bir ¢ikis, bilgi klimesinin
belli bir par¢asini temsil edecek bir gekilde olusturulur.
Bu yizden siniflamanin anlamsiz olmamasi 1i¢in ,her bir
giris karakteri 1i¢in sadece bir ag ¢ikis initesi aktif
olmalidir.Hatanin geriye 1iletimi algoritmasi su sekilde
gésterilebilir:

Delta Wjj = B.C3.04

Agda birbirini takip eden her iki tabaka arasinda , biri
primer digeri sekonder seklinde bir tanimlama yapilabilir.
Bu tanimlamaya gbre ,primer tabakanin agirliklandirilmis
¢ikiglari sekonder tabakaya gider.Yukaridaki Delta Wjj
egitligi , sekonder tabaka i. inite ve primer tabaka J.
Unite arasindaki baglanti araliginin degisimini ifade
eder.Ornek colarak agin son iki tabakasi g®zbniline aliniyorsa
,ilgili baglanti agirligil ,¢1kis tabakasinin i. Unitesi ile
gizli tabakanin J. Unitesi arasindadir.Varsayimlar
g6zdnlinde tutularak "O;" terimi sekonder tabaka 1i. Unite
¢1kigsidir. Burada B terimi 6grenme oranini kontrol eder.Cj
terimi ise agdaki her ¢ikis Unitesi i¢in sbyle verilir ve
hatayi1 temsil eder;

( Not : 7 kismi tirevi gdstermektedir )

Ayni gekilde her bir gizli unite i¢in hata terimi ;

Cj = ——-=--- 2k ck.wkj seklindedir.

Birinci ¢ikarimda tj ; J. ¢1kig Unitesinin arzu edilen
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cevabidir.Sekonder tabakadaki J. Unitenin ¢ikisinin Kkismi
tirevi ,blutln Unite girigleri netj'e gobre alinir.Butin
unite 'girisleri ,butin agirlilklandirilmis primer tabaka
¢ikiglarinin toplamidir.Bu diferansiyel egitlik agagida
gosterilen sekle sigmoid transfer fonksiyonundan dolayi
donugtiurilebilir;

Bu ¢ikarim kullanilarak kullanisli iki hata terimi elde
edilir.

i1

Cikig Unitesi ic¢in : Cj (tj-05) 05 (1-03) (II1.15)

Gizli UGnitesi i¢in : Cj = 03(1-05) Z CyWyj (II.16)

H

Ikinci ¢ikarimdaki toplam ifadesi agin gelecek
tabakasiyla 1ilgili olan tim agirlik ve hata terimlerinin
toplanmasiyla elde edilmistir.Bu yolla agirliklar ¢ikis
Unitesinin baslatmasiyla yenilenir.B terimi kazan¢ terimi
olarak da ifade edilebilir.

-DENEYSEL CALISMALAR

MES bilgileri, kesilme islemi yapildiktan sonra, kolunun
dirsegin asagisinda kalan par¢asi ¢ok kisa olan erkek
deneklerden saglanmistir. [16] Normal kol fonksiyonlarina
uygun olan 4 gi¢lli kas Kkasilma dizisini Uretmeleri
deneklerden istenir.Bunlar 6zellikle eklemi uzatma (elbow
extension) ,eklemi ig¢eriye dogru bilkme (elbow flexion) ,
bilegi 1i¢eri dogru dondirme (wrist pronation) ve bilegi
disa dondurme (wrist supination) hareketleridir.Madem Kki,
denek dogustan bir kesiklige sahip degildir ,o zaman bu
fonksiyonlari gergceklestirme kabiliyetine sahipti ve
yvakindir.Denek daha onceden bu fonksiyonlari
gerceklestirmekte kullandigi o6n kol kasilmalarini ,On
kolunu yitirdigi halde hala taklit edebilir.Bir cift
Beckmann elektrodu ¢ ana kas arasindaki sinyalleri
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maksimize edilmis bir sekilde alabilmek i¢in bir Onceki
deney sonu¢lari bdlumindeki gibi yerlestirir.MES
diferansiyel olarak yikseltilir ve dijital formda saklanir.
Orneklemeler iki saniyelik bir periyotta 500 Hz'lik
ornekleme frekansi ile yapilir.MES bilgileri aga
goénderilmeden dnce -10.0 V ve +10.0 Vv arasinda
6lceklendirilir.tki saniyelik orneklemenin herbiri i¢in
bilgilerden 6zeliklerin kimesi ¢lkartilir.Zaman-serisi
parametresi ai ve ortalama sinyal glici P her 1000 noktali
bilgi setinin i¢indeki 100 birbirini takip eden bilgi
igeren kimeden saglanir.Bdyle bir c¢alismada 2 giris (aj; ve
P), 4 gizli ve 4 ¢ikis (siniflamas: istenen kol
fonksiyonlari) uUniteden olusan bir YNA kullanilmistir.[16]
Sekil 1II.22 ai parametresi ve P sinyal ortalama glcl
girigleri kullanan bu agin 4 kol fonksiyonunu nasil
ayirdiginl gdsterir.

Sekil II1.22(b) 'deki Anamalous noktalar agin 1ilk oOnce
taniyamadigl noktalardir ve ilk asamada bilgi setinden
Gikarilmiglardir.ilk gorintlilemeden sonra yeniden bilgi
setine katilan bu noktalar 2768 iterasyon ortalamasi gibi
yuksek bir ortalama ile taninmistir.

Deneyler sonucu B=3.0 'lik bir kazan¢ ve 0.10'luk bir
yakinsama ile YNA'nin yakinsama hatasi uretmedigi
bulunmugtur.Bu deneyleri gésteren tablo 11.3 asagidadir.

~ Convergence Average Number Convergence
Gain " .- -°  Criterion . of Iterations Failures (%)
0.5 .‘ T :':0.25 . " :“._, sk ) pont e . 100
09 -, %025 o721 . T
2.0 T 4025 - 544 ' 10
3.0 +0.25 ' 532 s 10
40 ... - #£0.25 e 526 20
3.0

.+0.10 .57 o 0

Tablo II.3 Degisik kazan¢ ve vyakinsama Kkriteri ig¢in
iterasyon sayilarini ve yakinsama hatalarini gdésterir.
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Signal Variance

Sekil II.22 (a) aj'e karsi sinyal degisimi
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(b) Wrist fonksiyonlari i¢in sinyal degisimi
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sekil II.23 ise kullanilan sigmoid transfer fonksiyonu
yuzuinden asimptotik egriler formunda olan ayrilmis bdlge
sinirlarini gosterir.

S
EE EF

0 we "-‘:"“_—"_————‘-’—' ws
o .

at

Sekil 11.23 Perceptron ayrilmasi bdlge sinirlari

Lipmann'in da Onerdigi gibi [18] bu noktalarin
olusturdugu grafikler sadece sinir bdlgelerinde egriseldir.
Diger yerlerde lineer davranis gosterirler.

Sonu¢ olarak ,bélmeli Hopfield ag1 ve ¢ok tabakali
perceptron,protezlerin kontrolinde kullanilabilecek ideal
yéntemlerdir.

II.5 BILGISAYAR YARDIMLI MAKRO MOTOR OUNiTESI POTANS1YEL
SINIFLAMASI

Kaslarin elektriksel aktiviteleri bu yuzyilin basindan
beri genis olarak arastirilmistir.Takip eden yillardaki
hizli teknolojik gelismeler ,kas fiberlerinin tek tek ve
motor Uniteyi olusturan fonksiyonel gruplarinin
O6zellikleri aragtirildi.Bu bélimde motor Unite potansiyel
siniflamasi yapilarak bu siniflama ile ¢ adet kas
bozuklugunu teshis etmeye ¢alisan bir arasgtirma
aktarilacaktir.{[20]

Motor uUnite ,bir sinir axonu tarafindan innerve edilmis
(merkezi sinir sisteminden gelen normal wuyarilarin bu
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sinirlerle ait oldugu organa gitmesi) 2 ila 1000 fiberden
ibarettir ve fiberler bodylece 2 1ila 30 Hz arasindaki
tipik frekanslarda degsarJ olurlar.Motor Gnite potansiyeli
(MUP) ol¢mek 1i¢in degisik ydntemler geligtirilmistir.
Stalberg [21] tarafindan geligtirilen yontem buna bir
dfnektir.Makro EMG metodu,15 mm uzunluklu 0.8 mm ¢apli tilp
seklinde igne elektrod ve 25 um ¢apli bir side-port
elektrod kullanir.Side~port elektrod ,kaslarin yumusak ve
ihtiyari kasilmalarini dizenledigi tek motor Uniteye ait
bir veya daha fazla kas fiberlerinin aktivitelerini
kaydeder.Bir tek fiber aksiyon potansiyeli (SFAP) ,i¢inde
tip (cannula; vicuda sokulan tip ) sinyalinin beslendigi
sinyal ortalayiciyi1 tetiklemek i¢in kullanilir. (Sekil
I1.24) Genelde Unitenin 200 civarindaki degarjlari ,makro
motor Unite potansiyellerini (MMUP) elde etmek i¢in 80 ms
tarama siresiyle ortalanmigtir.Son 20 potansiyelde motor
unite potansiyelinin parametrelerini makul tahmin etmek
i¢in tek kastan olcilur.

MMUP bilgisi sinyalin tepeden tepeye bilylkligt yine
sinyalin 50 ms'lik genisligin merkezinde olacak sekilde
analiz edilir.Potansiyel silresini de belirleyen ek bir
parametre olugturulur.Bu sire %Z S0 gi¢ siresidir .Yani
sinyalin %Z 90'11k glicinli ihtiva eden bélgenin zaman olarak
genigligidir.

Bu calismada [20] teghis edilmesi istenen kas
bozukluklari U¢ tanedir.Bunlar motor néron hasari (MND)
,Becker kas distropisi (BMD) ve spinal kas atropisi (SMA)
bozukluklaridir.MND ve SMA'nin her ikisi de noérojenik
igsleyis ile ilgilidir veya MND'de oldugu gibi yasli nufusta
hizli ilerlemeye sahiptir ya da SMA'de oldugu gibi gen¢
nifusta daha kronik ve etkilidir.Her iki hasarda da ,motor
noronlarinin kaybedilmesini yasayan noéronlar tarafindan
kas fiberlerinin yeniden sinirlendirilmesini takip eder ki;
bu olay motor uUnitenin biyukliginin MMUP buylkliglindeki
artigsin birbirine bagli olmasi gibidir.Tersine BMD, motor
Unitelerinin sayisinin sabit kaldigi fakat fiberlerin tek
tek kaybi ylzinden her bir tUnitenin blUylkluglinin azaldig:
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bir isleyistir.Bu durumda MMUP biyukligli daha dusuktur.

A. b.

E.
NEURAL HET DIAGHOSIS
NODEL

B. c.
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Ch2- Filters 8Hz to 8KHz
O - Delay 40ms

Sekil II.24 Bilgisayar yardimli makro EMG ic¢in entegre
edilmis sistem yaklasimi.

Bu ¢aligsmada kullanilan &grenme algoritmasi hatanin
geriye yayilimidir.Momentum terimi ise 0.9 olarak
seCilmistir.

MMUP bilgileri biseps birachii kasindan istege bagl:i
biraz sert¢e kasilmalarla meydana gelir.(Sekil II1.25 Tablo
II.4) Herbir MMUP'dan ¢ikarilan ozellikler sunlardir :

a) Genlik :Minimum pozitif tepe ile maksimum negatif tepe
arasindaki biyuklik

b) Alan : 50 ms analiz zamani Uzerine duzeltilmis
sinyalin integral toplami

c) Ortalama gi¢ : 50 ms Uzerine yapilan herbir
6érneklemenin karelerinin toplaminin, Ornekleme
saylsina bdélinmesi

d) Sire : Gucin % 90'lik boélumini igeren MMMUP
sinyali par¢asinin zaman uzunlugu.
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Sekil II.25 MND hastalarinin MMUP dagisimleri .Kisa dik
Clzgiler her bir MMUP boyunca analizin baslangi¢ ve bitim
noktalarini belirtir.

41 denekten Kkaydedilen 820 MMUP bilgisinin dagilimi
tablo II.5 'den gbérulebilir.Sekil II1.26'de ise 41 hastanin
parametrelerinin 3_D nokta dagilim ¢izimi goérilmektedir.

Caligma gerceklestirilirken iki farkli vyol Uzerinde
durulmustur.Bunlar da YNA'nin 8 girisli vektdre mi yoksa 80
girisli vektdre gére mi tasarlanacagidir.Bu iki ayri yoldan
elde edilen parametreler tablo II1.6 ve tablo II.7'ten
goériulebilir.
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No Amp %V Area %V Average Power Durationm;ns
%Vms

:

B 1430 {3225 3258 11.61

L

!

2 1449 4564 3772 11.52
3 1054 4986 3486 13.44
4 1898 7481 10182 10.56
5 848 3233 - 1480 11.84
6 632 3180 1424 11.20
7 659 3692 1611 15.68
8 927 4614 2727 14.72
g , |1778 6432 7175 11.84
10 S 553 v w0, 3048 r 1009 o ,1%00
1 744 |agse 1982 - 13.12
12 1012 3395 2097 11.84
13 647 - 2320 810 1344
14 1351 5109 4633 12.16
15 619 3440 - [1403 1342
16 538 2474 795 12.48
17 836 4233 1796 © {15.68
i8 555 3712 ‘ 1352 27.52

19 1618 5577 ’ 4805 11.20
20 831 4322 2398 13.12

Tablo II.4 MND hastalarinin MMUP parametreleri
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r

iGroup No. of Subjects Age Range No. of Macro MUPs

L. — I:

i

Normal 7 19-46 140 ‘
‘Motor Neuron Dis-|9 27-59 180 :
iease . '
!Becker‘s Muscular; 14 17-63 280

| Distrophy

Spinal Muscular Dis-{11 2172 220 '
‘trophy :

. 1

Tablo II1.5 MMUP bilgilerinin dagilim1.

1400 4

AMPLITUDE W

728 4 *

387

B0

3423

300
AVERAGE POWER WiV ms

Sekil II.26 41 denegin herbirinin ortalama gli¢ ,esas
sire ve esas esas alaninin 3_D gbsterimi.

Ogrenme ve test etme islemleri iki ayri protokole goére
yapilmistir.Birincisinde 20 denek dégrenme kimesini
olugsturmak Uzere ratgele se¢ilmistir, 21 denek ise test
kimesini olusturmustur.ikinci protokolde 31 denek O&grenme
kimesini 10 tanesi ise test kumesini ratlantisal olarak
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meydana getirir.ilk c¢alismalarda gézlenen degerlerin
sinirlarina, genlik ,alén, ortalama guc ve sire
‘parametrelerini adapte etmek i¢in bu parametrelerin
logaritmik dontusimi yapilmistir.Enteresan olarak, bu
parametrelerin degigtirilmis degerleri yerine gercek
degerleri alinirsa sonu¢ daha verimlidir.

Cikigstaki teshisi belirten 4 ¢i1kig Unitesi yeniden
bélunerek daha fazla ¢i1kis Unitesi olusturulmustur.Tablo
II.6'da gisteridigi gibi model 4 ve 17 i¢in 16 adet ¢ikis
Unitesi vardir.Bunlardan 3 tanesi normal ,4'li MND,3'd BMD
ve 6's1 SMA i¢indir.8 ¢ikig lUniteli model 5 ayri tablodan
gbrilebilir.Bu yeniden bdlinmeler ndéromaskiler hasarlardaki
elektrofizyolojik karakteristiklerin o6nemli degisiklikleri
yuzinden meydana gelir.

8 girigli modelde parametrelerin yverlestirilmesi
a¢isindan yaklasildiginda ,yerlestirme sirasinin bir Onemi
yoktur.Tersine 80 girigli modelde ,her bir MMUP icin
parametrelerin tek tek giris vektorine yerlestirilmesi
zorunludur.Bundan dolay1 bu modelde giris vektora
olusturmak gi¢lesir.Bu durum iki yaklasimla dizenlenebilir.
Tablo II.7'deki 1,2,3,5 ve 8. modellerde giris vektoérd
herbir hasta 1i¢in bitin 20 MMUP parametre degerleri
se¢ilerek olusturulmugtur.Bunlar, [ genlik,alan,ortalama
glu¢ ,sure ] X 20 seklindedir.Tablo I1.7'teki 4,6,7.
modellerde ise giris vektéri [ genlikl ...... genlik20 ]
,[  alanl ..... . alan20 1 , [ ortalama  gi¢l
..+...0rtalama guc20 ], [ silrel ceaes siure20 ]
seklindedir.Aragstirmacilarin burda yapmak istedikleri giris
vektdrinu iki ayri olasilik-yogunluk fonksiyonu seklinde
belirtmek ve varsa farkliliklari goérmektir.

Hastayi goérebilmek i¢in TSS terimi tanimlanmistir.TSS
istenen degerden,¢ikis degerini ¢ikartip karesini almaktir.
TSS sonuca yakinsmanin bir Olclisiudir.Hatanin geriye
vayllmali algoritmanin kullanildig:i bu ¢alismada kazancin
en yuksek degeri 0.001 en ylksek degeri 0.0l1'dir.Sekil
11.27,28,29 8 girisli modellerin TSS kistasinin iterasyona
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bagli degisimini gosterir.gekil I1.30'de ise 80 girisgli
quellerin degigimi gdrilebilir.

Sekil 11.27 Tablo 1II.6'daki 1'den 5'e kadar olan
modellerin ogrenme egrileri

i v

!

N
* 3 e %
= 2 Ra
ST L
* = Zn o
000 - L, 25 % g
o N e 1%
b Ve, e
w

Sekil 1II.28 Tablo II.6'daki 6'dan 12'ye kadar olan
modellerin Sgrenme egrileri.

Bitlin sekillerden gdrildigu gibi bu ¢aligmadaki bitun YNA

modelleri 2 gizli tabakaya sahiptir.Bu tamamen probleme
6zgl bir dizayndir,
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Sekil 1II1.29 Tablo II.6'teki 13'ten 18'e kadar olan
modellerin Ggrenme egrileri.

sekil II.30 Tablo II.7'deki 1 'den 8'e kadar 80 girisli

modellerin Ogrenme egrileri.
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| |

|

N

Maodel Inputs i8] L2 Outputs Gain |Epochs TSS ‘, SubjectsiDiagnostic]
! ! (TS/ES) Yield %
: (ES/TS)
: i
: "
1 i8a |18 32 4 0.005 3500 1.65 20721 52:95
i )
2 8l 16 32 4 0.005 10000 1.55 20/21 45/95
3 8a 20 40 4 0.001 6159 0.89 31/10 70/100
4 8l 20 40 16 0.005 20000 1.49 31110 70/97
5 8a 20 40 g 8 0.005 20000 2.94 31110 60/24
6 8l 20 60 4 0.005 10000 0,02 12021 . 50&00
7 8l 25 75 4 0.005 7000 0.04 20721 60/100
8 8a 25 |75 ‘ ‘4 0.005 2400 048 . |20/21 - - |43/100 .
. ‘ . R
9 8 20 60 34 0.005 25000 1.42 3110 50/90
10 8l 25 75 ‘4 0.005 11000 0.64 31710 70/100
11 8l 25 75 3 . {0.001 15000 1.30 237 §7/96
12 8l 60 20 4 0.005 5000 0.24 20.21 62/100
13 . 8a 40 120 4 0.005 14 150 0.49 20/21 48/100
14 8a 40 120 4 0.005 17000 4.10 20/21 §7/85
15 8l 40 120 4 0.001 17000 0.89 31110 501100
16 8a 40 120 4 0.001 5605 0.89 31110 70/100
117 8a 40 120 16 0.005 10000 1.10 31110 807100
1
i | . !
]18 8a iGO 180 < 0.001 7740 0.82 31410 80/100
Momentum: 0.9
L1: number of units in the first hidden layer
L2: number of units in the second hidden layer
TS: Training Set
ES: Evaluation Set
TSS: Total Sum of Squares
1: logarithmic
a: actual
Tablo I1I1.6 8 girisli yapilar ve sonu¢lari
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i H i t T
i I ; 3 !
EMo.'iaz Inputs L1 iL2 Outputs iGain .Epochs ;TSS 'Su bject s, Diagnostic
; | | , ! l(rsES)  lvield %!
| t ; i l
, 1 | |
: 80pi 120 240 4 o.005 <50 {o.10 2021 48/100
2 80pl 160 80 4 0.005 ,110 0.60 20/21 53/100
3 80pa 160 80 4 0.005 l110 0.60 20/21 48/100
¢
!
i
4 80sa 100 120 4 0.005 750 0.89 31/10 601100
I
{
S 80pa 160 240 4 0.005 }400 0.71 3110 60/100
!
6 80sa 100 120. - 8 . |ooo5 . ‘534 0.89 31710 . |e0r100
o . . . . M . o ol - '
| .
7 80sa 100 120 4 0.001 {1055 0.89 3110 60/100
5 L 1 g 1 |
| |
18 80pa 100 120 8 ©|0.001 ;965 0.89 31/10 60/100 b
f * i
! !
. \

Momentum: 0.9
Ll < dumber of units in the first hidden layer
L2: number of units in
TS: Training Set
ES: Svaluation Set
p: {§~\mpli.tude, Area, Average Power, Duration]) * 20
$: 82—2d in ascending order: {{Amplitude1...Amplitude20] [Areat,...Area20} [Average Poweri...Average Power20] 5
[i:‘_'a:uom ..Duration20]) =~ . ’ ‘

TE3: To'al Sum of
' egatithmic

. atlaal

Squares

the second hidden layer

Tablo II.7 80 girisli yapilar ve sonu¢lari.
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I1.6 KEMIK KIRIKLARI IYILESME DEGERLENDiRiLMESI1

Kemik kiriklari ortopedik cerrahi ile iyilestirilen en
genel hasarlardir.Sadece A.B.D.'de yilda ortalama 4.5
milyon bu tir cerrahi midahale ger¢eklestirilmektedir.
Tedavi genellikle ve tipik olarak ,kirik bolgesindeki doku
ayrimi bagariyla birlesinceye kadar, RKirik b¢lgenin
hareketsiz birakilmasindan ibarettir.Kirilan kemigin
mekanik o6zellikleri ,iyilesme boyunca ,06zellikle sertligi
,dayanimi ve yogunlugu ile ilgili olmak lzere dramatik
olarak degigir.Kirilan organin hareketsizligi ,yeniden
Kirilma riski olmadan normal agirliga dayanacak kadar
yeterli sertlige wulagsana kadar gereklidir.Kemik Kkirigi
iyilesme degerlendirilmesi i¢in teknikler ,radyografik ve
kKlinik degerlendirmeleri i¢erir.Belirsiz olarak ,o6zellikle
vagli hastalarda ,daimi hareket kaybina yol agacak gekilde
bu hareketsizlik periyodunun gereksiz olarak ¢ok uzun
olabilecegi soylenebilir.iste bu yluzden Kkirigin iyilesme
derecesinin, yeniden Kkirilma riskini ve gereksiz yere
uzamls hareketsizlik slresini minimuma disirmek i¢in dogru
olarak Olc¢lulmesi gerekmektedir.

Kemik Kiriklarinin iyilesme degerlendirilmesinde bircok
teknikler kullanilabilir.Ultrason,kirik bolge radyografisi
ve diger teknikler heniiz kirilmis kemik yapisini tem ve
dogru bir sekilde 6lc¢ebilmis degildir.Bu uygunsuzluk s6zl
edilen fiziksel sistemin karmasik yaplsindan ileri
gelir.iste bu yuzden YNA kullanarak kemik kKirig:
iyilegtirme degerlendirilmesi ve kirik tespitinin her ikisi
i¢in de bazi ortopedistler tarafindan kullanilan isitsel
duyum teknigi ile aynidir.Fizyoterapist uzun kemigin sonuna
refleks ¢ekici veya parmagi ile vurur ve diger taraftan
stetoskopla dinler. Sesi kiyaslayarak Kirigin olup
olmadigini veya iyilesme derecesini saptar.Genellikle zarar
gormemis veya saglam kemikleri 1ile iyilesmis kemikler
yuksek frekans bilegsenleri ig¢erirken ,az dayanimlilar al¢ak
frekans bilesenleri ig¢erir.Mantik olarak ayri olmakla
birlikte ,YNA ile degerlendirme yapmak i¢in kemigin
frekans cevabini elde edecek bir matematiksel model
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geligtirme ihtiyaci vardir.

Kirik kemigin titresim cevabi 1i¢in sayisal model,YNA
sinyal igleme igleyisi 1i¢in dizayn edilmistir.Model
6zellestirilmis gi¢ girislerine karsi titresimsel cevap
bilgilerini simile etmek 1i¢in kullanilir ve kemigin
titregimsel cevabindaki degisik faktérlerin etkisini
azaltir.Bu faktorler Kkirik boslugu karakteristiklerini
icerir.Ornegin; yogunluk, elastiklik modili,Poisson orani
ve uzunlugu gibi.Boyle bir model Sekil 1II.31'den

gorulebilir.
- r————e -
a, Y(s) Q,
i

Sekil II.31 Saglam kemik i¢in YNA modeli.

Kirik kemik c¢aprazlamasina veya enine titregtirilir.Dort
u¢lu elektrik devre modeli Timoshenko [23] tarafinden

geligtirilmis ve su dort diferansiyel denklemle
Ozetlenmigtir.
T 6
(a) M/ EI = - ———-
' T X
TY _
(b) T = A.G.Z (--—--- -6 (I1.17)
T X

(¢ 7T T/ 7Tx=0.4. (72 v/ T7Ty")
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(d) T-TMTx=0.1. %y /Tt%)

( v burada kismi tlrev igareti olarak kullanilmigtir.)

T ve M parametreleri kesme kuvveti ve momentidir.A ¢apraz
olan kesidini,G kesme modiiluni ,Z Timoshenko kesme sabitini
ve I ¢apraz kesitli eylemsizlik momentini gésterir.Ayrica E
young modulu (yogunluk) ve y Kkirisin merkez duzleminin
yerine geger ve girise olan x uzakliginin fonksiyonudur.d
kivrilmadan mitevellit kiris ¢apraz-kesidinin egimidir.1.
esitlik 4-u¢lu elektriksel devre modelini elde etmek ic¢in
kullanilir.Devre admitans terimleri kullanarak a¢iklanirsa;

V(s) = [ Vi(s) Vp(s) R3(s) Q4(s) 17
= Y(s) F(s)
= Y(s) [ Hy(s) H(s) M3z(s) M4(s) 17 (I1.18)

Burada Vj(s) ve Hj(s) sirasiyla 1i. ug¢taki (i=1,2)
¢apraz hiz ve kesme kuvvetinin Laplace transformasyonudur.
Mj(s) ve Qj(s) sirasiyala i. u¢taki (i=3,4) a¢isal hiz ve
kKivrilma momentinin Laplace transformasyonudur. Y(s) 4x4
boyutunda 4 u¢lu modelin admitans matrisidir ve materyal
icerigi ile geometrinin bir fonksiyonudur.

Bu model uniform kemik bélgesinin titresimsel
cevabinin similasyonunda kullanilir.Sinir sartlari 0]
kKivrilma momentine gbére kurulur ve kisace kivrilma
momentini sifirlamak 3. ve 4. u¢lari Kkisa devre yapmak
demektir.(Sekil 1II1.31) Sadelestirilmis devre, elemanlar:
Y11 (£) , Yj2(0f) , Yo1(f) , Yoo(f) olan kompleks 2x2
admitans matrisi Yp(f) 1ile karakterize edilir.Laplace
degiskeni s, jw olarak yeniden yer alir ve f= w/2A 'dir.
Yjj e0steriminde i ve J indisleri i. satirin Jj. sitununu
gosterir.Yj j(f) , ¢apraz hiz vij(t) 'nin Fourier transformu
vi(f) ile ¢apraz kuvvetin Fourier transformu Hj(f)'nin
oranidir.(i<>j).i ve J indisleri 6l¢me sahasindaki i ve J
u¢larini belirtir.(i,j = 1,2) Y11(f) 6rnegin 1. ugtaki yik
ve ikinci u¢ta kuvvet sifirsa ;
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Y11(f) = Vi(f) / Hy) 'dir.

Bu iligkiler su egitlikler kimesi ile ifade edilebilir.

Vi(£f)

B

Y11(f) Hy(f) + Yio(f) Hp(f)

Vo(f) = Yoi1(f) Hi(£) + Yoo(f) Hp(f) (I1.19)

it

Similasyon ¢aligmalari 1i¢in ,sadelestirilmis Yu(f)
matrisi ,cebirsel iglemlerle 4x4 admitans matrisinden
saglanir.Daha o6nce a¢iklandigi gibi sinir sartlari bu iglem
i¢in kullanilir.Sinir sartlarina uygun olmak Uzere Sekil
II.32 'deki gibi kirik kemik modeli ,4 u¢lu devrenin uGkez
kaskad baglanmasiyla olusturulabilir.Bu ¢ b6limin herbiri
kemikteki saglam ,kirik ve yine saglam bdlgeleri sirasiyla
belirtir.Yu(f) matrisi de benzer yoldan bulunabilir.Konunun
pasifligi ve lineerligi yilizinden sadelegtirilmek devre
daima simetriktir.(Y12=Y21)

Bu ¢alismada Kkarakter tanima problemlerinde yaygin
olarak kullanilan ileri beslemeli ag kullanilmstir.Bunun
sebebi, giris ve ¢ikilis wuzaylarinin belli Ozelliklere
yogunlasmasiyla uygun bir karakter tanima performansi
saglanmasidir.YNA yapis1 Sekil 1II1.33'ten gorulebilir.
Ogrenme kurali olarak momentum terimsiz genellegtirilmis
delta kurali kullanilir.

¢ ] T
m_ O ®
'] 2 Hy

Y)) Yos) Ya0s)

My=0 :@ @js(&-o

Sekil II1.32 Kirik kemik i¢in model devresi.Ys kirik bdlge
boslugunu temsil eder.

Baslangi¢ noktasi admitans degerlerinin kUmesi olan
iglenmemis bilgilerdir.[{Y11(f3) ,Y12(f35) ,J=1,...M}; ve
{Y11(f3) ,Y12(f3),J=1,...M}f].Burada i ve { sirasiyla
saglam ve Kirik organ bilgisine baglidir.Burada birtakim
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kabuller yapmak zorunludur.Y1ll(f) ve Y12(f) sirasiyla bitin
pratik hallerde dogrudur.Daha ileri olarak ,bu ¢calismada
admitanslarin uygun igsleyis yontemiyle anlik kuvvet ve hiz-
zaman bilgilerinden elde edilebilecegi kabul edilmigtir.

i

Sekil 1II1.33 illeri beslemeli YNA .R'ler giris Q'lar ¢ikig
indisleridir ve gizli tabaka P adet gizli uUniteden olusur.

Cikis vyj ,(3=1,...,R) ve 0 =y <1 ve Zyj=1 i¢in "R"
kanalli YNA'nin Ozel iyilesme 'hallerini temsil eder.Bu
caligsmada iyilesmenin 4 halini temsilen R=4 alinmistir.Yani
YNA ¢ikisinda ,Kkirik boslugu sertliginin saglam kemik
sertligine orani olan Ef/Ej 'nin doért degerini temsil eden
dért islem eleman: bulunur.Bunlar Eg/Ej < 107%

10_3 < Ef/Ej < 10_.p , 10_2 < Egf/Ej < 10y , 10.1 < Ef/Ej <1
oranlaridir.

YNA i¢in girigler ya admitanslarin kendileri ya da 6n-
islene tabi tutulmus versiyonlaridir.Birka¢ on-islem
organizasyonu +YNA siniflama hatasina olan etkileri
sebebiyle olusturulmustur.Bu On-isleme operasyonu Sekil
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I1.34'te P ile temsil edilmigtir.

. . .
a%:mnce. . NETWORK * HEALNG
. . , CiAsS

Sekil II.34 Kirik iyilegme siniflari ic¢in karakter
tanima igleyis semasi1.P 6n isleyicisi anlik ag girigleri
saglar.

Tablo 1I1.8 satir admitans bilgisine uygulanan Gzel
operasyonlarin llistesidir.Butin durumlarda frekans ekseni
80 Hz'lik egit aralikli ve 50 Hz'ten 900 Hz'e kadar M=11
egit araligi: bdlindr.Herbir frekans bélgesindeki bu
admitanslarin ortalama degeri alinir ve isleme boyunca
kullanilir.ilk U¢ oOn-isleme operasyonu sadece admitans
bilgilerini kullanir.P-4,P-5 ve P-6 On-isleme operasyonlari
icin LTF olarak adlandirilan ve yuk-transfer-faktdri olarak
belirtilen bir terim tanimlanir.LTF ideal kuplaj sartlari
altinda ,giris ve ¢1lkig arasinda Ol¢lilen max ortalama
guctlir ve soyle verilir;

LTF (f) = max { P5°Y% / Poyt? 3

1

0.5

ACE) - (A (D)2 -1) (11.20)

Burada P,y ortalama mekanik gl¢tur ve
A(f)={2 Rel[Y11(£)] Re[Yzz(f)]-Re[le(f)zl}/le(f)le(f)*}
seklindedir.* indisi kompleks-konjlige durumu gosterir.Not
olarak LTF frekansin ger¢el sayilar uzerinde tanimlanan
bir fonksiyonudur ve 0 < LTF < 1 'dir.Sonu¢ olarak A(f) 'e
50-1000 Hz araliginda deger bic¢ilir ve aga tek giris
olarak génderilir.

Sekil I1.35'te Y12(f)'nin 10-1000 Hz frekans araliginda
degisimi gorilmektedir.Sekil I1.36'da ise kirik bir kemik
i¢in Y{2(f)'nin degisimi goérilmektedir.



95

! Preprocessing Type | Output of Preprocessor Numbe'r of Outputs*
P-1  {HIYalYszeand(Yauli Yazih] | M
P-2 ’ [{{Ya2ll: {IY12lH] ZM.
P-3 . [1Y12l¢{Y12}] M
P4 [LTF; LTF] 2M
P-5 LTFTF] M
P-6 [[CTFvLTF) 1
*M ;.:number of individual fréhueﬁcy points

Tablo I1.8 On-isleme operasyonlari

[ e e et o e e e e

O.IZJ-

0.09+¢

0.06 4+

ADMITTANCE  Im/N-secl

003+

1 3 1 S 3 1 1
0.00 } } 1 } } t +

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

FREQUENCY MMzl 5
i

t

Sekil I1I1.35 Saglam kemik i¢in Yjo(f) 'in degisgimi

Herbir mekanik sertlik sinifi i¢cin 25 olmak {zere 100
farkl: karakter i¢eren bir bilgi seti olusturulumustur.
Karakterler YNA'da ,0grenme kiilmesinden rastgele se¢imlerle
alinarak olusturulmustur.Diger bir 100 karakterlik bigi
seti de a1 test etmek ve performansini ole¢mek i¢in
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kullanilmistir.YNA bu test setindeki bilgileri daha 0Once
gormemistir.Tablo 1I1.9 'da d6n-igleme operasyonlari 1i¢in
siniflama sonu¢lari yer alir.Bu tablodan agin yakinsamasi
ig¢in gefekli iterasyon sayisini da gdrmek miumkundiur.

f

0.10
§.
E 0.08+
ad
P
< o006+
2
<
0044
0.024
..
0.00 T T +— t T + T T .
0 106 200 308 400 500 600 700 800 900

FREQUINCY 1)
Sekil 11.36 Kirik kemik i¢in ¥12(f) 'nin degisimi

Gizli tabakadaki Unite saylsindaki degisimin agin
dogruluguna etkisioldugu bilinmektedir.Bu konu arastirilmis
ve Sekil II.37'den goriuldiugl gibi P-3 on-isleme operasyonu
icin 6 gizli Unite obtimum sayl olarak gozikir.

Preprocessing Type |lterations for Classification Number of Hidden
Convergence Accuracy (Training|Units
vs. Running)
P-1 . 2800 l88/79 25
!
P2 1341 :91/85 18
4 %
P-3 654 i94/90 !fS
] T
i P-4 921 : 93/89 12
P-5 215 198/96 6
}
i
'P-6 75 152/48 3
Tablo I1.9 On-isleme operasyonlarina gore YNA

performansi.
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B0 e .

PERCENT CORRECT
&
N

1 1
T T
[} ] 2 3 4

NUMBER OF HIDDEN UNITS

b4 L] ] °

- 1 S | 3
] T T
5

Sekil II.37 Gizli lUnite sayisinin siniflama dogruluguna
etkisi (P-3 On-isleme operasyonu i¢in )

Transfer admitans bilgilerini elde etmek i¢in kullanilan
deneysel dizenek Sekil II.38'de gosterilmistir.Mekanik
enerji kemige ,bir empedans doénugtirici ile akuple edilmis
mekanik sarnici tarafindan uygulanir.Empedans ddnusturidci
giris ivmesini ve kuvvetini ©o6l¢er.Cikista bir alici-
donlgtlirict vardir ve ¢ikig ivmesini Ol¢er.Cikis ivmesi
1V/g hassasiyeti ile 6l¢lilir.Bu o6l¢me Kemigin sonundaki
Gikis~-ivme OlcUsinden saglandig: i¢in kirik bolge giris-
sarsicl ile ¢i1kis donustirici arasinda kalir.Giris ve ¢ikis
donlgtiridcilerinin herbirinin ayni pozisyonu 1ile yapilan
Slemeler saglam kemik i¢inde ger¢eklestirilir.Ayni anda
saglanan bu G¢ bilgi kanali (giris kuvveti, giris ivmesi,
¢ikis ivmesi) bir mikrobilgisayara ve kanal basina 10 kHz
drnekleme oraniyla isleyen A/D ¢Geviriciyle gonderilir.
Titresim-sarsici sinUsoidal dalga kullanarak
enerjilendirilir.Or;

v(t) = A Z3-1" Sin (2njfot + 6)

burada (fp=40 Hz ,8; fazlari j=1...K olmak duzere [-n,n]
araliginda rastgele degisir ve K=25'tir.Zaman bilgisi
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manyetik diskte depo edilir ve Fourier transformu ile Yy,
'Y12=Y91 bilgileri elde edilir.Bu method Ypz'yi elde edemez.
Bundan dolayi LTF &én-isleme operasyonu bu deneyle birlikte

kullanilamaz.Fakat teknik modifike edilerek
‘bulunabilir.

Yoo 'de

ARBTRARY FLNCTION
JZNERNTAR BOARD

FRACTURED \E
RECEVNG
TRANSDLCER
ANCE

PASSVE

CrUMER
1

@
l
Sekil II1.38 Transfer admitans bilgisi
olusturulmus deney diizenegi.

saglamak icin
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IIT.1 YNA KULLANARAK DIYET PROGRAMI CALISMASI
II1.1.1 AMACLAR

Tip alanindaki arastirmalar insanin boy ve yagina
gore ideal kiloda olmasinin saglikli bir hayat silrnmesi
bakimindan Snemli oldugunu ortaya ¢lkarmigtir.Ayrica
sebepleri ve tedavisi ¢ok karmasik olan seker ve yuksek
tansiyon gibi hastaliklarda da kisinin ideal kilosunda olup
olmamasi buyuk onem arzeder.Boyle bir diustnisle ,bu bolimde
insanin cinsiyet,boy ve yasina gore ideal kilosunu
hesaplayan bir YNA programinin prototipi hazirlanmaya

caligsilmigtir.Diger taraftan I. ve II. bélumlerde
anlatilanlarin bir program uzerinde goriulmesi
ama¢lanmaktadir.

Bu YNA programi boyu 1.50 cm dolaylarinda ,yasi 15-55
arasinda olan kadinlar ve erkekler i¢in ideal Kkiloyu ve
dinlenme halindeki gunlik kalori gereksinimlerini
hesaplamaya ¢aligir.Bunun i¢in ilk 6nce vyas,boy,cinsiyete
bagli olarak ideal kilo bilgisi [26] ve gunlik dinlenme
Ralorisi katsayisi elde edilmistir.[24] Gunluk dinlenme
kalorisinin hesaplama ihtiyaci ¢6zellikle yuksek tansiyon
hastalarina uygulanan diyetler i¢in bir referans nokta
olugturma dusilincesinden ileri gelmektedir.

II1.1.2 YONTEM

Program gerceklegtirilirken 1ilk adim olarak cinsiyet
sboy,kKilo ,yas ve kalori degerlerinin 0 ila 1 arasinda
normalizasyonu yapilmigtir.Her boy bilgisini 1000'e kilo
ve yas bilgilerini 100'e kalori bilgisini 10000'e bolmek
suretiyle bu islem ger¢eklestirilir.Cinsiyet bilgisi ise
kadinlar 1i¢in 0.1 erkekler i¢in 0.9 sayilariyla temsil
edilmis ve aga uygulanmistir.

Gunlik kalori ihtiyaci su sekilde bulunur;

G.K.I. =24 . a. G (III.1)

Burada a [kcal/saalt.kg] boyutunda bir katsayidir.G ise
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kiginin ideal kilosunu temsil eder.Paremetre a dinlenme
hali i¢in belirlenmis bir degerdir ve 1.13 [kcal/saat.kgl'a
egittir.

Program sonu¢larinda elde edilen sayilar i¢in, her bilgi
hangi sayiya bdlindl ise yine ayni1 sayiyla carpilarak
denormalizasyon gercekllegtirilir ve kullanima uygun
buytklikler rahatc¢a bulunabilir.Boy bilgileri [cm]
boyutundadir.

Programda ger¢eklegtirilen YNA yapisi Sekil III.1 ‘'de
gosterilmistir.U¢ tabakadan olusan yapinin giris
tabakasinda 2 Gnite bulunur.Girig tabakasindaki tUniteler,
kigsinin yasini ,boyunu ve cinsiyet bilgisini temsil eder.
Cikig tUniteleri ise bu girigslere gore programin hesapladigi
ideal kilo ve glnlik dinlenme kalorisini gdsterir.Deneyler
sonucu optimal ¢ikisin 2 gizli Uniteyle saglandigi sonucuna
verilmistir.Programda kullanilan egitme algoritmasi
supervised egitme , oOgrnme Kkurali ise hatanin geriye
iletini (back propagation) yéntemidir.Program Yildiz Teknik
Universitesi Lojik Devre Labaratuvarinda 80486 pPC'de
uygulanmistir[25].5000 iterasyon i¢in yaklasik Oogrenme
suresi 30 dk. civarindadir.

Giris K.

Gizli K.

i
|
:
i
!

K.Katman

Sekil III.1 YNA yaplsi.Xi,X2,Xx3 girisleri (boy,vyas,
cinsiyet), yi,yp ¢i1kislary (ideal kilo,kalori) temsil eder.

T.¢. YORSERGSRETIM KURULD
DOKUMANTASYON MERKEZL
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Programda agirliklar genellegtirilnis delta kurali
uygulamasinda herbir Unitede kullanilan transfer fonksiyonu
sigmoiddir.Gizli Unitedeki Jj. iglem elemani i¢in ¢<¢i1kig
sOyle verilir.

Opj g e R R R R R (I‘[I'z)

netpj = Zij WjiOpi *+ Qj

Indis 1 giris tabakasi sayisina esittir.Qy ise Jj. gizli
Uunitenin kutup degeri olarak tanimlanan ve baslangi¢ta 0.03
degerine sahip bir sayidir ve lterasyonlar boyunca
degigir.Wjj bir Onceki tabakanin i. Unitesine karsi, gizli
tabakadaki Jj. Gnitede belirlenmis agirliktir.Opj bir onceki

tabakadaki eleman ¢ikislaridir.
Gizli ve ¢ikigs tabakasindaki agirliklar su formulle
ayarlanir.

Wii(t+l) = €.Apj.Op; + a.Wjj(t) (II1.3)

Burada € A ogrenme sabiti ve a ise momentum terimidir.Bu
programda a=0.9 ve €=0.2 segilmistir.Apj terimi ise gizli
ve ¢lkig Uniteleri i¢in ayri ayraidar.

Gizli Gnite i¢in : Apj = Opj (1-0pj5) 2k Apk -Wkj (II11.4)

Cikig Unitesi i¢in : Apj = (th~Opj) Opj(l—opj)

II1[.3 denklemindeki Opi unite girisini temsil eder.tpj
terimi ise arzu edilen uUnite ¢ikisidir.Agirlik Wjj(t) bir
6nceki iterasyondaki degerdir.

Program Pascal programlama diliyle yvazilmistir.Dikkat

edilirse matris yapisi yluzinden giris,gizli ve ¢ilkis
unitelerinin sayisi ve €,a degerleri ¢ok kolaylikla
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degistirilebilir.Kisaca aynl program degisik problemleri
¢bzmekte de rahatlikla kullanilabilir. Arzu edilen ¢ikis
degerlerinin "dess" matrisiyle ginldigi ve  slpervised
Ogrenme i¢in programda kullanildigi a¢ikéa gorilebilir.

II1.1.3 SONUC VE TARTISMA

YNA ¢ikislary ve arzu edilen degerler
kargilasgtirildiginda ,blitin Ogrenme boyunca yaplilan hatanin
(error-t) iterasyon sayisiyla ters orantili oldugu
gorulir.Ag global olarak az hatali ¢alismasina ragmen lokal
olarak o6zellikle kalori ¢ikiginda hatalar yapmistir.Ornegin
gergcek degeri 1450 kCal olmasi gereken 2. kalori ¢ikis:
1500 kCal olarak ag tarafindan hesaplanmistir.Ayni ¢ikarim
€'den 17'e kadar olan kalori ¢ikislar: icin de
gosterilebilir.

(kCal) (kCal)
Cikls numarasi Gercek deger Hesaplanan deger Hata
10 1450 1510 + %4
16 1640 1570 ~ %4
17 1670 1580 - %5

sonu¢ olarak program % 90 civarinda bir dogrulukla
¢aligmaktadir.Bu dogruiuk oranl koétd bir oran degildir ve
iterasyon sayisini daha da arttirmakla hatanin cok
dugsecegine dair kanitlar vardair.

Hatayi dislrmek i¢in diUslnilebilecek diger alternatsfler
a ve € sabitleriyle oynamaktir.Ger¢ekten de literaturde
skullanica tecriubesine dayali olarak , bu sabitleri
degistirmek suretiyle daha basaril: sonu¢lar alinacagl
soylenmektedir.Kesin olan a'nin €'dan blyuk olmasi
gerektigidir.

Cnemli olan diger bir nokta ,II1.3 ve III.4
denklemlerinin MES(karesel ortalama hata) kuralindan
turetildigini belirtmektir[3].

Belirtmelidir ki; program bu haliyle mikemmel degildir.
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Ozellikle «a ve € sabitleri konusunda ayrintili cCaligmalar
vapilarak ve daha yuksek dogruluk oranlarina ulasmak
mumkdndur.
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ROGRAM Yildiz_Net;

$N+,E+}

ONST

ayers_Max = 3; { Maximum number of layers }

odes_Max = 3; { Maximum number of node in any layer }
utputs _Max = 18; { Number of input combinations }
nput_Nodes = 3; { Number of input layer nodes }
utput_Nodes = 2 { Number of output layer nodes }
idden_Nodes = 2; { Number of hidden layer nodes }
psilon = 0.2;

lpha = 0.9;

terative_Max = 5000; { Maximum iteration number }

very = 500; { After every iteration print results }
4R

s, ii, J, count, dcount, isylla, num : Integer;

ps, alp, err, error, terr, terror, total_rate: double;

ayers, Inputs, Outputs : integer;

ode ¢ array [0..Layers_Max-1] of integer;

atrix > array [0..Outputs_Max-1, 0..(Input_Nodes+Output_Nodes-1)] of doubl

I3

»

atrix_tmp: array [0..trunc(Iterative_ Max/Every), 0..Outputs Max-1,
0. . (Input_Nodes+Output_Nodes-1)] of double;

es : double;

ate : array [0O..Outputs Max-1] of double;

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

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

heta ¢ array [0..Layers_Max-1, O..Nodes_Max-1] of double;

theta : array [0..Layers_Max-1, 0..Nodes _Max-1] of double;

eight : array [0..Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1, 0..Nodes_Max-1] of double;
weight : array [0..Layers_Max-1, 0..Nodes_Max-1, O..Nodes Max-1] of double;
ess s array [0..Outputs Max-1,0..0utput_Nodes-1] of double;

tl: string[5];
t2, st3, st4: stringl[10];
utfile : text;

rocedure Wrand;
Initializes node offsets & weights at the beginning of the program }
ar
i, ni, ni_end, no, no_end : integer;
rand48, power: double;
egin
power:=1.0;
for li:=1 to 31 do
pbower:=power*2;
power:=power-1;
{ Randomize offsets }
for 1li:=1 to Layers_Max-1 do
begin »
ni_end:=nodel[li];
for ni:=0 to ni_end-1 do
begin



drand48:=Random{(30)/100;
thetalli,ni]:= drand48;
dthetalli,ni]:=0;

end;
end;

{ Randomize weights }
for li:=1 to Layers_Max-1 do

begin

ni_end:=node[li];
no_end:=node(li-1];

for ni:

fo

=0 to
I no.

begin
drand48:=Random(100)/100;
weight[li,ni,nol]:=drand48;

dweigh

end;

end;
d;

ni_end-1 do

=0 to no_end-1 do

t{li,ni,nol]:=

{ procedure WRAND }

‘ocedure Initial;
sets zero the output of each node before every 1teratzon 7}

IR
n,
wein
for 1
begin

n_end:

2= 0 to L

integer;

ayers-1 do

n_end:= node(ll];

for n:

= 0 to

n_end-1 do

outfl,n]:= 0;

end;
dg

‘ocedure yread ( isylla:

{ procedure INITIAL }

read input pattern

2in

case isylla of

o:
1:
2:
3:
42
52
6:
72
8:
g:
10:
11.
12:;
13:;
14:;

begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin
begin

outf[0,0]:=0.150;
outf0,0]:=0.150;
out[0,0]:=0.150;
out[0,0J:—O 150'

2
out[0,0].:O 150;
out[0,0]:=0.150;
out{0,0]:=0.150;
out

out

Iinteger );

[0,0]:=0.150;
out [0,0]:=0.150;
out [0,0]:=0.150;
out [0,0]:=0.150;
[0,01:=0.150;

J
out[0,1]:=0.15; out[0,2]:=0.1 end;
outf[0,1]:=0.20; out[0,2]:=0.1 end;
out[0,1]:=0.25; out[0,2]:=0.1 end;
outf[0,11:=0.30; outf[0,2]:=0.1 end;
outf[0,11:=0.35; out[0,2]:=0.1 end;
out[0,1]:=0.40; out0,2]:=0.1 end;
out[0,1]:=0.45; out[0,2]:=0.1 end;
outl[0,17:=0.50; out{0,2]:=0.1 end;
outf0,1]:=0.55; out[0,2]:=0.1 end;
out(0,1]1:=0.15; out[0,2]:=0.9 end;

outf0,1]1:=0.20; outf[0,2]:=0.9 end;
outf(0,17:=0.25; out(0,2]:=0.9 end;
outf0,11:=0.30; out[0,2]:=0.9 end;
out[0,1]:=0.35; out[0,2]:=0.9 end;
out[0,1]1:=0.40; out[0,2]:=0.9 end;



15: begin out [0,0]:=0.150; out[0,1]:=0.45; out[0,2]:=0.9 end;
16: begin out [0,0]:=0.150; out[0,1]:=0.50; out[0,2]:=0.9 end;
17: begin out [0,0]:=0.150; out[0,1]:=0.85; out[0,2]:=0.9 end;

end;
end; { procedure YREAD }

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

procedure wforward;
{ wforward propagation }
var
li, ni, ni_end, no, no_end: integer;
x, th: double;
begin
for 1li:;=1 to Layers-1 do
begin
ni_end:= nodel[li];
no_end:= node[li-1];
for ni:= 0 to ni_end-1 do
begin
X:= 0;
for no:= 0 to no_end-1 do
X:= X + weight[li,ni,no] * out([li-1,no0];
outfli,ni]:= sigmoid( x-thetalli,ni] );
end;
end;
end; { procedure FORWARD }

function back: double;
{ back propagation }
var
li, ni, ni_end, no, no_end: integer;
2, err, x, d, w, y: double;
>egin
err:=0;
for ni:=0 to outputs-1 do
begin
y:= outl2,ni];
des:= desslisylla,nil;
:= des - y;
der(2,ni]:= e*y*(1-y);
err:=err+ e*e;
end; :



for li:=2 downto 1 do
begin
no_end:= node[li-1];
ni_end:= nodel(li];
for no:= 0 to no_end-1 do
begin
x:= 0;
y:= out{li-1,nol;
for ni:= Q@ to ni_end-1 do
begin
d:= derl[li,nil;
w:= weight[li,ni,nol;
X:= x + d¥w;
end;
derfli-1,nol]:= y*(1-y)*x;
end;
end;
back:= 0.5%err;
end; { function BACK }

pbrocedure learning (alp, eps: double );
{ update offsets & weights }
var
1i, lo, ni, ni_end, no, no_end: integer;
di, yo, ew, et: double;
begin
for 1li:= 1 to layers-1 do
begin
ni_end:= node{li];
for ni:= 0 to ni_end-1 do
begin
et:= derfli,nil];
dtheta[li,ni]:= -eps¥*et + alp*dthetalli,ni];
thetalli,ni]:= thetalli,ni] + dthetalli,ni];
end;
end;
for li:=1 to layers-1 do
begin
lo:= 1i-1;
ni_end:= nodefli];
no_end:= nodeflo];
for ni:= 0 to ni_end-1 do
begin
di:= der([li,ni];
for no:= 0 to no_end-1 do
begin
yo:= outflo,noj;
ew:= di*yo;
dweight(li,ni,no]:= eps®*ew + alp*dweight(li,ni,noj;
weight([li,ni,nol]:= weight[li,ni,no] + dweight(li,ni,nol];
end;
end;
end;



end; { procedure LEARNING }

procedure make_matrix( it, isylla: Integer );
var
I,7: Integer;
begin
for i:= O to inputs-1 do
matrix_tmplit,isylla,i]:= out[0,1];
for i:= O to outputs-1 do
matrix_tmp[it,isylla,inputs+il]:= out[Layers_Max-1,1];
end; { procedure MAKE_MATRIX }

begin { main }
{ print first header }

FOR I:= O TO 0 DO WRITELN ('YILDIZ');

node[2]:= Output_Nodes;
Outputs:= Output_Nodes;
node[l1]:= Hidden_Nodes;
node[0]:= Input_Nodes;

Inputs:= Input_Nodes;
Layers:= Layers_Max;
eps:= Epsilon;

alp:= Alpha;

num:= Outputs_Max;

{ print second header }

{ EXEXREEEEEEE LR KRR

DESIRED DATA READING
KEEXKEEXXEEXEEEXXZ X XXX XXX }
dess[0,0]:=0.49;dess[0,1]:=0.134;
dess[1,0]:=0.51;dess[1,1]:=0.139;
dess[2,0]:=0.53;dess(2,1]:=0.145;
dess[3,0]:=0.54;dess[3,1]:=0.147;
dess([4,0]:=0.55;dess(4,1]:=0.150;
dess[5,0]:=0.57;dess[5,1]:=0.155;
dess[6,0]:=0.58;dess[6,1]1:=0.158;
dess[7,0]:=0.59;dess[7,1]:=0.161;
dess[8,0]:=0.60;dess[8,1]:=0.164;
dess([9,0]:=0.50;dess[9,1]:=0.136;
dess[10,0]:=0.53;dess[10,1]:=0.145;
dess([11,0]:=0.55;dess[11,1]:=0.150;
dess(12,0]:=0.56;dess[12,1]:=0.153;
dess[13,0]:=0.57;dess[13,1]:=0.155;
dess(14,0]:=0.58;dess(14,1]:=0.158;
dess{15,0]:=0.59;dess[15,1]:=0.161;
dess[16,0]:=0.60;dess([16,1]:=0.164;
dess[17,0]:=0.61;dess[17,1]:=0.167;

{ EEEXEERXEXZEXEXEXR XXX

INITIALIZE MATRIX



EXREXEXXEEXR XL XXX KX X }

for i:= 0O to num-1 do
for j:= 0 to ( inputs+Qutputs-1 ) do
matrix(i,jl:= 0;

for ii:= 0 to ( Trunc(Iterative_Max/Every)-1 ) do
for i:= O to num-1 do
for j:= 0 to ( Inputs+QOutputs-1 ) do
matrix_tmpl[ii,i,jl]l:=0;

{ learning started at .... }

Wrand; { Randomize offsets & weights };
Je= 0y

assign ( outfile, 'OUTFILE.TXT');

rewrite( outfile );

{ HKEEXRXXERKEEL XL LR LXK XKLL XXX LXK

LEARNING PHASE
ERXEXEEEBEEEELXEXLXELN XX LR LXK LXK }
while ( j ¢ Iterative_Max ) do
begin
decount:=dcount-1;writeln(dcount);

for count:= 0 to Every-1 Yo
begin
error:= 0;
for isylla:=0 to num-1 do
begin
Iinitial;
yread( isylla )};
wforward;
err:= back;
learning( alp, eps );
error:= error+err;
end;
error:= error / outputs;
eps:= 0.5 ¥ gqrt( error );
Inc( J );
end;

{ EXEEXEEEEX R R LR EE XXX KX XXX

TESTING PHASE
HEEKXXEEEEE K LR EKXE XTI KELEE R LT XXX XXX X }
terror:= 0;
for isylla:= 0 to num-1 do
begin
yread( isylla );
wforward;
terr:= back;
terror:= terror + terr;
make_matrix( trunc( j/Every ) - 1, isylla );
end;
writeln (outfile, * Iinputs output
}s



writeln (outfile, '——=~—~-—-cm-—e=  comcmem—c—————
-——=');
for i:= 0 to num-1 do
begin
str( i:5, st1 );
write(outfile,stl+"' ')s
for ii:= O to inputs-1 do
begin
str( matrix_tmpltrunc(j/Every)-1,i,iil:4:3, stl
write(outfile,stl+"’ ');
end;
write( outfile,’ ')s
for ii:= 0 to outputs-1 do
begin

):

str( matrix_tmpltrunc(j/Every)-1,i,inputs+ii]:4:3, stl);

write( outfile, sti+' ');

end;

str( 4:3, stl1 );

writeln( outfile, stl );
end;
terror:= terror/outputs;
str ( j:5, stl1 ); str ( eps:9:6, st2 );
str ( error:9:6, st3 ); str ( terror:9:6, st4 );

- ——— - ——

writeln( outfile, 'iteration=',stl,’ eps="',st2,
' error_1=', st3, ' error_t=', st4 );
writeln( outfile );
{ }
total_rate:=0;
for isylla:= 0 to outputs-1 do
begin
ratelisyllal]:= trunc{(matrix_tmp[trunc(j/Every)-1,isylla,isyllal]);
total_rate:= total_rate + ratefisylla]j;
end;
total_rate:= total_rate/outputs;
{
iIf ( j = Iterative_Max ) then
begin
writeln( outfile, 'learn & test finished at time' );
end;
end;

close ( outfile );
and.



Inputs output
0 0.150 0.150 0.100 0.500 0.148
1 0.150 0.200 0.100 0.513 0.149
2 0.150 0.250 0.100 0.526 0.150
3 0.150 0.300 0.100 0.539 0.151
4 0.150 0.350 0.100 0.552 0.152
S 0.150 0.400 0.100 0.564 0.153
6 0.150 0.450 0.100 0.577 0.153
7 0.150 0.500 0.100 0.589 0.154
8 0.150 0.550 0.100 0.600 0.155
g 0.150 0.150 0.900 0.516 0.150
10 0.150 0.200 0.900 0.528 0.151
11 0.150 0.250 0.900 0.541 0.152
12 0.150 0.300 0.900 0.554 0.153
13 0.150 0.350 0.900 0.566 0.154
14 0.150 0.400 0.900 0.579 0.155
15 0.150 0.450 0.900 0.591 0.155
16 0.150 0.500 0.900 0.602 0.156
17 0.150 0.550 0.900 0.613 0.157
eration= 4500 eps= 0.009749 error_1= 0.000380
inputs output
0 0.150 0.150 0.100 0.499 0.148
1 0.150 0.200 0.100 0.513 0.149
2 0.150 0.250 0.100 0.526 0.150
3 0.150 0.300 0.100 0.539 0.151
4 0.150 0.350 0.100 0.552 0.152
5 0.150 0.400 0.100 0.564 0.153
6 0.150 0.450 0.100 0.577 0.154
7 0.150 0.500 0.100 0.589 0.155
8 0.150 0.550 0.100 0.601 0.156
g 0.150 0.150 0.900 0.515 0.150
10 0.150 0.200 0. 900 0.528 0.151
11 0.150 0.250 0.900 0.541 0.152
12 0.150 0.300 0.900 0.554 0.153
13 0.150 0.350 0.900 0.567 0.154
14 0.150 0.400 0.900 0.579 0.155
15 0.150 0.450 0.900 0.591 0.156
16 0.150 0.500 0.900 0.603 0.157
17 0.150 0.550 0.900 0.614 0.158

xration= 5000

wrn & test finished at time

eps= 0.009366

error_1= 0,000351

error_t= 0.000379

error_t= 0.000350



