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OZET

Bu c¢aligmada 59 hastaya ait Abductor Pollicis Brevis (APB) kasi First Dorsal Interosseous (FDI) ve Abductor Digiti
Minimi (ADM) kaslarina ait EMG isaretlerine Hizli Fourier Déntisimii (HFD) analizi uygulanmustir. Bu uygulama sonucu elde
edilen HFD katsayilar1 yapay sinir aginin (YSA) geriyayilim algoritmasiyla egitilmistir ve teshis amacli siniflama gerceklesti-
rilmistir. Bu smiflama esnasinda Eslenik gradyan ve hizliprop 6grenme algoritmalari egitim esnasinda kullanilmustir. 500 6g-
renme ¢evriminden (epoch) sonra, her iki 6grenme algoritmasina ait performans degerleri hesaplanarak, karsilastirmalart yapil-
mustir. Sonug olarak, HFD katsayilari geri yayilimli yapay sinir agiyla egitilmis ve neuropathy ve normal EMG sinyalleri %97
dogrulukla smiflandirilmgtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir ag1, Geri yayilim, Eslenik gradyan ve Hizliprop 6grenme algoritmasi, EMG, HFD

CLASSIFICATION OF EMG SIGNALS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND
DIAGNOSIS OF NEUROPATHY NEUROMUSCULAR DISEASE

ABSTRACT

In this study, the fast Fourier transform (FFT) analysis was applied to EMG signals recorded from Abductor Pollicis
Brevis (APB) First Dorsal Interosseous(FDI) ve Abductor Digiti Minimi(ADM) muscles of 59 patients. FFT coefficient obtained
from the result of this application trained with backpropagation algorithm of artificial neural network (ANN) and classification
for diagnosis was realized. Conjugate gradient and quickprop learning algorithms were used during this training. After 500
learning cycles (Epoch), performance values of test results was computed and compared. Consequently, FFT coefficients were
trained in neural network and neuropathy and normal EMG signals were classified with correction rate of 97%.

Keywords: Artificial Neural Network, Backpropagation (BP), Quickprop and conjugate gradient learning algorithm,
EMG, FFT
1. GIRIS dogru gerceklestirilerek, analizi yapilan isaretin

YSA da egitimi amaglanir.
Elektromyogram (EMG), kasin kasilmasi so-

nucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel isaretlerdir. Bun- Yapay Sinir Aglari (YSA); insan beyninin
larin kaynagi, viicutta meydana gelen c¢esitli ¢alisma  sisteminin yapay olarak benzetimi
elektrokimyasal olaylardir. Istemli kas hareketleri, ~¢abalarmmn bir sonucu olarak ortaya ¢ikmustir.
beyinde olusan aksiyon potansiyellerinin sinirler YSA’nn pratik kullammi, genelde, ¢ok farkli ya-
yoluyla elektriksel uyarilarin kasa iletilmesi so- p}da ve formlarda bulunabilen verileri hizli bir se-
nucu ortaya ¢ikmaktadir. EMG isaretleri viicuttan kilde tanimlama ve algilama tzerinedir. Aslinda
6zel elektrodlar yardimiyla alinirlar ve elektrod ge- mithendislik uygulamalarinda YSAnin genis ¢apli
sidine gore degisik adlarla alirlar. Bu isaretin kullaniminin en 6nemli nedeni, klasik tekniklerle
kuvvetlendirilmesinde fark kuvvetlendiriciler kul- ~ ¢6ziimii zor problemler i¢in etkin bir alternatif
lanilir. EMG isaretlerinin degerlendirilmesi zaman ~©lusturmasi ve lineer olmayan problemleri ¢ozebi-
domeninde veya frekans domeninde yapilmaktadir. lir olmasidir. Aym zamanda bu caligmada, kaslar-
Ayni zamanda EMG isareti, klinik uygulamalari da dan alinan EMG isaretleri de lineer olmayan 6zel-
hastalik teshislerinde, kol kesilmesi v.b. olaylarda liklere sahip olmasi sebebiyle YSA kullanimi ag1-
kesik yere takilan protezin hareket ettirilmesini sindan biiyiik onem tasir. Ayrica YSA, giiclii 6g-

saglayacak kaynak isareti olarak ta kullanilmakta- '€NmMe algoritmalar1 ile dogrusal olmayan prob-
dir. lemleri ¢ozebilmeleri, paralel islem olanagi, kolay-

likla erigebilir olmalar1 ve uygulamalarinin kolay-
lig1 isaret isleme alaninda kullaniminin popiiler
hale gelmesini saglamustir (2,3).

EMG isareti, lineer ve duragan olmayan isa-
retleridir (1). Bu isaretleri duragan hale getirmek
icin HFD analizi yapilarak isaretin anlaml1 hale ge- o )
tirilmesi yani tanimlanmasi yapilir. Bu duruma Bu ¢aligmada, hastalar istirahat halindeyken,
iliskin isaretin tanimlanmasi daha hizli ve daha ulnar ve median nerve bolgesinden igne
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elektrotlar1 araciligryla uyarilan kas liflerinde
olusan birlesik aksiyon potansiyelleri EMG
sinyalleri seklinde alinmistir ve  kas lifinde,
uyarma sonucu olusan aksiyon potansiyelinin
gelismesinden kasilmanin baslamasina kadar siiren
olaylarin tiimiinii analiz etmek icin HFD metodu
uygulanmistir. Elde edilen HFD parametreleri
daha sonra teshis amaciyla YSA’larinda
degerlendirilerek siniflandirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Kliniklerde kullanilan EMG 6l¢iim diizenegi
Sekil 1 de goriilecegi iizere 5 kistmdan olusmakta-
dir. Bilgisayar, kasin uyarilmasi i¢in gerekli elekt-
riksel darbeleri gonderir ve ayni zaman icerisinde
elektrotlar vasitasiyla kasin uyarilmasi sonucu olu-
san EMG sinyallerini kaydetmektedir.

Sekil 1 de goriildigi gibi bilgisayar
stimulatdre gerekli uyarim sinyallerini gonderir.
Gonderilen uyarim sinyallerinin siiresi 0,5 ile 1
ms arasinda ve tekrarlama frekans: ise 0,1 ile 50
Hz arasinda degismektedir. Stimulatoriin sabit
¢ikis akimi O ile 100 mA arasinda istenen bir
degere  ayarlanabilmektedir. ~Gii¢  hattindan
kaynaklanan giiriiltii sinyallerini yok etmek igin
fark yiikselteci kullanilmistir. Kullanilan fark
yiikseltecinin giris empedans1 100 M€2’dan biiyiik
olup, hassasiyeti 2 uV ile 10 mV arasindadir.

Yiikselteg cikisinda elde edilen sinyalin ¢ok
iyi Olgiilebilmesi i¢in yiikseltecin ortak isaret bas-
tirma oran1 (OIBO) cok yiiksek olmalidir. Burada
OIBO 90 dB olan bir islemsel yiikselte¢ kullanil-
mistir. EMG isaretlerinde mevcut olan ve sebeke-
den kaynaklanan giiriiltiilerin yok edilmesi i¢in 50
Hz’lik ¢entik filtre kullanilmistir. Ayrica istenme-
yen DC bilesenlerin yok edilmesi ve  EMG isaret-
lerinin daha iyi sayisal hale getirilmesi i¢in, yiik-
selteg ¢ikiginda yiksek gegiren filtre (0,1-15 KHz)
ve algak geciren filtre (DC-500 Hz) kullanilmistir.

Kullanilan bilgisayar, PIII700 islemcili, 128
MB RAM, 10 GB HDD, 600 dpi lazer yazic1 ve 16
bit ses kartindan olusan bir sistemdir.

EMG cihazina ait igne elektrot, median
nerve bolgesindeki Abductor Pollicis Brevis
(APB) kas1 ve ulnar nerve bdlgesine ait First
Dorsal Interosseous (FDI) ve Abductor Digiti
Minimi (ADM) kaslarima odaklanarak her bir
hastadan 6 sn’lik EMG isaretleri kaydedilmistir
(4). Bu isaret lerin spektral analizinin
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ya[:gﬂa];bilmesi icin 10 KHZ’de 6rneklenen sinyaller
esitéﬁ”&%an araliklarinda cergevelere ayrilmistir.
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Sekil 1 EMG isaretlerinin elde edilmesi

EMG Isaretlerine HFD Analizi Uy-
gulanmasi

Periyodik sayisal bir isaret, bir Fourier serisi
ile temsil edilebilir veya bir dalga sekli Fourier
katsayilarindan yeniden olusturulur. Fourier anali-
zinin 6nemi suradadir; tek frekans bilesenli bir isa-
rete ait bir ¢ok fiziksel sistemin cevabi, diger fre-
kans bilesenlerinin genliginden ve goriintiisiinden
bagimsizdir. Boyle sistemler, giris isaretinin bii-
yiikliiglindeki bir degisim ¢ikis isaretinde de ayni
oranda degisim verdigi i¢in dogrusal sistemler ola-
rak bilinir. Bundan dolayi, 6rnegin, kas lifinde
uyarma sonucu olusan aksiyon potansiyeli ile bu
kas liflerinin kasilmasi potansiyelleri arasindaki
iliski dogrusal ise ve verilen bir frekansta uyarilma
kasilma arasindaki iligski biliniyorsa, {i¢ basit
adimda kompleks bir potansiyel degisiminden, bu
potansiyellere ait genlik ve siire hesaplanabilir. ilk
olarak potansiyel degisiminin Fourier katsayilart
bulunur; her frekanstaki genlik kat sayilari, ayni
frekanstaki potansiyel degisiminden hesaplanir,
ticlincii olarak hesaplanan potansiyel degisim kat
sayilar1 tiim degisimin dalga seklini vermesi icin
birbirleriyle toplanir.

Sonlu uzunlukta olan bir EMG sinyalinin
HFD sini almak i¢in mevcut sinyal ikinin katlar
seklinde 64, 128, 256 gibi cercevelenir. Her bir
cerceveye karsilik diisen frekans spektrumu bulu-
nurken pencereleme yapilir. Pencereleme saye-
sinde, gercekte olmayan frekans bilesenlerinin
spektrumda ortaya ¢ikmasi Onlenir.

Ayrik zamanl periyodik bir isaretin ayrik
Fourier dontistimii;
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X, = NZ_:lx(n) exp(—jkng)
N (1)

seklinde tanimlanir.

Buradaki X katsayilar1 ayrik Fourier katsa-
yilar1 olarak adlandirilir. N gergeve boyu, x(n) za-
man domeni giris isaretidir. Bu isaretin frekans
spektrumunu bulmak icin ayrik Fourier doniisiim
katsayilar1 olan Xy sayilarinin mutlak degerlerinin
karelerinin logaritmalar1 alinir (5,6).

P(k) = 10 log |Xk/? @)

Burada HFD analizi yardimiyla duragan
olmayan EMG isaretleri duragan hale getirilerek
isaret analizini yapmak icin EMG isaretlerine ait
spektral egriler elde edilmistir. Fakat HFD yapisi
geregi cerceve boyu 10 ms’ yi gegen isaretlerde iyi
bir spektral ¢oziniirliik yakalayamadigindan elde
edilen spektral egride yaniltici frekanslar bulun-
maktadir. Bu durum teshiste yanilmayi1 ayni za-
manda teshisi de geciktirmektedir. Bunu gidermek
icin analiz sonuclarini daha hizli ve daha dogru de-
gerlendiren bir algoritma olan YSA’na ihtiya¢ du-
yulmaktadir.

3. NEURO SINIFLAMA

Bu calismada ileri beslemeli (feed forward),
¢ok katmanli idrak (Multi Layer Perceptron-MLP)
YSA mimarisi kullanilmigtir

Islem akis yonii
Giris Gizli katman Cikis
Xl
Normal ve Normal
Neuropathy

kisilere ait
FFT

Neuropath
katsayilari patty

Hatanin geriye yayiimasi

Sekil 2. ileri beslemeli Yapay Sinir Ag1 mimarisi

YSA, yaklasim olarak, insan beynini olustu-
ran fonksiyonlar arasinda bir benzerlik oldugu ka-
bul edilir. ileri beslemeli YSA aglar1 Sekil 2 de iz-
lenildigi gibi giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki
noronlardan olugsmaktadir. Burada giris, gizli ve ¢1-
kis katmanlarindaki her vektorel baglantinin
agirhik katsayilari olan w; degerleri mevcuttur.
Burada, giris katmam = (X1..Xi..X,), EMG
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isaretlerinin HFD analizi sonucu elde edilen
istatiksel bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan
gizli katmandaki (j;..jm) hiicrelere iletir ve daha
sonra iletilen bu veriler, gizli ve ¢ikis katmaninda
islenerek ag c¢ikisina ait sonuglarin  (yy,Y»)
belirlenmesini saglar (7).

Giris, gizli ve cikis katmanlar1 arasindaki
her vektérel baglantinin agirlik  katsayisi,
katmanlar arasindaki her islem elemaninin yani
baglantinin diger islem elemani {izerinde bir etkiye
sahiptir.

YSA igerisinde gerceklestirilen islemler so-
nucunda, ¢ikis katmaninda olusan sonu¢ degerleri
ile arzulanan sonu¢ karsilastirilir ve aradaki farka
bagl olarak agirlik degerleri yeniden diizenlenir.
Agin egitilmesi sirasinda ilk anda agirliklar O ile 1
arasinda rastgele olarak atanir. Bu rastgele atama-
lardan dolay1 ¢ikistaki deger ile istenilen sonug
arasinda bir hata olusacaktir. YSA 6grenme esna-
sinda, olusan bu hatalar1 kendi i¢erisinde degerlen-
direrek, sonu¢ en az hataya ulasincaya kadar bu
O0grenme devam edecektir. Burada agirlik diizeltme
islemi ¢ikisa yakin agirliklardan baglayarak, isleme
ters yonde giris seviyesine varincaya kadar devam
edecektir. Biitiin bu islemler istenilen sonucu elde
etmek icin, hatay1 belli bir degerin altina indirin-
ceye kadar tekrarlanacaktir. Ayrica, néronlarin gi-
rigsine ve ¢ikisina veri aktarimi i¢in kullanilan
transfer fonksiyonu tanjant hiperbolik (Tanh) ola-
rak ele alinmustir. Sekil 4 de goriilecegi izere Tanh
transfer fonksiyonu c¢ikisi +1 ile —1 arasinda de-
gismektedir

-1
Sekil 4 Tanh transfer fonksiyonu

YSA’da 6grenme esnasinda yapilmasi gere-
ken en onemli konulardan bir tanesi de 6grenme
katsayilarinin ayarlanmasidir.  Agirliklarin - ¢ok
yiksek tutulmasi yiiziinden YSA’nin &6grenme
davranigi bozulabilir. Bunu 6nlemek i¢in 6grenme
katsayisim kiigiik tutmak gerekir. Ogrenme katsa-
yisi, 0,01 ile 10 araliginda secilen sabit bir sayidir.
Ote yandan kiiciik 6grenme orantida, 6grenme is-
leminin yavaslamasina yol acacagindan, bu ¢a-
lismada eslenik gradyan ve hizliprop 6grenme tek-
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nikleri kullanilarak bunlarin siniflamadaki perfor-
manslari incelenmistir.

Eslenik gradyan algoritmasi (8) agirlik de-
gerlerinin en iyi sekilde karar verebilmek igin per-
formans yiizeyinin egiminden yararlanir. Bu algo-
ritma yardimiyla istenen ve gercek ag ciktilarinin
arasindaki ortalama karesel hata degeri azaltilmis-
tir.

Hizliprop Scott Fahlman (9) tarafindan ge-
listirilen ¢ok katmanli aglar i¢in kullanilan bir 6g-
renme algoritmasidir. Temel olarak ikinci derece
bir ylizeydeki hata tahmini iizerine dayanir. Nor-
mal geri yayilim algoritmasina gore daha hizh
egitmektedir.

Hizliprop teknigi icin adim biiyiikligi 0,1
ve momentum katsayisi da 0,5 ve eslenik gradyan
teknigi igin ise adim biyiikligi 0,1 olarak veril-
mistir.

Bu c¢alismada, YSA’nin performansinin de-
gerlendirilmesinde Ortalama Karesel Hata (MSE),
Normalize Edilmis Ortalama Karesel Hata
(NMSE) ve korelasyon katsayisi kullanilmaktadir.

MSE, istenen ¢ikisin, ag c¢ikisina ne kadar
iyl uyup uymadigina karar vermek icin kullanilan
bir degerdir (10). Ozellikle MSE degeri 0,01’in al-
tina inmelidir. NMSE ise ag cikisini normalize
ederek istenen ¢ikisin arzulanan g¢ikisa uyup uyma-
digin1 kontrol etmek amaciyla kullanilan bir deger-
dir. Korelasyon katsayisi (r) yapay sinir ag1 ¢ikisi-
nin iyi egitilip egitilmedigine karar vermek i¢in
kullanilan bir biiyiikliiktiir. Korelasyon katsayisi
istenen ag cikist ile hedeflenen c¢ikis arasinda
farka bagli olarak elde edilen bir katsayidir.
Korelasyon katsayisi —1 ile 1 arasinda degisir. r=1
olmasi durumunda ag cikist ile hedeflenen c¢ikis
arasinda miikemmel bir benzerlik oldugu kabul
edilir. r=-1 oldugunda ag c¢ikis1 ile hedeflenen
¢ikis arasinda ters yonde bir iliski oldugu kabul
edilir. r=0 oldugunda ise ag ¢ikis1 ile hedeflenen

¢ikis  arasinda herhangi  bir  benzerlik
bulunmamaktadir.
4. BULGULAR VE iRDELEME

Kaydedilen EMG isaretlerine HFD analizi
uygulanmigtir. Bu uygulama sonucu olusturulan
spektral egriler 50 000 6rnekleme verisi kullanila-
rak elde edilmistir. Her bir spektral egrinin ¢evrim
dis1 olugma siiresi 6 saniyede gerceklestirilmistir.

Bu caligmada, saglikli normal kasa ve
neuropathy hastalikli kasa ait EMG isaretlerinin
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HFD katsayilar1 elde edilmistir. Normal ve
Neuropathy’li kasa ait HFD sonuglarina ait
spektral egriler Sekil 4a ve 4b’de verilmistir.

30 yasindaki saglikli bir kisiden kaydedilen
EMG isaretlerine HFD analizi uygulanmasi sonucu
elde edilen spektral egriler Sekil 4a da sunulmus-
tur. Bu spektral egriye bakildiginda 0-1000Hz ara-
sinda tekrarlanan frekanslara karsilik gelen gen-
liklerin normal olduklar1 goriilmektedir.

Sekil 4b de ise 32 yasindaki Neuropathy’li
bir kisiden kaydedilen EMG isaretlerinde O-
1000Hz arasinda tekrarlanan frekanslar ¢ok sik ve
bu tekrarlanan frekanslara karsilik gelen genlikler
cok yiiksek olmasi nedeniyle kas hassasiyeti ve
duyarlilig1 artmstir.
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Sekil 4a Normal durumdaki bir kasa ait HFD so-
nuglari
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Sekil 4b Neuropathy goriilen bir kasa ait HFD so-
nuglari

Elde edilen EMG isaretlerine ait HFD so-
nucu elde edilen katsayilar YSA da siniflamak i¢in
en iyi ve en kolay 6grenmenin gerceklestigi ileri
beslemeli mimari, geri yayilim algoritmasi ile
hizliprop ve eslenik gradyan &grenme teknikleri
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kullanilmistir.  Yapay sinir agma girilen, 59
veriden 30 tanesi egitme i¢in uygulanmistir.
Geriye kalan 29 adet test verisi kullanilarak agin
performansi izlenmistir.

Bu calismada 59 kisiden kaydedilen EMG
verilerinin HFD analizi sonucu 33 tanesinin nor-
mal, 26 tanesinin ise Neuropathy’li oldugu teshis
edilmistir. Tablo 1’de, YSA egitiminde kullanilan
eslenik gradyan ve hizliprop 6grenme tekniklerinin

Sekil 5a Hizliprop 6grenme teknigine ait MSE
degerleri

Tablo 1 YSA egitimine test ve performans sonuglari

Hizliprop Eslenik gradyan
Performans Normal Neuropathy Normal Neuropathy
MSE 0.044814345 0.045259413 0.025950606 0.02579799
NMSE 0.182292422 0.184102839 0.105559926 0.104939125
MAE 0.094737986 0.096361858 0.076616143 0.077751628
Min Mutlak Hata ~ 0.001077941 0.001155403 0.000325077 0.000346771
Maks Mutlak Hata 0.95924139 0.958350856 0.71324558 0.711847335
r (korelasyon kat.)  0.904673004 0.905124085 0.946534974 0.947881901
Dogruluk yiizdesi ~ 92.59259033 97.14286041 96.29629517 97.14286041

500 Epoch sonunda elde edilen egitme ve test per-
formanslar1 verilmistir.

Bu performanslara gore, eslenik gradyan
teknigi, MSE (ortalama karesel hata) %42, NMSE
(normalize edilmis ortalama karesel hata) %42,
MAE (ortalama mutlak hata) %19, Minimum
Mutlak Hata %69, Maksimum Mutlak Hata %26
hizliprop 6grenme teknigine gore verileri daha iyi
Ogrenmistir.

Ayni zamanda r (korelasyon katsayisi) de-
geri conjugate 6grenme tekniginde 1’e daha yakin
deger almistir. Ayrica conjugate 6grenme teknigi
normal’e ait HFD katsayilarin1 %96 dogru sinif-
larken, hizliprop 6grenme teknigi %93 dogru simif-
layabilmistir. Diger Neuropathy’e ait HFD katsa-
yilarmi ise her iki 6grenme teknigi %97 dogru si-
niflamistir.
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MSE
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1 50 929 148 197 246 295 344 393 442 491
Epoch
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Sekil 5b. Eslenik gradyan ogrenme teknigine ait
MSE degerleri

Sekil 5a da hizliprop ve Sekil 5b de eslenik
gradyan Ogrenme teknigine ait MSE egrileri
sunulmustur. Burada goriildiigii gibi hizliprop
O6grenme teknigine ait MSE degeri 500 adim
sonunda 0,07’in altina inerken, eslenik gradyan
O6grenme teknigine ait MSE degeri 500 adim
sonunda 0,04’in altmna inmistir. Bu nedenle,
conjugate 6grenme teknigi hem performans analizi
yoniinden hem de MSE agisindan hizliprop
Ogrenme teknigine gore daha avantajhidir.

Aym zamanda, bu c¢aligmaya ait sinifla-
manin basarili olup olmadigimi test etmek igin
hastalik tayinleri yapilmamig EMG isaretlerinden
elde edilen HFD katsayilari, ileri beslemeli geri
yayilim algoritmali YSA da eslenik gradyan
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O0grenme teknigiyle siniflama yapilmis ve bu
siniflamaya ait sonuglar Tablo 2 de sunulmustur.

gradyan 0grenme teknigi hizliprop 6grenme tekni-
gine gore daha az hatayla 6grendigi performans ve
test sonuglarinda goriilmiistiir.

Tablo 2 YSA tahmin degerleri

EMG isaretinden elde edilen HFD katsayilari YSA cikig degeri Arzulanan gikig degeri

HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD | HFD normal neuropath normal neuropath
1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 y y
256 | 228 | 180 | 177 | 176 | 173 | 173 | 168 | 159 | 149 | 137 | 132 | 123 | 107 85 75 73 0,003 1,0012 0 1
256 | 228 | 180 | 179 | 176 | 177 | 172 | 164 | 160 | 150 | 139 | 129 | 122 | 105 78 70 69 0,004 1,0018 0 1
256 | 227 | 174 | 176 | 178 | 179 | 175 | 167 | 158 | 150 | 138 | 131 | 124 | 108 80 73 75 -0,001 1,0027 0 1
257 | 228 | 180 | 175 | 179 | 174 | 172 | 170 | 162 | 152 | 142 | 132 | 124 | 108 89 87 90 0,001 0,9998 0 1
257 | 228 | 180 | 175 | 179 | 174 | 172 | 170 | 162 | 152 | 142 | 132 | 124 | 108 89 87 90 0,001 0,9998 0 1
-15 18 23 10 58 2,6 -4 -14 -22 -23 -26 -34 -43 -54 -67 -79 -83 0,993 0,0025 1 0
-55 -28 -22 -30 -42 -43 -49 -59 -71 -81 -87 -93 | -100 | -107 | -116 | -123 | -127 1,006 -0,007 1 0
-2 30 30 -6 -35 -64 -72 -81 -91 -98 | -105 | -120 | -127 | -134 | -153 | -161 | -169 0,996 -0,006 1 0
-63 -28 -22 -33 -42 -48 -57 -61 -63 -64 -69 -79 -90 | -104 | -121 | -126 | -133 1,001 0,0017 1 0
-4 28 32 27 22 15 10 0,6 -12 -23 -29 -34 -45 -58 -72 -81 -89 0,988 0,0039 1 0

Burada, hastalardan kaydedilen EMG isaret-
lerine ait HFD analizi sonucu elde edilen katsayi-
lar, bu katsayilara iligkin YSA’nin hesapladigi ¢i-
ki degerleri sunulmustur. YSA’ nin hesapladigi ¢i-
kis degerleri 1 ve 0 degerlerine yuvarlatildiginda,
arzulanan ¢ikis degeriyle karsilastirilirsa bu calig-
madaki smiflamanin %100 basarili oldugu goz-
lenmistir. Bu siniflama sonucu 10 hastanin EMG
isaretinin 5’1 normal ve 5’i neuropathy oldugu
gdzlenmistir.

5. SONUC

Bu calisma gerceklestirilirken 59 kisi lize-
rinde ¢alisilmistir. EMG isaretleri alian kisilerin
33’i normal ve 26 tanesi de neuropathy olarak tes-
pit edilmistir. YSA’ nin egitilmesi sonucunda esle-
nik gradyan O0grenme teknigi normal hastaya ait
EMG isaretlerini %96 dogrulukla ve neuropathy’li
hastaya EMG isaretlerini de %97 dogrulukla si-
niflamistir. Diger hizliprop 6grenme teknigi ise
normal hastaya ait EMG isaretlerini %92 dogru-
lukla ve neuropathy’li hastaya EMG isaretlerini de
%97 dogrulukla siniflamigtir. Her iki 6grenme tek-
niginin 6grenme hizlarini incelemek igin MSE eg-
risine bagvurulmustur. Elde edilen sonuca gore
yapay sinir aglari, ileri beslemeli mimari ile geri
yayillim algoritmast kullanilarak, eslenik gradyan
ve hizliprop 6grenme teknigi ayni hizda ve eslenik
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