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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay sinir agi, yapay ar1 koloni algoritmasi, genetik algoritma,
elektronik burun, koku siniflandirmasi, makine 6grenmesi

Gilintimiizde elektronik burun teknolojisi, yiyecek kalitesinin belirlenmesi, saglik,
savunma sanayi ve g¢evre gibi bir¢ok farkli alanda basariyla kullanilmaktadir. Adi
gecen bu alanlarda genellikle koku verisinin siniflandirildigr gortilmektedir. Gaz
Sensorleri yardimiyla elde edilen koku verisinin siiflandirilmasinda bir¢ok yontem
kullanilmakla birlikte literatiirde Ozellikle yapay sinir aglarina (YSA) siklikla
rastlanmaktadir. YSA’da geleneksel olarak kullanilan geri yayilim algoritmasinin
(YSA-BP) bilindigi tizere, lokal minimuma takilma ve egitim verisini ezberleme gibi
zaylf yonleri bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda bu zayif yonleri asmak icin, gaz
sensorlerinden elde edilen koku verisinin siniflandirilmasinda YSA’nin egitim kismi
yapay ar1 koloni (YSA-ABC) ve genetik algoritma (YSA-GA) ile optimize edilmistir.
Gelistirilen yazilim sayesinde, veri seti okutulup, YSA tasarlanip ve egitim modeli
secilerek algoritma caligtirilabilmektedir.

YSA’nin egitilmesindeki geleneksel yontemde (BP) karesel ortalama hata (MSE) baz
aliirken, gelistirilen yazilim sayesinde, YSA-ABC ve YSA-GA egitiminde, istenirse
MSE, ortalama mutlak hata (MAE) veya R? kullamlabilir. YSA-ABC’nin
egitilmesinde MAE’nin kullanilmast MSE’ye gore daha basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir. Bu yontemler kullanilarak 4 farkli ¢alisma yapilmistir. Bu 4 calismada
egitim hata degerleri olarak YSA-BP E-06, YSA-GA E-03 ile E-18 ve YSA-ABC ise
E-16 diizeylerinde bagsarim gostermislerdir. Test verisindeki basarimlar1 ise YSA-BP
E-06, YSA-GA E-03 ile E-09 ve YSA-ABC E-08 ile E-16 diizeylerinde bagarim
gostermislerdir. Bu sonuglar YSA-ABC’nin 4 c¢alismanin 3’linde diger iki egitim
modeline gore daha basarili egitim ve test sonucu lrettigini YSA-GA’nin ise sadece
1 caligmada basarili oldugunu gostermistir. Egitim siireleri karsilastirildiginda, biitiin
calismalarda en hizli egitim modelinin saniyeler icerisinde tamamlanan YSA-BP
oldugu daha sonra dakikalar diizeyinde siiren YSA-ABC geldigi ve en yavas modelin
ise saatler stiren YSA-GA oldugu goriilmiistiir. Egitim modellerinin, egitim siiresi ve
test verilerinde gosterdikleri basari1 bir arada diisiiniildiigiinde, YSA-ABC’nin koku
verisinin siniflandirilmasinda kullaniminin daha uygun olacagi sonucuna varilmigstir.
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CLASSIFICATION OF E-NOSE DATA BY USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE-BASED ALGORITHMS

SUMMARY

Keywords: Artificial neural network, artificial bee colony algorithm, genetic
algorithm, electronic nose, odour classification, machine learning

Today, electronic nose technology is successfully used in a wide range of areas such
as food quality, health system, defense industry, and in environment. Usually, it is
required to classify odour data during the use of e-nose technology in these fields.
There are many methods used in classification of gas sensor data. Artificial neural
networks (ANN) are especially come across in numerous studies as a classification
method. Back propagation algorithm (ANN-BP) which is traditionally used in ANN,
is known to get stuck in local minima and overfit the training data. In this thesis,
during the classification of gas sensor data, artificial bee colony (ANN-ABC) and
genetic algorithm (ANN-GA) are used to optimize ANN training in order to
overcome these weaknesses of ANN-BP. A software is developed to run the
algorithm after dataset is given to the network, ANN is designed and training method
is determined.

Mean squared error (MSE) is traditionally used as the only performance measure in
ANN training (with BP). However, in the software developed here, mean absolute
error (MAE) and R? are also measured during ANN-ABC and ANN-GA training. It is
observed that using MAE in ANN-ABC training as a performance measure gives
more successful results compared to MSE use. Four different studies are conducted
using this method. In these studies, ANN-BP had training error values in the level of
E-06, while ANN-GA had E-03 and E-18, and ANN-ABC achieved E-16 level. The
success levels of the networks in the test data were E-06 for ANN-BP, E-03 and E-09
for ANN-GA, and E-08 and E-16 for ANN-ABC. These results showed that, ANN-
ABC produced more satisfactory training and test results in three of the four studies,
compared to other two training methods. ANN-GA is found to be the most successful
in only one of the studies. In terms of training time, ANN-BP is seen to be the fastest
in all of the studies with a completion time in seconds; it is followed by ANN-ABC
with a minutes-level completion time, while ANN-GA is observed to be the slowest
by lasting for hours. When training time and performance in test data measures are
both considered simultaneously, it can be concluded that ANN-ABC is more suitable
to be used in classification of odour data.
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BOLUM 1. GIRiS

Giliniimiliz bilisim ¢aginda, bilgisayarin her alana girmesi, her islemin ¢evrimigi
yapilabilmesi is siireclerini hizlandirmis, zaman kaynakli maliyetleri diigtirmiistiir.
Gelisen teknoloji her alanda getirdigi yeniliklerle 6zellikle hesaplama ve sonuca
varma islemlerini hizlandirmistir. Buna paralel olarak robot endiistrisinde de ¢ok
onemli gelismeler yasanmakta olup robotlar iizerinde sira dis1 ¢aligmalara imza
atilmaktadir. Bu kapsamda degerlendirilebilecek yapay zekd ve makine 6grenmesi,
aragtirmacilarin ve bilim adamlarinin bircok yeni teknik gelistirip var olan
tekniklerde iyilestirmelere gittigi, dnemini koruyan ve hatta her gecen giin daha da
arttiran bir alan olmustur. Makina 6grenmesi en genel tanimiyla, bilgisayar bilimi ile
istatistigin kesistigi, verinin analiz edilip buradan bir sonuca varildigi, siniflama veya
kiimelemenin yapilabildigi bir ¢alisma alanidir [1]. Makina 6grenmesi, gelistirilen
araclar ve yontemler sayesinde, saglik alanindan, fabrikalara, savunma sanayinden,
yiyecek endiistrisine kadar c¢ok genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi tekniklerinin bu alanlarda kullanilmasindaki en biiylik amag, insan giiciine
olan ihtiyacin en aza indirilmesi ve hesaplamalarin hizli yapilmas ile siniflandirma
ve kiimeleme islemlerinin normal insanin hesaplama siiresinden ¢ok daha hizli bir

sekilde yapilmasina olanak saglamaktir.

Makine 6grenmesi teknikleri belirtilen bir¢cok alanda kullanildigi gibi sensorlerde ve
Ozellikle gaz sensorleri alaninda da siklikla kullanilmaktadir. Gaz sensorleri, koku
verisinin belli kosul ve ortamda yapilan deneylerle, ilgili sensor lizerinde birakacagi
etkinin sayisal veriye doniistiiriilmesini saglayan sensorlerdir. Piyasada bir¢ok sensor
bulunmakla birlikte, birbirine benzer yapidaki sensorlerin bir araya gelip
olusturduklar1 sensor dizisi ile koku verisinin bu sensorlerden gecip hizli bir sekilde
sayisal veriye donistiirildigii cihazlara elektronik burun adi verilir [2]. Gaz

sensorlerinden elde edilen koku verisi iizerinde uygulanan makine Ogrenme



teknikleri ile koku verisinin smiflandirilmasi, ayristirilmasi ve analiz edilmesi
mimkiindiir. Literatiirde bununla ilgili sayisiz g¢alisma bulunmaktadir [3]-[5].
Literatiirdeki ¢alismalardan, bu tezin ¢alisma alaninda olan veya yakinlik gosteren
calismalara bakildiginda, yiyecek kalite kontroliiniin elektronik burunlar yardimiyla
yapildig1 c¢alismalarin [6], tarim ve ormancilik alaninda yapilan gaz sensorleri
caligmalarmin [7], meyve siniflandirilmasinin elektronik burun ile yapildigt
calismalarin [8] ve siit triinlerinin elektronik burun yardimiyla analiz edildigi

calismalarin [9] listelendigi bir¢ok ¢alisma alan1 goriilebilecektir.

Elektronik burunun igerdigi gaz sensorlerinin kalitesi, elektronik burunun da
kalitesini belirleyecektir. Satin alinacak bir elektronik burunda bu mutlaka
diisiiniilmeli ve hangi alanda kullanilacaksa, o alanda daha basarili oldugu bilinen
elektronik burun tercih edilmelidir. Buna ek olarak Padilla ve arkadaslari sinyal
isleme kisminin da ¢ok biiyiik 6nem arz ettigini belirtmislerdir [10]. Bunun yaninda
kisi gaz sensorlerini kendi tasarlayip veya temin edip, kendi elektronik burun
cihazini tasarlayabilir. Bu yolu tercih edip basarili sonuclar alindig1 goriilmiistiir
[11]. Baska elektronik burun tasarimlar1 da, aroma smiflandirmasinda yapilmis ve

basarili sonuglar elde edilmistir [12], [13].

Elektronik burundan elde edilen veri, ham veri formunda olup, bir 6n islem
yapilmadan, veri seti olusturulamayacak ve istenen smiflandirma ydntemi
uygulanamayacaktir. Elektronik burundan elde edilen veri parametre bazinda c¢ok
boyutlu olabilmektedir. Bu boyutu indirgemek i¢in genelde, Temel Bilesen Analizi
(PCA), Hiyerarsik Kiime Analizi (HCA) veya Lineer Ayrisim Analizi (LDA)
kullanilmaktadir [14]. Nadir de olsa karar agaci yaklagimi gibi farkli yontemleri, veri
boyutu indirgemede kullanan ¢alismalar da bulunmaktadir [15]. PCA, HCA veya
LDA yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalar incelendiginde bir¢ok farkli elektronik
burun c¢alismasinda kullanildig1 gériilecektir. Ornegin, Cin’in {inlii likér aroma
bilesiklerinin siniflandirildig1 ¢alismada, 86 adet aroma bilesigi kullanilmis, PCA ve
HCA ile siniflandirma yapilmistir [16]. Gupta ve arkadaslarinn yapmis olduklari
calismada, {iziim ve elma meyvelerinden elde edilen veri iizerine, PCA ve ardindan

LDA islemi uygulanip kemometrik yaklagim ile siniflandirma yapilmis ve %100°liik



bir bagar1 elde edilmistir [17]. Yine kemometrik bir yaklasim ile Versari ve
arkadaglari, PCA ve LDA’y1 kullanip sarabin kalitesini analiz etmislerdir [18]. PCA
ve LDA’nin kullanildig1 bir diger ¢alismada “Orthosiphon stamineus” isimli bitkiyi,
veri flizyonu ile daha iyi siniflandirmiglardir [19]. Elektronik burundan elde edilen

veriler ile mango meyvesinin olgunluk analizi, gaz kromatografisi ile yapilmistir

[20].

Elektronik burun ¢ok farkli alanlarda kullanildiginda da yine boyut azaltmak icin
PCA kullanilmistir. Ornegin bal tiirlerinin siniflandirilmasinda [21], ickilerin kalite
kontroliinde [22], bakteri siniflandirmasinda [23], kanser teshis ve analizinde [24],
hasar gérmiis bitkilerin ayristirilmasinda [25], [26], aroma ve yiyeceklerin kalite
kontroliinde [27]-[33], kagit endiistrisinde [34], kullanimi goriilmistiir. Etin
tazeliginin degerlendirildigi bir diger ¢calismada PCA yerine LDA kullanilmistir [35].
Bu kadar fazla ¢alismada bu ayristirma yontemlerinin kullanilip basarili sonuglar
elde edilmesinin yaninda, Liu ve arkadaslari, 6zellikle aroma siniflandirilmasinda
sadece analiz yontemlerinin yiiksek performans elde etmede yeterli olamayacagini
belirtip, Cin igeceklerinin kalite kontrol ve lezzet degerlendirmesinde, 8 farkl
lezzetli Cin iceceklerinin siniflandirmasinda PCA ve HCA’nin yanida, geri yayilim
algoritmasi kullanan yapay sinir ag1 (YSA-BP) ve destek vektor makinesi (SVM)
algoritmalarin1 kullanmiglardir [36]. Ayni diisiincede olan diger aragtirmacilar da
ikili gaz karigimlarmin tanimlanmasinda PCA yaninda YSA veya sadece YSA
kullanmiglardir [37]-[39].

Makine 6grenmenin temel araglarindan biri olan Yapay sinir aglart (YSA), beynin
calismasini ornek alir ve bircok smiflandirma ve kiimeleme yOntemlerinde
kullanilirlar. YSA, katmanlar, katmanlar1 olusturan noronlar ve noronlarin birbirine
agirhiklar ile ifade edilen baglarla baglanmasi ile olusur. Ogrenme asamasinda
geleneksel yontem olarak geri yayilim (BP) algoritmasi kullanilir [40]. Bu algoritma
agda ileri besleme ile olugan hata degerini, agda geri hareket ettirerek biitiin

noronlara iletir ve hata oranina gore agirliklar giincellenir.



Yine birgok calismada boyut indirgeme ve analiz tekniklerinin yaninda yapay sinir
aglar1 kullanilmistir. Yapay sinir agmin (YSA) elektronik burun caligmalarinda
kullamildiginda yiiksek performans alindigi  goriilmektedir. Ornegin parfiim
kokusunun simiflandirilmasinda elektronik burundan elde edilen veri ve YSA
kullanilmis, gelistirilen sistem ile 20 farkli koku algilanabilmistir. Bu ¢alismada YSA
egitiminde ¢evrimici egitim kullanilmistir [41]. Bir baska ¢evrimigi egitime benzer
bir egitimin kullanildig1 calismada siyah cayin optimum fermantasyon siiresinin
belirlenmesi yapilmistir [42]. Peynir siniflandirilmasinda da sensor verisinin YSA ile
egitimi basarili sonucglar vermistir [43]-[45]. Saglik alaninda yine YSA’nin koku
sensorii verisinde kullanildigim1 gérmek miimkiindiir. Ornegin Tiiberkiiloz tespitinde
14 adet sensor igeren bir elektronik burun kullanilmis, tasarlanan 3 katmanli YSA, 25
kompleks Ornegi dgrenmesinin yaninda 12 bilinmeyen 6rnegi tanimlayabilmistir
[46]. Saglik alaninda yapilan diger bir ¢alismada anestezi dozu seviyesinin tespiti
icin elektronik burun kullanilmis, tek ara katmanli YSA’nin basari orani en iyi

durumda %95 olmustur [47].

Elektronik burun verisinin siniflandiriimasinda her ne kadar YSA yaygin olarak
kullanilsa da, YSA’nin lokal minimuma takilma veya egitim verisini ezberleme
durumu s6z konusudur [1], [40]. Bu durum, arastirmacilarin hybrid algoritmalar ya
da YSA’nin egitimini en iyileme yoluna yonelmesine neden olmustur. Optimizasyon,
bir problemin ¢6ziimii kargisinda metodu iyilestirerek daha iyi bir ¢dziim ortaya
koymak ve hata oranini diistirmektir [48]. YSA’nin egitiminin optimize edilmesinde,
arastirmacilarin asil amaci, YSA egitimindeki hata oranini asagi ¢ekmenin yaninda,
algoritmanin asil performansini belirleyen test verisinde hata oranini agagi cekmektir
[40]. Ornegin YSA min parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ile hybrid kullanildig
calismada klasik YSA’ya gore daha basarili sonuglar alindigi goriilmistiir [49]-[51].
Yan ve arkadaslar1 ise yaradaki iltihap tespitinde elektronik burun kullanmis ve
YSA’nm bu alanda performans veremedigi bundan dolayr PSO’nun destek vektor
makineleri (SVM) ile hybrid ¢alismasini kullanmis ve simiflandirma basarist %97,5
olarak elde etmistir [52]. Destek vektor makineleri yeni sayilabilecek bir makine
ogrenme metodu olarak istatistiksel 6grenme teorisine dayanir ve Vapnik tarafindan

gelistirilmistir [53]. Destek vektor makineleri, elektronik burun kullanilarak farkli



alanlarda da smiflandirma icin kullanilmistir. Ornegin tip alaninda [54], aroma,
yiyecek ve tiitiin alaninda [55]-[58], hava kalitesinin belirlenmesi alaninda [59]
basartyla kullanilmistir. Destek vektor makineleri, elektronik burun alaninda veri
madenciligi ile birlikte de [60] kullanildig1 gibi tek basina da kullaniminda basari
elde edilmistir [61]. Destek vektdr makineleri, tezin ileriki ¢alismasi olarak modele
dahil edilmesi planlanmakla birlikte literatiirdeki bazi ¢alismalarda alinmis sonuglar
SVM’nin bu teze dahil edilmemesine neden olmustur. Ornegin bu tezin kapsamina
giren benzer bir c¢alisma olan, Qiu ve arkadaslarinin yaptigi meyve suyu
siiflandirmasinda SVM’nin diisiik dogruluk degerleri tirettigini belirtmislerdir [55].
Yine YSA’nin agirliklarinin optimal diizeyde belirlenme olayimnin bir optimal 6zellik
se¢me oldugu ve bu se¢me islemlerinin NP-hard problem olarak tanimlandigi [62] bu
tarz problemlerde sezgisel algoritmalarin kullanilmasinin daha basarili sonuglar

tirettigi belirtilmistir [63].

Sezgisel algoritmalar kullanilarak YSA egitiminin optimize edildigi calismalara
bakildiginda, Ornegin Nasimi ve arkadaslari, YSA'min egitimini Karmca koloni
algoritmas1 ile gerceklestirmis ve sondajin tabaninda olusan basincin tespitinde
%99’1luk bir basar1 elde etmislerdir [64]. Fakat karinca kolonisi, 6zellikle elektronik
burun verisini smiflandirilirken, YSA egitimini optimize etmede nadiren
kullanilmistir. Farkli veri setleri i{izerinde yapilan testlerde, YSA, Kus eslesme
algoritmas1 (BMO) ile egitilmis ve bazi veri setlerinde GA ve SVM’den daha iyi
bazilarinda ise daha kotii sonu¢ vermistir [65]. Gida islemede termal basincin
incelendigi bir calismada YSA, Levenberg—Marquardt algoritmasi kullanilarak
egitilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [66]. YSA’nin egitiminde kullanilan
birgok algoritmanin  karsilastirildigi  bir ¢alismada egitim-O0gretim  tabanli

optimizasyon algoritmasinin basarili sonuglar verdigine vurgu yapilmistir [67].

Literatiirde, Genetik algoritma (GA), YSA ile birlikte siklikla kullanildig
goriilmektedir. GA, gercek hayattaki dogal secim mekanizmasi ve gen yapilarini
ornek alan ¢aprazlama ve mutasyon igeren sezgisel arama algoritmasidir [68]. GA
kullanilarak Yapay sinir aglarmin (YSA) egitildigi ¢aligmalarda basarili sonuglar

elde edilmektedir. Ornegin agin agirliklarmin, kromozomlar1 olusturdugu bir



calismada en iyi agirhik degerleri ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonucunda
belirlenmektedir [69]. Gizli katmanda ka¢ adet noron bulunmasi gerektigini
belirlemek i¢cin GA kullanilmis, egitim ve test isleminin siiresi geleneksel yonteme
gore iyilestirilmistir [70]. Yine buna benzer bir c¢alismada Zaji ve arkadaslari,
calismalarinda iki gizli katman kullanmiglardir. Gizli katmandaki néron sayisi ve
aktivasyon fonksiyonunu GA’y1 temel alan Genetik programlama ile bulmuslardir
[71]. Genetik algoritmanin YSA’nin tasarimini belirlemede kullanildigi bir diger
caligmada klasik yonteme gore %1 ve 2’lik bir iyilesme saglamislardir [72].
Kromozomlarin sadece girdi ve ¢iktilardan olusan YSA-GA hiybrid ¢alismasinda
basarili sonuglar alinmistir [73]. Kim ve arkadaslari, buzdolabindaki yiyeceklerin
clirlime derecesinin tespiti i¢cin sekiz gaz sensoOrii kullanarak elde ettikleri veri
tizerinde Genetik yapay sinir agint (GANN) calistirarak basarili sonuclar elde
etmiglerdir [74]. Gaz sensorleri lizerinde yapilan calismada yapay sinir agmnin
agirliklart GA tarafindan optimize edilerek belirlenmis ve BP’ye gore ¢ok diisiik hata
orant elde edilmistir [75]-[77]. Bu c¢alismalara yakin fakat sonlanma kriterinde
farklilik iceren Baklacioglu’nun ¢alismasinda YSA, BP ile egitimi saglanmis, egitim
sonucunda sonlanma kriteri saglanmadiysa GA calistirilip yeni agirhik degerleri
belirlenmistir [78]. GA’nin, elektronik burun yardimiyla ¢aydan elde edilen sensor
verisi iizerinde de basarili oldugu goriilmistiir [79]. GA’nin YSA ile degil de farkli
optimizasyon algoritmalar1 ve 6zellikle ABC ile hybrid bir sekilde kullanilip basarili
sonuglar aldig1 da goriilmiistiir [63], [80], [81].

Yapay Ar1 Koloni (ABC) algoritmasi, arilarin yiyecek bulma davranislarin1 6rnek
alir. Bir siirii optimizasyonu olan ABC ilk olarak Karaboga tarafindan gelistirilmistir
[82]. ABC kullanilarak yapay sinir aginin egitildigi ¢aligmalar incelendiginde basarili
sonuglar alindig1 goriilecektir [83]. Ozellikle Karaboga’nin yapmis oldugu bir
calismada %100’liik bir basar1 elde edilmistir fakat bu basar1 sadece egitim veri seti
tizerindeki basaridir, test veri seti ¢alismada bulunmamaktadur [84]. Buna benzer
diger caligmalarda da iyi sonuglar elde edilmistir. Ornegin Uzlu ve arkadaslari
hidroelektrik iiretim tahmininde Yapay Sinir aglarim1 ABC ile birlikte kullanmis ve
daha iyi sonug elde etmislerdir [85]. Yine Yapay sinir aginin ABC ile egitildigi bir

calismada Ozkan ve arkadaglar petrol sizint1 tespiti i¢in optimize edilmis yapay sinir



agma resim verisini vermislerdir. Yapilan testlerde BP yerine ABC ile yapilan
egitimin daha basarili oldugu goriilmiistiir [86]. Kayalarin patlatilarak g¢ikarilmasi
sirasinda parcalanma oranini azaltmak igin, par¢alanma ve arka asinma degerleri
YSA tarafindan tahmin edilmistir. Patlama deseninin optimize edilmesinde ise ABC
kullanilmigtir [87]. DNA mikro dizilerinin smiflandirilmast i¢in veri boyutu
indirgeme yontemi olarak PCA yerine ABC kullanilmis sonra elde edilen veri YSA
ile egitilmistir [88]. Bunun yaninda YSA’nin ABC ile egitildigi ve sug

simiflandirmasinda bile basarili sonug verdigi goriilmektedir [89].

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, elektronik burun verisi siniflandirilmasinda kullanilan
YSA’nin egitimi, daha basarili smiflandirma yapabilmek icin, sezgisel
algoritmalardan, Yapay ar1 koloni (ABC) ve Genetik algoritma (GA) kullanilarak
ayrt ayrt yapilmistir.  YSA’nin ABC ile egitilip 4 farkli aroma tiiriiniin

siiflandirilmasinda basarili sonuglar elde edilmistir [90].
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Sekil 1.1. Tezde yapilan ¢alismalar1 6zetleyen genel kapsam



Bu tez ¢alismasinda, dnce elektronik burun ve gaz sensdrleri hakkinda genel bilgi
verilmig, c¢alisma sekilleri anlatilmis ve koku verisinin nasil elde edildigi
aciklanmistir. Yapay sinir aglar1 genel calisma prensibinden bahsedilmis, hatayi
minimize etmek icin kullanilan ve geleneksel yontem olan geri yayilim (BP)
algoritmas1 aciklanmistir. Ardindan, tezin asil amaci, kullanilan yoOntemler
aciklanmis, ABC ve GA’nin ¢alisma prensipleri incelenmis, yapay sinir aglarinin bu
iki algoritma ile ayr1 ayri nasil egitildikleri gosterilmistir. Egitim ve test asamalarinin
yapildig1 ve bu tez kapsaminda, Microsoft Visual C# ortaminda gelistirilen program
detaylica anlatilmistir (Sekil 1.1.). Bu tez kapsaminda 3 adet pilot g¢alisma
yapilmustir. Birinci pilot ¢alismada, 4 farkli meyve kokusunun elektronik burundan
elde edilen veriler kullanilarak YSA-ABC ile smiflandirilmasi yapilmustir. Ikinci
calismada, solvent yapiminda siklikla kullanilan kloroform, aseton ve metanol’un
ikili gaz karisimlarindan elde edilen gaz sensor verisinin YSA-ABC ve YSA-GA
kullanilarak siniflandirilmasi ve karsilastirilmast yapilmistir. Son pilot ¢alisma olarak
5 farkli gazdan elde edilen ve gaz sensorii olan QCM (Quartz Crystal Microbalance)
kullanilarak veriler toplanmis, YSA-ABC ve YSA-GA ayr ayrt uygulanarak
siiflandirma yapilmistir. Elde edilen sonuglar detayli bir sekilde verilmistir. Egitim
modellerinde her ne kadar egitim bir kez yapilsa da c¢evrimi¢i egitim s6z konusu
oldugunda egitim siireleri 6nem arz edebilmektedir. Bundan dolay1 yapilan

caligmalardaki egitim modellerinin egitim zaman analizi yapilmustir.



BOLUM 2. GAZ SENSORLERI VE ELEKTRONIK BURUN

Giliniimilizde, savunma sanayinden, saglik alanina, kozmetikten, yiyecek kalitesine
kadar bir¢ok alanda kullanilan elektronik burun, canlilarin koku alma duyusunu taklit
eden sensorlere sahiptir. Bu sensorler tasarlanirken kokularin igerdigi molekiiller
diistiniilmiistir. Ciinkii  molekiiller ucgucudur dolaysiyla koku algilayicilara
(sensorlere) iletilmesi igin tasiyicilara ihtiyag vardir [91]. Bu tasiyicilik gorevi
sensOrlere giden borular ve hava yardimiyla yapilmaktadir. Sensorler koku verisini
dijital sinyallere cevirir. Elektronik burunun tarihi 1970’lere kadar dayanmaktadir.
Sensorlerin verdigi tepkileri elektronik burun paralel olarak ve birlestirip kodlayarak

iletir [4], [14].

2.1. Elektronik Burun Cesitleri

Koku verisinin elde edilip lizerinde basarili siniflandirma islemlerinin yapilabilmesi
i¢in, ¢alisilan alana 6zgii sensér teknolojisi kullanilmahidir. Bir sensor tasarlanip
biitiin ¢aligma alanlarinda kullanilabilmesi s6z konusu degildir. Bundan dolay:
piyasada ¢ok farkli ¢esit ve markada elektronik burun ve gaz sensorii bulunmaktadir.
Bunlarin bircogu akademik caligmalarda siklikla kullanilmakla birlikte ¢caligmalarda
cok sik rastlananlar Tablo 2.1.’de listelenmistir [2]. Tablo 2.1.’de listelenen
elektronik burunlarin bazilar1 genis boyutlu ve hantal bazilar1 ise tasmabilir avug i¢i
cihazlardir. Bazilarinda birka¢g sensor bulunurken bazilarinda 20, 30’luk sensor
dizileri bulunmaktadir. Kullanmis olduklar1 sensor teknolojilerinin  ayrintili
bilgilerine ilgili sensor gelistirici firmalarin web sitelerinden erisilebilir. Tablo 2.1.de
listelenen 10 adet elektronik burun incelenmis ve yapilan ¢alismalar listelenmistir

[92].



Tablo 2.1. Akademik ¢alismalarda siklikla kullanilan elektronik burunlar

Firma Sensor Tiirii Sistem
Agilent Technologies MS 4440
Alpha M.O.S. MOS, CP, SAW MS and MS-EN Fox, Centauri Kronos &

Applied Sensor

electronic tongue
MOSFET, MOS, QCM

Prometheus Astree
3320, 3310 VOCseries

4 x MOS, 8 x QCM QCM VOCcheck
Bloodhound Sensors CP BH114
Cyrano Sciences Inc. CP (composite) Cyranose 320
Daimler Chrysler Aerospace QCM, SAW, MOS SAM system
Electronic Sensor Technology SAW zNose
Element MOS FreshSense
Environics Industry IMCELL MGD-1
Forschungszentrum Karlsruhe MOS, SAW Sagas
HKR Sensorsysteme QCM, MS QMB6
Lennartz Electronic QCM, MQOS, electrochemical MoseslI
Marconi Applied CP, MOS, QCM e-Nose 5000
Technologies
Microsensor Systems SAW ProSat
Osmetech CpP OMA and core sensor
modiile
Quartz Technology QCM QTS-1
SMart Nose MS Smartnose-300
WMA Airsense MOS PEN

Analysentechnik

2.1.1. Alpha MOS (FOX-4000)

Genellikle 12 adet sensoriin kullanildigi bu elektronik burunda sivi bir kisim

bulunmaktadir. Genellikle yiyecek kalitesi ve kozmetik simiflandirilmasinda
kullanilmigtir. Ornegin parfiim temizleyicilerinin, nitel ve nicel analizinde bu
elektronik burun kullanilmistir [93]. Bir diger ¢alismada kimyasal parametrelerin
arasindaki iligkinin tahmin edilmesinde kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir [94]. YSA ile PCA’nin birlikte kullanildigi ve zeytinyagimin
simiflandirildigi [95] ve SVM’ kullanilip domuz etindeki bakteri miktarinin tahmin
edildigi [58] calismalarda da bu elektronik burun kullanilmigtir. GC-MS’nin

kullanildig1 ¢alismada yine basarili sonuglar elde edilmistir [16].
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2.1.2. Bloodhound sensors

Bu elektronik burun ilk olarak bir iiniversitede laboratuvar ortaminda gelistirilmistir.
Icerisinde 14 adet sensdér bulunmaktadir ve sensdr teknolojisi sivi kristallere
dayanmaktadir. Bu elektronik burun siklikla tip alaninda kullanilir, nadiren de olsa
yiyecek kalitesinde kullanildigi da goriilmiistiir [96]. Kullanildigi bazi ¢aligmalara
bakildiginda, YSA’nin yardimiyla mikroorganizma tespiti [97], idrardaki bakteri
smiflandirilmasi [98], balgam Ornekleri kullanilarak tiiberkiiloz teshisi [46], gibi

caligmalar 6rnek verilebilir.

2.1.3. Cyranose 320

Bu elektronik burun tasmabilir bir elektronik burun olmakla birlikte bir¢ok farkli
alanda kullanimi goriilmiistiir. Taginabilir kii¢iik boyutu olmasina ragmen igerisinde
32 adet sensOr barindirmaktadir. Tip alanindaki calismalarda, 6rnegin Sarkoidoz
hastaliginin teshisinde [99], akciger ve solunum yolu hastaliklarinin tespitinde [100]—-

[102] kullanilmistir. Yiyecek kalitesinin tespitinde de birgok ¢alismada kullanilmistir
[6].

2.1.4. zNose

Yiyecek kalitesinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan bu elektronik burun
SAW (Surface Acoustic Wave Sensor) teknolojisini temel alir. Armudun toplanma
zamanina gore kalitesinin degerlendirildigi bir c¢alismada bu elektronik burun
kullanmilmistir [103]. Yine yiyecek kalitesinin analiz edildigi bir ¢alismada Zhang,
zNose kullanmustir [104].

2.1.5. FreshSense

Bu elektronik burun yiyecek kalitesinin  degerlendirilmesinde  siklikla

kullanilmaktadir ve 5 adet sensor (CO, H2S, NO, SO2 ve NH3) i¢ermektedir. Bu
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elektronik burunun kullanildig1 ¢alismalar incelendiginde 6zellikle balik iirlintiniin

kalite degerlendirilmesinde kullanildigi goriilecektir [5], [105], [106].

2.16. MGD-1

Bu elektronik burunun biiyilkk boyutlu oldugu gibi tasmabilir c¢esitleri de
bulunmaktadir. 6 adet sensoOr igerir ve ¢esitli peynirlerin bulundugu bir ¢alismada

siniflandirma yapilmistir [45].

2.1.7. Sagas

MOS veya SAW sensor ¢esitleri bu elektronik burunda bulunabilir. Bu cihaz ¢esitli
koku analizlerinde kullanilmistir. Ornegin farkli gesitlerdeki domuz etinin kalitesinin
degerlendirildigi ve PCA ile PNN (Probabilistic Neuronal Network) kullanildig:
calismada basarili sonuglar alinmistir [107]. Medikal alaninda yapilan diger bir
calismada ise solunum yolu ve sistematik hastaliklarin teshisi ve izlenmesi i¢in Sagas

elektronik burunu kullanilmistir [108].

2.1.8. QMB6

QCM sensorlerin kullanildigr bu elektronik burunu gida ve cevre g¢aligmalarinda
gormek miimkiindiir. Giinliik siit Uriinlerinin analizi icin Ampuero ve Bosset bu
elektronik burunu kullanmiglardir [9]. Gida ambalaj kisminda, miirekkep analizinde
[109] ve benzer calisma fakat c¢evre alanindaki, plastik materyallerin kalite

degerlendirmesinde [110] kullanilmistir.

2.1.9. E-nose 5000

Siklikla ¢evre analizlerinde kullanilan bu elektronik burun basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ornegin igcme ve attk suyunun ¢evrimici degerlendirilmesinde

kullanilmagtir [111].
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2.1.10. ProSat

Cevresel kokularin analizinde siklikla kullanilan bu elektronik burun 6zellikle
endiistriyel atiklarin, atik sularin analizinde basarili sonuglar vermistir [112]. Yine
atik su analizinin yapildig: bir diger ¢alismada 12 aylik periyod siiresince atik su bu

elektronik burun kullanilarak izlenmistir [113].

2.1.11. Smartnose-300

Bu elektronik burun daha ¢ok tip alaninda kullanilmistir. MS (mass spectrometry-
based) sensorleri kullanilir. Ornegin hidrojen gazina maruz birakilan fareler iizerinde

inceleme yapilirken bu elektronik burun kullanilmistir [114].

2.2. FElektronik Burundan Verinin Elde Edilmesi

Elektronik burunlar deneylerde kullanilmaya baglanmadan once, elektronik burunun
icerdigi sensorler belli bir siire hava vererek temizlenmelidir. Elektronik burun
igcerisinde bulunan sensorler, iyonlari, molekiilleri, atomalar1 veya sivilar kullanarak,
gaz1 dijital sinyallere ¢eviriler [2]. Bir ¢alismada elektronik burun kullanilarak veri
elde edilmek isteniyorsa Sekil 2.1.’deki adimlar kullanilmalidir [115]. Koku verisi
alinacak Ornek bir cam tiipe veya kaba benzer bir yere konarak ornekleme safhasi

gerceklestirilir.

Kimyasal Bilesenlerin

l:l‘l:->_ Ayrimi Olmaksizin Verini
Gelisi

|::> Bir Dizi Gaz Sensdrii ile

- Orinti Tamma Teknikleri
Analiz ::> :
ile Karsilastirma

Sekil 2.1. Elektronik burunda islem adimlari




14

Elektronik burunun sahip oldugu sensorler yardimiyla 6rnek maddenin kokusu
yakalanir. Son agama olarak veriler kullanilabilecek formata sokulup {izerinde analiz

yapilir.

2.3. Tez Kapsaminda Kullanilan Gaz Sensorleri

Tez kapsaminda, 3 farkli 6l¢iim yapilmistir. Bu 3 oOlgiimde de farkli gaz sensor
teknolojisi kullanilmistir. Boliim 2.1.°de detaylar1 verilen elektronik burunlarinin
kullanilmamasinin nedeni yiiksek satin alma maliyetleri ve ¢alisilan laboratuvarlarda
bulunmamalaridir. Fakat ayn1 6l¢iimler, ilgili elektronik burunlar ile de yapildiginda
basarili sonuclar alinacaktir. Nitekim incelenen literatiirde ilgili elektronik burunlarda

benzer calismalara rastlanmaktadir.

2.3.1. MOSES I

Tez kapsaminda yapilan 6l¢tim ¢alismalarindan ilkinde MOSES |1 elektronik burunu
kullanilmistir. Bu elektronik burunun yapisi Sekil 2.2.°de gosterilmektedir. Sekil
2.2.°de elektronik buruna giren 3 adet boru goriinmektedir. Bu borulardan iki tanesi
koku verisi almak i¢in kullanilirken bir tanesi sensorleri temizlemek i¢in verilen hava
i¢cin kullanilmaktadir. RS232 arabirimi ile bilgisayara baglanip dijital veriler elde
edilebilmektedir. MOSES Il elektronik burunu, Dr. Cihat TASALTIN 1n sorumlusu
oldugu TUBITAK, Malzeme Arastirma Merkezi kimyasal sensdr laboratuvarinda
bulunmaktadir. Olgiimler bu laboratuvarda yapilmistir. MOSES II’deki 8 adet metal
oksit sensor bulunmaktadir. Bu elektronik burunda ayrica sicaklik ve nem sensorleri
de bulunmaktadir. MOSES 1II elektronik burunu literatiirde birgok ¢alismada
kullanilmis ve basarili sonuglar alinmigtir [116]-[118].
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':AFDI'I'IEIF]’Test gas —4L
urge Gas ——=
Reference Gas ——= MOSES 11

Controller

Sekil 2.2. MOSES |1 elektronik burunu

2.3.2. Dokuz QCM sensore sahip elektronik burun

Tez kapsaminda yapilan oOl¢iim calismalarinin digerinde ikili gaz karisgimlar
Olciilmistiir. Sekil 2.3.’te goriilecek olan bu 6l¢lim sisteminde ikili gaz karigimini
saglayacak akim kontrolorii bulunmaktadir. Bu cihaz A gazindan ve B gazindan belli
oranlar alarak karisimi sagladiktan sonra gaz tasinmasini saglayacak borulardan saf
hava verilir. Bu hava belli oranlarda karisima ugramis ikili gaz karisimini alarak 9
adet QCM sensorden olusan sensor dizisine getirir. Sensdrlerin bu gaz karigimina
vermis olduklar1 tepki bilgisayar yardimiyla kayit altina alimir. A ve B gazlar
sogutucu yardimiyla istenilen soguklukta sensorlere iletilebilmektedir. Sekil 2.3.’te
gosterilen bu diizenek yine Dr. Cihat TASALTIN 1n sorumlusu oldugu TUBITAK,
Malzeme Arastirma Merkezi kimyasal sensor laboratuvarinda bulunmaktadir.

Olgiimler bu laboratuvarda yapilmustir.

Alom Kontrolérii | RS232

DI:I

) O RO

lboococoo0oo)|

9 QCM Sensir Dizisi
Sekil 2.3. Tkili gaz karigimlarinin 8lgiildiigii sensor diizenegi
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2.3.3. Tek QCM sensore sahip elektronik burun

Tez kapsaminda yapilan 6l¢iim ¢alismalarinin sonuncusu, Avusturya’nin Viyana
kentinde bulunan Viyana Universitesi, gaz sensérleri laboratuvarinda, Prof. Dr. Peter
Lieberzeit Onciiliigiinde yapilmistir. Burada farkli oranlarda molekiil iceren QCM
sensdrler kullamlmigtir. Olgiimlerin  yapildigi diizenek bir adet QCM sensor
icermekle birlikte bir dizi 6l¢iim yapildiktan sonra farkli yapidaki QCM sensorler
takilmistir. Bu ¢alismada 5 farkli QCM yapisina sahip sensor kullanilmustir. ikili gaz
karisiminda yapilan ¢alismaya benzer fakat 6l¢lim aninda tek gaz kullanilmistir. Bu
calismada amaclanan bireysel olarak koklatilan 5 farkli gazin siniflandirilmasidir.
Kullanilan QCM sensorler iizerinde 2 farkli kanal bulunmaktadir. Birinci kanalda
molekiiler baskilanmis polimer (MIP), ikinci kanalda ise nanoparcacik (NP) bulunur

(Sekil 2.4.).

Alam Kontroldri

DI:I

Saf Hava E>

"

Ornek Gaz

Frekans Olcer

> P

O

QCM Sensir
Sekil 2.4. Tek QCM sensore sahip diizenek

MIP ve NP’nin oranlar1 degistirilerek 5 farkli QCM sensor elde edilmistir. Bu tarz
QCM sensorlerin  kullanilip basarili sonuglarin elde edildigi bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir [119]-[121].



BOLUM 3. YAPAY siNiR AGININ ABC VE GA iLE
EGITIMININ GERCEKLESTIRILDIGI YAZILIMIN
GELISTIRILMESI

Tez kapsaminda YSA’nin, geri yayilim algoritmasi (BP), ABC ve GA ile egitilmesini
saglayan ve sonuglar1 dosyaya veya grafik ekranina veren bir yazilim gelistirilmistir.
Bu yazilim Microsoft Visual C# kullanilarak Windows uygulamasi olarak
tasarlanmistir [122]. Bu yazilim sayesinde veri seti, excel ya da yazi dosyasindan
okutularak programa dahil edilir. Yapay sinir ag1 istenildigi gibi tasarlandiktan sonra
egitim modeli ve parametreler ayarlanir. Algoritma calistirilarak sonuglar elde edilir.
Gelistirilen yazilimin ana ekran1 Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Sekil 3.1.’den gorildigi
iizere yukari tarafta araglar ve islemlere ulagmayr saglayan menii ve kisa yollar
bulunmaktadir. Acilan biitiin pencereler bu ana ekranin icerisinde agilmaktadir. Bu

islemlerin daha kolay yapilmasini saglamaktadir.

File Edit View Tools Windows Help

DEHd R 8

Artificial Neural Network
Program

Ready 0 | Remaining Time:

Sekil 3.1. Gelistirilen yazilimin ana ekrani
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Gelistirilen yazilimin siif diyagrami incelendiginde Sekil 3.2.°deki gibi bir yap1
ortaya ¢ikmaktadir. MainWindow sinift OpenDataSet sinifin1 ¢agirarak veri setinin
secilmesini saglamakta, ChooseAttributes sinifi cagrilarak nitelikler ayarlanmakta
daha sonra ANNSetupWindow sinifi ¢agrilarak yapay sinir aginin yapisi olusturulup
egitim modeli ve parametreler ayarlanmaktadir. Algoritma calistiinda Ann sinifi
cagrilacak ve secilmis olan egitim tiiriine gore BeeColony ya da Genetic sinifi

cagrilacaktir.

@, AktivasyonFonksiy onu

@, Adirmonorisiions —> ActivationFuncti... ¥ HeapTree ¥ Ann ¥ Ch i v op t ¥
Aktlvas/onFomksl onu :“ Enum Class. Class. Class. Class
Al < Form = Form
LA Akmasyanonks\yonu
G:netl( @ avaKEtman\ar ( Hiddenlyr ¥ @ (" ANNSetupWindow vo. o [ Outputlyr ¥
> Cass & 1 Class F >4 Class
{ ) b Form | )
) araKalmanlaraj araKatmanlar 1 ] @, IhataTuru -
| ] o, ot T HataTuru ¥ =@ htTuru | | | MainWindaw ¥
. ataTury | g | N @ Class,
v parentFarm
n==Calany L s .
( Pupuldtmn -
U VeriSeti @, rsifrm - \
" s (
| Veriset i % Testeris > lt=form r
L f -év . \ Class
o \/ensm \ EgitimVerisi i ,.
ass ke verises T dk | i
.:_/' | — 4
li VeriSeti P ) .
| Rand ¥ (Toal ¥ @, s=cmeSekli | SelectionStrategy ¥
@, Kromozomlar | Chromosome v) Gl G g
Class
@, TestCiktiKayitTury | TestOutputMan... ¥

Enum

Sekil 3.2. Gelistirilen programin sinif diyagrami

3.1. Veri Setinin Okutulmasi

Gelistirilen uygulama YSA’y1 egitebilmesi i¢in veri setine ihtiyaci vardir. Bu veri
setini saglama isi Sekil 3.3.’teki pencereden yapilir. Bu pencere agilabilmesi i¢in ana
penceredeki File > New mendiisii takip edilmelidir. Sekil 3.3.’ten goriilecegi lizere
veri seti dosyasinin se¢ildigi bir boliim bulunmaktadir. Dosya tiirii olarak xlIs, xIsx ve
txt kabul edilmektedir. Her bir nitelik bir siituna gelecek sekilde yerlestirilen veri seti

eger nitelik bagliklarini iceriyorsa pencereden ilgili alan se¢ilmelidir.
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Open Data Set

Data Set

C:\Users\M.Fatih\Desltop'Aroma xdsx| Cpen

Test Set
Test Data Ratio (3) Selection Strategy

Cther v Custom Line Train Custom Line Test  +

Other Ratio
3333 Line Count

4

First Row Title

Cancel Next

Sekil 3.3. Uygulama yardimiyla veri setinin okutulmasi

Verilen veri setinin yiizde ka¢i egitim, ylizde kaci test oldugu pencerenin test
boliimiinden ayarlanmalidir. Veri setinden test kisminin nasil segilecegi de bu
pencereden  ayarlanmaktadir.  Gelistirilen yazillmin  sundugu 3  segenek

bulunmaktadir.

- Rastgele
- Bir satir egitim, bir satir test

- Belirli satir egitim, belirli satir test

[lki yani Rastgele’nin secilmesi halinde uygulama veri setinden belirlenen yiizdelik
kadar test verisini rastgele sececektir. Ikinci secenek veri setinden bir satir egitim bir
satir test seklinde se¢gmeye baslayacak ve test yiizdeligine erisildiginde se¢me islemi
bitecektir. Ugiincii segenekte ise kullanict belirtmis oldugu satir kadar egitim ve yine

o satir kadar test verisi secilecektir.

Yazilima okutulan veri seti Excel formatinda olmayip yazi1 dosyasi (txt) formatinda
ise bu durumda nitelikler, aralarindaki bosluklar sayesinde ayirt edilebilecek ve
okutulacaktir. Bu tez kapsaminda yapilan uygulamalarin tiimiinde veri seti excel
formatinda okutulmustur. Sekil 3.3.°teki biitiin ayarlamalar yapildiktan sonra ileri
butonuna basilir. Bundan sonra niteliklerin ayarlandigi pencere gelecektir. Sekil

3.4.te goriilen bu pencerede algoritmaya dahil edilmeyecek nitelikler ¢ikartilabilir.
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Hangi nitelikler c¢ikti niteligi ise bunun yine bu pencereden ayarlanmasi gerekir.

Nitelikler secildikten sonra ileri butonuna bastlir.

Choose Attributes
Agtributes (Also Inputs) Removed Attributes Outputs
Sensor_1 " Melon
Strawbermy
Chemy

x

Cancel MNext

Sekil 3.4. Niteliklerin ayarlandig1 uygulama penceresi

3.2.  Ag Yapisimin Tasarlanmasi

Ag yapisinin tasarlandig1 pencerede yapay sinir agina ait biitliin detayli1 ayarlamalar
yapilabilir. Sekil 3.5.’te bir boliimii goriilen bu pencerenin bas kisminda YSA nin kag
adet gizli katmandan olustugu belirtilir. Bu ayarlandigr anda Sekil 3.6.’da diger
boliimii goriilen pencerede YSA’nin 6n izlemesi olusacaktir. Sekil 3.5.°teki hidden
layer boliimiinden olusturulan gizli katmanlara néronlar eklenmelidir. Bunun i¢in
ilgili ara katman secilip Add Node butonuna basilmali ve Hidden Layer Details
boliimiinden noéronlar eklenmelidir. Her noron eklendiginde, ilgili ndrona ait esik
degerine baslangi¢ degeri atanabilir ya da rastgele atanmasi saglanabilir. Sekil
3.5.teki Range of Values boliimiinden agirliklar ve esik degerlerinin alabilecegi
maksimum ve minimum degerler ayarlanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak 3 farkl

fonksiyon se¢ilebilir.

- Sigmoid
- Hiperbolik Tanjant
- Step
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Bu ii¢ farkli aktivasyon fonksiyonunun hesaplanma sekilleri sirasiyla (Denklem 3.1)

(Denklem 3.2) ve (Denklem 3.3)’te goriilebilir.

1
flx) = T (3.1)

X

foy = (3.2)

ex +e*

(L, x=0 (3.3)
F0 =y 2<o
Geri yayilim algoritmasinin parametreleri Sekil 3.5.°teki Detailed Parameters ve
Stopping Criteria’dan ayarlanmalidir. Bu boéliimden &grenme orani, momentum
degeri, durma kurali olarak, MSE hata degeri veya ka¢ epoch calisacag

belirlenebilir.

Artificial Neural Network Setup
Hidden Layers
Hidden Layer No | 2 [v] Add Node 05 [+ Random | Add o Remove
Edit Hidden Layers
Update
Range of Values Activation Function Detailed Parameters Stopping Criteria Dataset Setuo
Weight Ranges Threshold Ranges Activation Function Leaming Rate i Convert nomalized output
Min Min 02 MSE {Emor) Epach to real output in training
Sigmoid v : 0 500 \
: ; ; . o]0
lomentum Output 2 "
Max Max 0.8 Test Output Marmer Min Real  Max Real
1 1 White to file v 27765 974960
Output Layer Details Trainin Type Arificial Bee Colory (ABC) v Set Min Max Values
Adtificial Bee Colony Parameters
Thresholds in the output layer will be assigned random Lower Bound Colony Size Max Cycle
1o 200 5000 Normalized Min - Normalized Max
Upper Bound Food Source Limit  Emor Type 0.1 k]
10 1000 MSE v

Sekil 3.5. Yapay sinir aginin tasarlandig1 pencere

Eger veri seti normalize edilmis ise ve egitimde gercek degerler ile hata

hesaplanmasi isteniyorsa, Dataset Setup boliimiinden bu ayarlanabilir.
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ANN Preview 40Nodes 20 Nodes

Input1

—
NG

Input 8

Repettion
Mumber of Repetition {1-100) : 1

RUN

Sekil 3.6. Yapay sinir aginin 6n izleme yapildig1 pencere

Tabi bunun yapilabilmesi i¢in gercek min. ve maks. degerleri programa verilmeli ve

normalize edilmis min. ve maks. degeri ayrica belirtilmelidir.

3.3. Egitim Yonteminin Sec¢ilmesi

Program, egitilmis aglara vermis oldugu test verisinden elde ettigi sonuglar istenirse
dosyaya yazabilir veya kendisi yorumlayarak performans grafiklerini olusturabilir.
YSA’nm egitiminin optimize edilmesi ABC veya GA ile yapilabilir. Bunun Sekil
3.5.teki pencereden segilip belirtilmesi gerekmektedir. Hangi optimizasyon yontemi
secilirse ilgili parametreler girilmesi i¢in ekrana gelecektir. Yine bu bdliimden hangi
hata tiiriine gore egitimin gergeklesmesi ve global minimuma erisilmesi amaclandigi

gosterilebilir. Bu hata tiirleri {i¢ adettir.

- MSE
-  MAE
- R2

Algoritmanin ka¢ kez tekrar edecegi Sekil 3.6.’daki pencerenin alt kismindan
yapilabilir. Bu penceredeki biitiin ayarlamalar yapildiktan sonra RUN butonuna

basilip algoritma ¢alistirilir.
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3.4. Ciktilarin Alinmasi ve Sonu¢ Ekranlarinin Gosterilmesi

Algoritmanin ¢aligmasi siiresince anlik olarak algoritmanin bitimine ne kadar siire
kaldigr programin bilgi boliimiinde gosterilmektedir. Algoritma ¢alismasin
bitirdikten sonra eger sonuglandirma olarak dosya secenegi secilmis ise test sonuglari
dosyaya yazilacaktir. Bu durumda performans grafiklerini olusturmak kullaniciya
kalmaktadir. Eger performansin program tarafindan hesaplanmasi segilmis ise
program performansi hesaplayp grafiksel olarak gosterecektir. Ornek sonug
grafikleri Sekil 3.7. ve Sekil 3.8.de verilmistir. Sekil 3.7.’deki YSA’nin BP ile
egitiminde MSE’nin grafigi ve test verisinin performansi, Sekil 3.8.’de ise YSA’ nin

ABC ile egitiminde MSE’nin grafigi ve test verisinin performans: gosterilmistir.

o Results [ ]
~
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04 80
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Sekil 3.7. Uygulamanin BP performans grafikleri
Result of Training by ABC Algorithm ABC Test Data Performance
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0 2000 4000 6000 8000 10000 Melon  Stawbery  Lemon  Cherry
Cycle Output
Fractional Length |3 v L’? c Average Performance: 83,47 %
The mirimum mse reached: 00114145 s & .

Sekil 3.8. Uygulamanin ABC performans grafikleri
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Sekil 3.7. ve Sekil 3.8.°den de goriilecegi {lizere performanslarin ve sonug
grafiklerinin kolay bir sekilde okunabilirligi saglanmigtir. Biiyiitme ve kiigliltme
butonlar1 ile ve ondalik hassasiyeti combobox’1 ile grafik daha anlasilir bir sekilde
tekrar olusturulabilir. Yine arzu edilirse grafikler tek bir grafik performans gostergesi

tek bir gostergede birlestirilip karsilastirma olanagi olusturulabilir.



BOLUM 4. MATERYAL VE METOTLAR

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan yontemler ve ¢alisma sekilleri anlatilmistir.
Yapay sinir aginin calisma sekli ve nasil sonug iiretildigi, geleneksel olarak
kullanilan geri yayilim algoritmasi (BP) anlatilmigtir. Bu boliimde yeni sayilabilecek
Yapay ar1 koloni algoritmasit (ABC) anlatilmis ve nasil problemlere uygulandigi
gosterilmistir. Cok farkli ¢aligmalarda kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen
Genetik algoritma (GA) detayl bir sekilde anlatilmistir. Daha sonra tez ¢alismasinin
as1l amac1 olan yapay sinir agmin egitiminin optimize edilme kismi1 anlatilmistir. Tki
farkli yontem kullanilmis, yapay sinir agi ABC ve GA ile ayr1 ayr egitilmistir.
Egitilme modelleri detayli bir sekilde anlatilmistir. Boliimiin sonunda yapilan 4
calisma ve elde edilen bulgular verilmistir. Dort farkli aroma tiiriiniin siniflandirildig
calismada diger egitim modellerine gore daha basar1 saglayan YSA-ABC
kullanilmis, ikili gaz Ol¢cim c¢alismasinda bazi gaz karisimlarinda YSA-GA
bazilarinda ise YSA-ABC basarili oldugu i¢in her ikisi de kullanilmistir. Son
caligmada farkli QCM sensor yapilarinda 5 farkli gazin simiflandirilmas: yapilmis ve

digerlerine gore basarili performans gosteren YSA-ABC kullanilmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari beynin ¢alisma prensibini uygulama amaciyla ortaya ¢ikmuistir.
Basit islem yapan elemanlarin (diigiimlerin) birbirleriyle bagl bir sekilde veri isleme
ve hesaplama yapabilme kabiliyetine sahiptirler [123]. YSA, katmanlar, katmanlari
olusturan ndronlar ve noéronlarin birbirine agirliklar ile ifade edilen baglarla
baglanmasi ile olusur. Ogrenme asamasinda geleneksel yontem olarak geri yayilim
(BP) algoritmas1 kullanilir. YSA 3 temel katmandan olusur. Bunlar; girdi, ara ve ¢ikt1

katmanlaridir. Ara katman bir veya birden fazla katmandan olusuyor olabilir. Yapay
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sinir ag1 agirliklarin giincellenmesi i¢in BP algoritmasini kullanir. Bu algoritmanin

calismasi i¢in dnce agda ileri besleme yapilmalidir.

4.1.1. Tleri dogru hesaplama (feedforward)

BP’nin uygulanip agirliklarin giincellenebilmesi i¢in dnce agda ileri dogru hesaplama
ya da besleme (feedforward) denilen islem yapilmalidir. Bu islem i¢in Egitim
setindeki bir 6rnek ya rastgele ya da siradan segilir. Bu segilen veri 6rnegin Sekil
4.1.deki gibi tasarlanmis olan YSA’ya verilir. G1 ve G2’deki girdiler girdi

katmanindaki agirliklar ile ¢arpilip ara net degerleri hesaplanir.

Esik Deger Esik Deger

Esik Deger
Sekil 4.1. Ornek bir yapay sinir ag1

Net degerlerinin hesaplanmasi i¢in (Denklem 4.1)’deki formiil kullanilmaktadir. Bu

formiilde ilgili norona bagl agirliklar Ay; ile ¢iktt degerleri Ct  carpilip

toplanmaktadir.
n
NET = z Ag;CL (4.1)
k=1

Hesaplanan Net degerler bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek ara ¢ikis
degerleri hesaplanir. Ara ¢ikis degerleri, ara katmandan ¢ikt1 katmanina baglanan
agirliklar ile carpilip, ¢ikis net degerleri hesaplanir. Ayn1 sekilde bu Net degerleri de
aktivasyon fonksiyonundan gegcirilip agin ¢iktis1 hesaplanir (Denklem 4.2). Buradaki

B ]51 degeri ilgili ndrondaki esik degeri olmaktadir.
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co = 1 (4.2)

7 1 o~ (NET4B])

4.1.2. Geriyaylhm algoritmasi (BP)

BP ile egitimin kullanildig1 YSA’da agirliklar ve esik degerleri ilk basta rastgele
belirlenir. Rastgele belitlenme araligi kullanici tarafindan smirlandirilabilir. ileri
besleme sonucu agda olusan ¢ikti C,, ile beklenen ¢ikt1 B,, arasindaki fark hata

E,, seklinde tanimlanir. Bu hata degeri her iterasyonda hesaplanir (Denklem 4.3).

Em =Bn —Cn (4.3)

Epoch ise biitiin egitim veri setinin aga verilmesiyle olusan durumdur. Her bir
epoch’taki hata degerini bulmak i¢in her iterasyonda elde edilen hata degerlerinin

karelerin toplamini1 bulmak gerekir (Denklem 4.4).

_ 1 2
TH =5 ZEm (4.4)

m
Epoch Hata = TH / Veri sayisi

En son epoch’ta bulunan hata degeri (MSE) egitimin sonunda elde edilen MSE

degeri olup bu degerin sifira yakin olmasi beklenmektedir.

Her iterasyonda bulunan hata kabul edilebilir hata oranindan daha biyiik ise
agirliklar ve esik degerleri giincellenip tekrar ileri besleme yapilarak hata 6l¢limiine
devam edilir. Tk &nce ¢ikti katman ile ara katman arasindaki agirliklar giincellenir.
Bu giincelleme yapilabilmesi i¢in 6nce, (Denklem 4.5) gosterildigi gibi agirliklarin
degisim miktarlar1 bulunmalidir. Bu hesaplama yapilirken momentum katsayis1 a ve
ogrenme katsayist 1 hesaba dahil edilir. Ogrenme Kkatsayis1 her iterasyondaki
O0grenme oranini belirleyecektir. Bu oran ne kadar kiiciik verilirse, 6grenme o kadar
yavas gerceklesir. Momentum katsayisinin kullanilmasi ise ag1 lokal minimuma
diismekten kurtarmaya calisir. Caligmalarda genellikle 6grenme katsayisi kiigiik

verilirken momentum buna karsilik biiyilk bir deger verilmektedir. Boylelikle
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O0grenme yavas ve lokal minimuma takilma riski distiriilmiis olacaktir. &, ifadesi

lokal gradyani gosterir ve (Denklem 4.6)’daki gibi hesaplanir.
DAL, (D) = 18,,CF + abA%, (t — 1) (4.5)

8 = f'(NET)E,, (4.6)

(Denklem 4.6)’daki f'(NET) ifadesi, aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir ve eger
aktivasyon fonksiyonu Sigmoid olarak segilirse, denklemin agilimi (Denklem

4.7)’deki gibi olacaktir.

Om = Cn(1—Cp). Epy 4.7)

Agirlik degisim miktarlar1 hesaplandiktan sonra, agirliklar (Denklem 4.8) yardimiyla

giincellenir.
AG,(8) = A7, (t — 1) + D47, (D) (4.8)
Ayni sekilde esik degerleri de agirliklar gibi giincellenecektir (Denklem 4.9).

ABL () = A8y + alBh,(t — 1) 49)
Bin(O) = B (t = 1) + A ()

Ara katman ile girdi katmanlar arasindaki agirliklarin giincellestirilmesi iglemi de
(Denklem 4.8) ve (Denklem 4.9) ile ayn1 mantikta yapilip bu sefer ¢ikt1 ifadeleri ara
katmanin ¢iktilar1 olmaktadir. Agirliklarin degisim miktarlart i¢in (Denklem 4.10)

kullanilmaktadir.
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AAL;(t) = A8 Cl, + ahA;(t — 1)

Sm = f'(NET) ) 8,A%
I ); / (4.10)

6 = CHL =) ) Sl
m

4.2. Yapay Ari Koloni Algoritmasi (ABC)

Yapay ar1 koloni algoritmasi bir siirli optimizasyon algoritmasi olarak arilarin nektar
arama davraniglarim 6rnek alir. {lk olarak Karaboga tarafindan gelistirilen ABC
algoritmas1 3 ¢esit ar1 tiirlinii icerir [82]. Bunlar; isci, gbzcli ve kasif arillardir. Bu
algoritmanin baslangigta bazi varsayimlart bulunmaktadir. Bu varsayimlar, her bir
kaynak sadece bir gorevli ar tarafindan kontrol edilir. Is¢i arilarin sayis1 gorevi
olmayan arilarin sayisina esittir. Kaynagi tiikenen is¢i ar1 kasif ariya doniismektedir.

ABC’nin ¢alismasini anlatan algoritma Sekil 4.2.”de verilmistir.

Yiyecek kaynaklarini tiret
do
Is¢i arilart génder
Olasiliklart hesapla
Gozcii arilary, gelen olasilik bilgilerine gore gonder
En iyi sonucu sakla
Kasif arilart gonder
while(cycle <= max_cycle)
Sekil 4.2. ABC’nin galismasini 6zetleyen algoritmanin sézde kodu

Uretilen yiyecek kaynaklarindaki nektarlar, isci arilar tarafindan toplanir. Gozcii
arilar, is¢i arilardan gelen bilgiler dogrultusunda yeni nektar arayisina ¢ikarlar. Kagif
arilar ise rastgele yeni nektar bolgeleri aralar ve nektar bolgesi bulduklarinda isci
artya doniisiirler. Is¢i ar1 nektar kaynagini bitirdiginde kasif ariya doniisiir. Yiyecek
kaynaklari, ABC algoritmasiin ilk adiminda, verilen alt ve iist sinir igerisinde
rastgele iretilir. (Denklem 4.11)’den de goriilebilen bu iiretim islemi rastgele say1
tireten rand fonksiyonundan yararlanir. (Denklem 4.11)’de i yiyecek kaynagimni, j

optimize edilecek parametre sayisini ifade eder.

Xij = Xminj +7and(0,1) * (Xmaxj — Xmin ;) (4.11)
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Isci arilar nektar kaynag tiikendiginde, kasif arilara déniisiirler ve yeni nektar
kaynagini, gozci arilardan gelen mevcut nektar kaynak bilgisini referans alarak
belirlerler. Bu islemi yaparken (Denklem 4.12)’den faydalanirlar. (Denklem 4.12)’de
verilen v;; bulunacak olan yeni nektar yerini ifade eder. Rastgele segilen indeks olan
i yiyecek kaynagini, j optimize edilecek parametre sayisimi ifade eder. Rastgele

tretilen bir say1 olan ¢;; komsu yiyecek kaynaklarinin liretimini kontrol eder.

Vvij = Xij + ¢ (Xij — Xij) (4.12)

Yeni bulunan yiyecek kaynagimin uygunluk degeri (Denklem 4.13)’te verilen
uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir. Eger yeni bulunan yiyecek kaynagindaki nektar
miktart mevcut yiyecek kaynagindaki nektar miktarindan diisiik ise yiyecek kaynagi

degismez ve yeni yiyecek kaynagi arayisina devam edilir.

1
i+r fi20
fitness; = ! +1fl (4.13)
absy i <0

(Denklem 4.13)’te verilen f;, i ¢Oziimiiniin uygunluk degeridir ve i. konumdaki
yiyecek kaynagindaki nektar miktar1 ile iliskilidir. ABC algoritmas1 belirlenen

iterasyon sayis1 kadar ¢alisir ve global minimumu bulmay1 hedefler.

4.3. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, gercek hayattaki dogal se¢im mekanizmasi ve gen yapilarim
ornek alan ¢aprazlama ve mutasyon iceren sezgisel arama algoritmasidir [68]. Her
bir iterasyonda c¢aprazlama ve mutasyon sonucu olusan yeni giiclii bireyler bir
sonraki nesillere aktarilir. Kromozomlarin ¢aprazlama ve mutasyona ugrayabilme

olasiliklarini ayarlayan, ¢aprazlama ve mutasyon oranlart bulunmaktadir.
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4.3.1. Caprazlama

Genetik algoritmada bilgi tasiyan genler kromozomlari olusturur. Giiglii nesiller elde
edebilmek i¢in kromozomlardaki bilgilerin birbirlerine aktarilmasi gerekir. Bundan
dolay1 caprazlama yapilir. Literatiirde birgok farkli ¢aprazlama teknigi kullanilmistir.

Fakat 3 tanesine siklikla rastlanilir.

- Tek noktal1 ¢caprazlama
- Iki noktali ¢aprazlama

- Kes ve ekle ¢aprazlama

Bu tez kapsaminda tek noktali caprazlama teknigi kullanildigi ic¢in sadece bu

teknikten bahsedilecektir.
4.3.1.1. Tek noktah ¢caprazlama

Bu ¢aprazlama tekniginde se¢ilen kromozomlar, rastgele belirlenmis olan nokta baz
almarak ¢aprazlama uygulanir. Ornegin Sekil 4.3.’te verilen kromozomlar, kirmiz1 ile
rastgele belirlenen nokta etrafinda c¢aprazlaniyorlar. Olusan yeni bireyler sag tarafta

goriilmektedir.

Rastgele segilen nokta Yeni olusan bireyler

100'11010x10010011

001|10011 00111010

Sekil 4.3. Tek noktali gaprazlama drnegi

4.3.2. Mutasyon

Belli bir iterasyondan sonra, yapilan c¢aprazlamalar sonucu kromozomlardaki
genlerin birbirini tekrar edebilme olasiligi bulunmaktadir. Bu durumu ortadan

kaldirmak ve kromozom c¢esitliligini saglamak i¢in, baz1 kromozomlar mutasyona
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tabi tutulur. Ornegin Sekil 4.4.’te kromozomun sadece iki geni mutasyona ugruyor

(deger sifir ise bir, bir ise sifir oluyor).

Mutasyonéneesi 0 01 1 0011

Mutasyonsonrass 0 0 0 11 01 1

Sekil 4.4. Mutasyona ugrayan kromozom ornegi

4.3.3. Secim yontemi

Yeni nesle aktarilacak, caprazlamaya girmeyecek veya girecek bireyleri segmek igin

cesitli yontemler kullanilmaktadir. Siklikla kullanilanlar su sekilde listelenebilir.

- Turnuva se¢imi
- Sabit durum seg¢imi

- Elitist se¢im

Bu tez kapsaminda elitist se¢im kullanildigi i¢in bu se¢im yoOnteminden

bahsedilecektir.

4.3.3.1. Elitist secim

Caprazlama ve mutasyon sonucunda olusan ve daha dnce mevcut olan bireyler
arasindan, popiilasyon sayis1 kadar en iyi uygunluk degerine sahip bireyler bir

sonraki nesle aktarilmak tizere secilir.

Bu boliimde anlatilan Genetik algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil 4.5.’te verilmistir.
Calisma prensibinden goriilecegi lizere, caprazlamaya girmeyecek ve yeni nesle

aktarilacak kromozomlar elitist yontemi ile se¢ilmektedir.
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BASLA
Kromozomlari rastgele degerler ile olustur.
for iterasyon=1 to max_iterasyon do
mevcut popiilasyondan elitist se¢im yap
geri kalan kromozomlardan ¢apraziama oranina girenleri ¢aprazla
mutasyon oranina girenleri mutasyona ugrat
veni olusan ve mevcut popiilasyondan, popiilasyon sayist kadar en iyi uygunluk degerine sahip
kromozomlari bir sonraki nesle aktar
end
BITIR

Sekil 4.5. Genetik algoritmanin ¢aligsma prensibi

4.4. Yapay Sinir Aglarinin ABC ile Egitilmesi (YSA-ABC)

Yapay sinir aglar1 her ne kadar ¢cok genis kullanim alanina sahip olsa da egitim setini
ezberleme veya lokal minimuma takilma gibi problemleri bulunmaktadir [1]. Bu
problemi gidermek adina literatiirde yapilan c¢ok fazla calisma bulunmaktadir.
Literatiir incelendiginde bunu daha ¢ok melez algoritmalar kullanarak yapildig:
goriilecektir. Bu tez kapsaminda yapay sinir aginin egitim kismi geri yayilim (BP)
algoritmas1 yerine ABC algoritmasi ile egitilmistir. ABC’nin se¢ilmesinin nedeni
YSA’ya uyarlanmasi kolay ve gerekli parametre sayisinin az olmasindan
kaynaklanmaktadir. ABC algoritmasinin kesif (exploration) yoniinden giiglii
oldugundan lokal minimuma takilmadan global minimuma erigsmeyi saglayacaktir.

YSA’nin ABC ile nasil egitildigini gosteren akis diyagrami Sekil 4.6.’da verilmistir.
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@

f &
Veri setini viikle
Y r,
- I Y
Parametrelere ilk degerleri ata
LN 4
'S l ™)
11k popiilasyonu iret
L l .
r . ™
Popiilasvonun uygunluk
L degerini hesapla y

- . )
Komsu arilarn baz alarak veni
popiilasvonu iiret J

Ciziimler icerisinden acgizli

L (Greedy) secim uygula )
r I ™)
Cioziimler icin olasiliklar: hesapla

L. "
|

i R’

Anlan ginder

L. A

|

' ™)
Tleri besleme hareketini ilzili cozimdeki yapay sinir
afma uyenla ve MSE deerini hesapla

L. r

I
Acgozlid (Greedy) arama ile en ivi
cOZUmMU s8¢

" Eger yetersiz bir ciziim varsa onu rastgele h
secilmiy veni bir ciziim ile degiytir
h, J
= HAYIR cycle > max cycle
EVET

BITIR

Sekil 4.6. YSA-ABC’nin ¢alismasini gosteren akis diyagrami

ABC, ilk etapta rastgele iiretilmis agirliklar ve esik degerlerini bir dizi igerisinde alip
bu degerleri optimize edip en uygun agirlik ve esik degerlerini bulmaktadir. Burada
uygunlugu, her iterasyonda bulmus oldugu agirlik ve esik degerlerini aga

yerlestirerek ileri besleme (feedforward) hareketi ile hesaplamaktadir.
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Ornegin Sekil 4.7.’deki yapay sinir ag1 ele almirsa ABC bu agin agirliklarin ve esik
degerlerini optimize etmeye c¢alisacaktir. Algoritmaya verilecek dizi, Sekil 4.7. igin

[a, b, c,d, bl, b2, e, £, g, h, b3, b4] olacaktir.

Chrdi Katam Ara Katman Cikti Katmam

S S R

1

h
bd
b2

Sekil 4.7. YSA-ABC i¢in 6rnek bir yapay sinir agi

Her iterasyonda ag iizerinde yapilan ileri beslemeden olusan hata, kullanicinin
belirlemis oldugu hata tiiriine gore hesaplanmakta ve uygunluk fonksiyonunun
dondiirdiigli deger olmaktadir. ABC ile yapilan egitimde 3 farkli hata tiirii
kullanilabilmektedir. Bunlardan MSE, hata karelerin toplaminin egitim veri seti
sayisina boliimii ile elde edilir (Denklem 4.14). T gergek ¢iktiyl, O agda hesaplanan

ciktiyl, n ise veri seti sayisini ifade eder.

1 n
MSE = ;;(T - 0)* (4.14)

MAE ise, hatanin hedef ¢iktiya boliimiinden elde edilen degerlerin toplaminin veri
seti sayisina boliinmesi ile elde edilir (Denklem 4.15). T gercek ciktiylr, O agda

hesaplanan ¢iktiyi, n ise veri seti sayisini ifade eder.

MAE—lgn Ll 4.15
=

R?’de ise bagimsiz degisken ve gercek ¢iktilarin ortalamasi kullanmilir. Hesaplama

formiilii (Denklem 4.16)’da verilmistir. 7 ger¢ek ¢iktiyl, T,,; ger¢ek e¢iktilarin
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ortalamasini, O agda hesaplanan ¢iktiy1, n veri seti sayisini, k ise bagimsiz degisken

sayisini ifade eder.

B YT-0)2] n—1
R?=1- (= Aol (4.16)

4.5. Yapay Sinir Aglarinin GA ile Egitilmesi

Bu tez caligmasi kapsaminda YSA’ nin egitimi Genetik algoritma ile de yapilmis ve
basarili sonuglar alinmistir. ABC’de diziyi olusturan agirlik ve esik degerleri GA’da
kromozomlar1 olusturacaktir. Sekil 4.7.’deki yapay sinir ag1 ele alinirsa, kromozomu

olusturan genler Sekil 4.8.’deki gibi olacaktir.

[a[b]c[aforfo2]e]s]e]nos]nd
Sekil 4.8. YSA-GA igin 6rnek bir kromozom

Caprazlama ve mutasyon sonucu olusan kromozomlardaki genler teker teker agin
lizerine yerlestirilir. Tleri besleme hareketi yapilarak hata degeri 6lgiiliir. Hata degeri
en diisiik ¢ikan popiilasyon sayisi kadar kromozom secilerek bir sonraki nesle
aktarilir. Bu sekilde iterasyon sayisi1 kadar nesil iiretimi olacaktir. Iterasyon bittiginde
en iyl genlere sahip kromozom optimal ¢6ziim olmaktadir. YSA-GA’nin ¢alisma

prensibini ifade eden algoritma Sekil 4.9.’da verilmistir.

BASLA
Kromozomlari rastgele degerler ile olugtur.
for iterasyon=1 to max_iterasyon do
mevcut popiilasyondan elitist se¢im yap
geri kalan kromozomlardan ¢aprazlama oranina girenleri ¢caprazia
mutasyon oranina girenleri mutasyona ugrat
her kromozomu tasarlanan aga yerlestir, agda ileri besleme yap
ileri beslemelerden aktivasyon fonksiyonlarin hesapla
popiilasyon sayist kadar en iyi aktivasyon degerine sahip
kromozomlari bir sonraki nesle aktar
end
BITIR

Sekil 4.9. YSA-GA algoritmasinin ¢aligma prensibi
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4.6. Dort Farkli Aroma Verisinin ABC Tabanh YSA ile Siniflandirilmasi

Meyve aromalarinin siniflandirilabilmesi, sanayi alaninda meyve tanimlama ve kalite
belirleme caligmalarinda biiyiik kolayliklar saglayacaktir. Bu kapsamda, kokulari
birbirine yakin dort farkli meyve aromasindan (kavun, kiraz, limon, ¢ilek) elektronik
burun yardimiyla veri elde edilmis ve siniflandirma ¢aligmasi yapilmistir. Kokulari
birbirine yakin olan bu meyvelerin basarili siniflandirilabilmesi, kullanilan yontemin

birbirine yakin farkli kokularda da basar1 géstermesi miimkiindiir.

4.6.1. Dort farklh aroma verisinin elde edilmesi

Dort farkli meyve aromasindan (kavun, kiraz, limon, cilek) gaz verisi, MOSES II
elektronik burunu kullanilarak elde edilmistir. Meyve 6rnekleri 25 ml cam siselerde,
153° C sicaklikta, elektronik buruna koklatilmistir. Deney siiresince sicaklik ve nem
sensorleride aktif olarak calismistir. Her oOl¢iim ayni oranlarla dort kez
tekrarlanmigtir. Her meyve 6rnegi i¢in, 6rnek sensore 10 saniye siiresince koklatilmis
ve ardindan 10 dakika saf hava ile sensorler temizlenmistir. Elektronik burunun
icerdigi sekiz farkli sensoriin, kavun meyvesine verdigi tepki Sekil 4.10.°da

verilmistir.



38

Frekans

9000

8000

7000

6000

5000

4000

3000

—2— Sensor_1

—»— Sensor_2

Sensor_3
—a— Sensor_4
—8—Sensor_5
——Sensor_6
—e— Sensor_7

—*— Sensor_8

KAVUN

/

e

v

/ e

-
A =

2000

P e

1000

4 5 6 7 8 9 10
Siire (saniye)

Sekil 4.10. Sekiz farkl gaz sensoriiniin kavun meyvesine verdigi tepki

Sensorlerin ¢ilek meyvesine verdigi tepkiye bakildiginda frekans degerlerinin kavun

meyvesine gore daha asagida oldugu gortilecektir (Sekil 4.11.).
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Sekil 4.11. Sekiz farkli gaz sensdriiniin ¢ilek meyvesine verdigi tepki
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Sensorlerin limon meyvesine verdigi tepki diger li¢ meyveye gore en diigiik oranda

oldugu Sekil 4.12.”de goriilmektedir.
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Sekil 4.12. Sekiz farkl gaz sensoriiniin limon meyvesine verdigi tepki
5000
4500
—&—Sensor_1 /—9\
4000 —— Sensor_2
Sensor_3 /
3500 —=&— Sensor_4
—&—Sensor_5 /
3000
n —e— Sensor_6
g
X 2500 —e—Sensor_7
()
LT —¥— Sensor_8 /
2000 /
1500 // —E—
1000 w

Siire (saniye)

Sekil 4.13. Sekiz farkli gaz sensoriiniin Kiraz meyvesine verdigi tepki
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Sekil 4.13.’e bakildiginda kiraz meyvesine sekiz sensoriin verdigi tepkiden, ilk

sensoriin tepkisi, ¢ilek meyvesine verdigi tepkiye benzemektedir.

Sensorlerin meyve Orneklerine verdikleri 10 saniyelik tepkiden sadece tepe nokta
degeri alinip sekiz sensoriin 4 meyve ile ilgili radar grafigi olusturulmus ve Sekil
4.14.’teki grafik elde edilmistir. Bu olusan goriintii meyve aromalarinin parmak izleri
olarak tabir edilir. Sekil 4.14.’te goriilen meyve parmak izlerinin birbirinden

kolaylikla ayirt edilebilecek yapida oldugu goriilmektedir.

Sensor_1
9000 --._
- 8000 -
000 T~ T
Sensor_ 8 e ~.__ Sensor_2
/o 7 5000 - - OO\ —¢—Kavun
/ 4000 | NN o Cilek
o 3000 | S\ —&—Limon
- N —&—Kiraz
[ 2000 - S .
/ 000 N
Sensor_7 ¢  Sensor_3
Sensor_ 6 ~ — " Sensor_4
Sensor_5

Sekil 4.14. Sensor tepkilerinin tepe nokta degerlerinin olusturdugu radar grafigi

Sekil 4.14.’ten de goriilecegi iizere sensor degerleri biiylik sayilardan olugmaktadir.
Fakat bu tez ¢aligmas1 kapsaminda yapay sinir ag1 egitiminde aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu girdi olarak sadece
[0,1] araliginda deger kabul eder. Degerlerin [0,1] araligina indirgenmesi i¢in siitun

temelli min-max normalizasyonu uygulanmistir (Denklem 4.17). Burada x;
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normalize edilecek sayiy1, X,,;, sayilarin en kiigiiiinl, X4, sayilarin en biiyligiinii

ifade etmektedir..

Xjooqg = ————"— (4.17)

Xmax — Xmin

Veri  setinin  olusturulmast  tepe  noktalarinin  segilmesi ve  min-max
normalizasyonunun yapilmasi, Tablo 4.1.’deki kavun meyvesinin sensor 1’e verdigi
tepki lizerinden Ornek olarak gosterilmistir. Tablo 4.1.’deki 6l¢iimde frekans tepe
noktasina 10 saniyede erismistir. Normalizasyon siitunu, genel veri setinde kavun

meyvesinin 1 degerini aldig1 degerleri gosterir.

Tablo 4.1. Sensor 1’in kavun meyvesine vermis oldugu tepki

Saniye Frekans Norm.
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0000
2 0 0 0 0 0 0 0 14 0,0091
3 0 0 0 0 0 0 14 89 0,0581
4 0 0 0 0 0 14 89 251 0,1639
5 0 0 0 0 14 89 251 472 0,3083
6 0 0 0 14 89 251 472 718 0,4690
7 0 0 14 89 251 472 718 965 0,6303
8 0 14 89 251 472 718 965 1194 0,7799
9 14 89 251 472 718 965 1194 1385 0,9046
10 89 251 472 718 965 1194 1385 1531 1,0000

4.6.2. Tasarlanan yapay sinir agi

Dort farkli aroma tipinin smiflandirilmas: i¢in 4 katmanli yapay sinir agi
tasarlanmistir. Sekil 4.15.’te verilen bu YSA, bir giris, iki gizli bir de ¢ikis katmani
icermektedir. Girig katmaninda sekiz adet sensoriin vermis oldugu sekiz adet giris
bulunmaktadir. Ik gizli katmanda 41 ikinci gizli katmanda 36 adet noron
bulunmaktadir. Cikis katmaninda dort aromanin ifade edildigi dort adet cikis
bulunmaktadir. YSA’ya gelen veri hangi simifi temsil ediyorsa ilgili aroma ¢ikis

degeri 1 digerleri 0 olmaktadir.
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bl,1 b1.2

bo
Sekil 4.15. Dért farkli aroma tiiriintin siniflandirilmast igin tasarlanan YSA

YSA vyapisinda iki gizli katman secilmesinin sebebi yapilan testlerde en basarili
sonuglart vermis olmasidir. Katman sayisini ikiden fazla arttirmak hata oranin
artmasina neden olustur. Tek, iki ve ii¢ gizli katmanin test edildigi ve MSE

grafiklerinin olusturduklar1 yap1 Sekil 4.16.’da verilmistir.

1 — Single Lyr 0.005 ngle Ly
Double Lyr Double Lyr
Triple Lyr Triple Lyr

0.8 0.004 \

0.6 0.003 —_ \

E 13
0.4 144 0.002
0.2+ Y 0.001 —
l
i S , |
T T T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Epoch (Cycle) Epoch (Cycle)
a) Normal Goriiniim b) Yakmlastinlms Gériiniim

Sekil 4.16. Gizli katman sayisinin MSE {izerindeki etkisi
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Sekil 4.15.’teki YSA hem BP hem de ABC ile ayr1 ayr1 egitilmistir. BP ile egitilirken

Tablo 4.2.’deki parametreler kullanilmistir.

Tablo 4.2. YSA’nin BP ile egitilirken kullanilan parametreler

Parametre Deger
Agirlik araliklar [-1,1]
Esik deger araliklar1 [-1,1]
Aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Ogrenme katsayisi 0,2
Momentum degeri 0,8
Durma kurali (epoch) 10000

YSA’nin ABC ile egitilirken kullanilan parametreler Tablo 4.3.’te verilmistir.
ABC’nin iiretecegi parametre degerleri [-10,10] arasinda olacaktir. Uretilecek

maksimum ar1 sayist 200°d{ir.

Tablo 4.3. YSA’nin ABC ile egitilirken kullanilan parametreler

Parametre Deger
Alt sinir degeri -10
Ust simir degeri 10
Koloni boyutu 200

Nektar sayisi 1.000
Iterasyon sayisi 10.000

Sekil 4.15.’teki YSA yapis1 kullanildig1 i¢in ABC ile egitildiginde, ABC 2029 adet
parametreyi optimize etmeye ve global minimumu bulmaya ¢alisacaktir. Bu 2029
adet parametrenin nereden geldigi Tablo 4.4.’te verilmistir. Her iterasyonda elde
edilen bu parametreler Sekil 4.15.teki YSA’nin lizerine yerlestirilip ileri yonde
hareket yapilip hata degeri hesaplanacaktir. ABC, bu hata degerini bir sonraki

iterasyonda asag1 cekmeye caligacaktir.
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Tablo 4.4. ABC’nin optimize edecegi parametre sayist

Acgiklama Parametre sayisi
Girdi katmani ile birinci gizli katman arasi 8x41=328
ilk gizli katman ile ikinci gizli katman arasi 41x36=1476
Ikinci gizli katman ve ¢ikt1 katman arasi 36x4=144
Gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanlardaki esik degerleri 41+36+4=81
Toplam parametre sayist 328+1476+144+81=2029

4.6.3. Elde edilen bulgular

Aroma veri seti 36 adet veriden olusmaktadir. Bu veri seti %66,67 oraninda egitim,
%33,33 oraninda test verisi olarak ayrilmis ve YSA-BP ile YSA-ABC bu egitim veri
seti ile egitilmistir. Egitim siiresince elde edilen MSE grafikleri Sekil 4.17.’de
verilmigtir. Bu MSE grafikleri, 30 defa tekrar edilen egitimin, 10.000 epoch ve
iterasyon sonucunda elde edilen grafiklerdir. Yakinlagtirilmis goriiniimde YSA-
ABC’den daha iyt MSE grafigi elde edildigi goriilmektedir. YSA’nin BP ile
egitilmesinde elde edilen minimum MSE degeri 0,0000145 iken ABC ile egitilesinde
elde edilen minimum MSE degeri 0,0000019 olmustur.

1 EF 0,001 )
ABC ABC
0.8 0.0008
0.6 0.0006
2 o
g g
0.4 0.0004
0.24— 0.0002
0 | o | I
0 2000 4000 6000 3000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Epoch (Cycle) Epoch (Cycle)
a) Normal Gériiniim b) Yakmlastinlms Gériiniim

Sekil 4.17. YSA-BP ve YSA-ABC igin egitimde elde edilen MSE grafigi

Bu egitimler sonucunda olugan aglara daha 6nce hi¢ gormedikleri test verisi verilip,
test performanslart 6l¢iilmiistiir. Performanslar Sekil 4.18.’de goriildiigi tizere ABC
i¢cin ortalama deger %76,39 iken BP’de bu deger %60 olarak 6l¢iilmiistiir. BP i¢in
ortalamanin diisiik olmasinda cilek verisinin (%37.8) diisiik performans1 biiyiik rol

oynamistir. ABC dort meyvede de daha basarili bir performans sergilemistir.
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Sekil 4.18. Test verisi iizerinde BP ve ABC algoritmalarinin basarimlari

YSA’nmn BP ile egitilmesinde daha iyi sonug¢ alinir mi1? Sorusunu yanitlamak igin
farkli tasarimlarda ayni egitim ve test verisi kullanilmis ve Tablo 4.5.’te dl¢lilen MSE
degerleri listelenmistir. Hicbir tasarimin MSE degeri Sekil 4.15.’teki tasarimin MSE

degerine erisememistir.

Tablo 4.5. Farkli YSA-BP yapilarindan elde edilen MSE degerleri

Gizli Katman Sayist Noron Sayisi Min MSE Degeri
1 41 0,00023
1 45 0,00101
2 25+ 10 0,0011
2 41+ 36 0,000032
3 41 +36+15 0,0034

47. AC ve MC ikili Gaz Karisimlarinin YSA-GA ile Simflandiriimas:

Sanayi endiistrisinde solvent olarak kullanilan ugucu gazlar, insan iizerinde olumsuz
etkiler biraktig1 bilinmektedir [124]. Bu gazlarin belli oranlardaki ikili karisimlarinin
siiflandirilmasi, olumsuz etkilerin biiyiikliigiinii tespit agisindan O6nemlidir. Bu

gazlardan metanol ve asetonun kloroform ile belli oranlardaki ikili karigimlari
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yapilmis ve laboratuvar ortaminda gaz sensdrleri yardimiyla gaz sensorlerin verileri

elde edilmistir.

4.7.1. Verinin elde edilmesi

Solvent yapiminda siklikla kullanilan metanol, aseton ve kloroform gazlarinin ikili
karisim verileri gaz sensorleri yardimiyla elde edilmistir. Ikili gaz karigim
oranlarinda kloroform sabit tutularak aseton ve metanol belli oranlarda arttirilmistir.
Karigim oranlari Sekil 4.19.°da gosterildigi gibi kloroform sabit tutularak her
Olciimde diger iki gazdan (aseton, metanol) biri 1000 ppm’den baslayarak, 6000
ppm’e kadar 1000’er ppm arttirilmistir. Cam tiipiim i¢inde -15° C derecede konulan
ikili gaz karigimlari, her bir karisim oraninda 6lgtim 200 saniye siirmiistiir. Bu 200
saniyelik siirenin 100 saniyelik kisminda gaz karisimi sensorlere verilmis, diger 100

saniyelik kisminda ise hava ile sensorler temizlenmistir.

M Chloroform

W Acetone or
Methanol

6000

4000

2000

Concentratios (ppm)

35 33 131 29 27 5 23

21 1% 47 15 13 11 9

Index

7 5 3 1

Sekil 4.19. 1kili gaz karisim oranlari

Kullanilan sensor dizisi 9 adet QCM sensdrden olusmaktadir. Sensorlerden dordiincii
sensoriin kaplama frekans1 23 KHz, diger sensorler 22 KHz’dir. Alt1 farkli karisim
orani kullanildig1 i¢in toplam oOl¢lim 1200 saniye siirmiistiir. 9 adet sensoriin
karigimlara verdikleri tepkiler Sekil 4.20. ve Sekil 4.21.’de verilmistir. Kloroformun
sabit tutulup, asetonun arttirildigr ikili gaz karisimindan elde edilen veri smifinin
adima AC, Kloroformun sabit tutulup, metanolun arttirildigr ikili gaz karisimindan

elde edilen veri sinifinin adina ise MC denilmistir.
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Sekil 4.20. Sensorlerin MC ve AC ikili gazlara verdikleri tepki (sensor 1-4)
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Sekil 4.21. Sensorlerin MC ve AC ikili gazlara verdikleri tepki (sensor 5-9)
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4.7.2. Tasarlanan yapay sinir agi

Ikili gaz karisimlarinmn 6lgiildiigii diizenekte 9 adet sensér oldugu igin tasarlanan
YSA’da 9 adet girdi bulunmaktadir. 7 farklt YSA yapisi tasarlanmis olup en iyi
sonucun alindig1 yap1 Sekil 4.22.’de verilmistir. Bu yapida bir girdi, bir gizli ve bir
de ¢iktt katmani bulunmaktadir. Gizli katmanda 120 adet néron vardir. Cikti
katmaninda iki adet sinif (AC, MC) oldugundan iki adet ¢ikt1 bulunmaktadir. Gelen
verinin hangi siniftan oldugu karari, ilgili ¢iktinin 1, diger ¢iktinin O degerini almasi

ile belirlenir.

Hidden Layer

Sekil 4.22. Caligmada en iyi sonucu veren YSA

Calismada kullanilan YSA-BP ve YSA-GA ig¢in belirlenen parametreler Tablo 4.6.’da
verilmigtir. BP algoritmasinda agirliklarin ve esik degerlerinin alabilecekleri deger

araliklari [-1, 1] iken, Genetik’te bu deger [-10, 10] aras1 olmustur.
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Tablo 4.6. BP ve Genetik algoritmalarinin parametreleri

BP Genetic
Ogrenme Katsayist: 0,2 Mutasyon orant: 0,001
Momentum: 0,8 Caprazlama orani: 0,85
Epoch: 500 Deger araliklari: [-10, 10]

Agirlik deger araliklari: [-1, 1] Popiilasyon boyutu: 1000

Esik deger araliklart: [-1, 1] Iterasyon: 200

4.7.3. Elde edilen bulgular

Ikili gaz karigimlar dlgiimiinden elde edilen veri seti %75 egitim, %25 test olmak
tizere ikiye ayrilmistir. Ayn1 egitim veri seti kullanilarak, YSA-BP ve YSA-GA aglari
kendi yontemleri ile egitilmistir. Ayni egitim veri seti 7 farkli ag yapisi kullanilarak
egitim saglanmis ve elde edilen test verisi MSE hata degerleri karsilagtirilmistir. Ag
yapilarinda gizli katmandaki ndron sayisi 20°den baglayarak 140’a kadar 20’ser
arttirilarak testler uygulanmistir. YSA-BP 500 epoch, YSA-GA ise 200 iterasyon
calistirilmistir. Tablo 4.7.’den de goriildiigii lizere 120 néron sayisindan sonra test
verisi MSE degerleri artmaya baslamistir. YSA-BP i¢in en iyi test sonucu 20 ve 100

noron iceren aglardan elde edilmistir.

Tablo 4.7. Farkli ag yapilarinin vermis olduklart MSE degerleri

Modeller MSE YSA-BP MSE YSA-GA

Noron

Saplar AC MC AC MC
20 6,26E-05 5,87E-05 1,66E-02 2,68E-03
40 7,87E-05 7,84E-05 3,81E-02 4,33E-03
60 1,15E-04 9,69E-05 2,92E-04 2,80E-02
80 7,81E-05 7,67E-05 6,74E-06 1,22E-03
100 6,14E-05 9,33E-05 1,03E-05 2,94E-05
120 7,61E-05 6,17E-05 2,91E-09 2,46E-08
140 6,27E-05 5,95E-05 1,01E-07 7,80E-06

Genetik ile egitilen YSA’da en iyi sonug¢ 120 noron igeren agda elde edilmistir. YSA-
GA i¢in 120 noronda elde edilen test sonucuna, YSA-BP’nin higbir senaryosunda
erisilememistir. Yedi farkli senaryonun egitim asamasinda verdikleri MSE degerleri
Sekil 4.23.”de verilmistir. En iyi senaryo olan 120 ndrona sahip ag koyu siyah c¢izgili
bir sekilde gosterilmis ve ulasilan minimum MSE degeri 2,25E-09 olmustur. Bu
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basariy1 test verisinde de gosterip AC i¢in minimum MSE degeri 2,91E-09 ve MC
icin 2,46E-08 degeri elde edilmistir. Sekil 4.21.’de hangi ¢izginin hangi senaryoya ait
oldugu gizli katmandaki noron sayisimi ifade eden basindaki say1 ile verilmistir.
Sekil 4.21.’de egitim asamasindaki MSE degerleri incelendiginde diger hicbir MSE

degerinin en iyi senaryoyu ge¢emedigi gorilmiistiir.

-emee- 40_Genetic ——60BP
100_BP 100_Genetic
-+me-- 140 Genetic

jn.00ms

0,0001

lo,aoacs.

100 120 149 169 180 200
ion or Epoch

Sekil 4.23. Farkli senaryolarda egitimde elde edilen MSE degerleri

4.8. 1kili Gaz Karisimlariin ABC Tabanh YSA ile Smiflandirilmasi

Aseton, kloroform ve metonol’un belli oranlardaki karisimlari ile elde edilen ve
solvent olarak bilinen gaz maddesi, endiistride iiretim sektoriinde yag sokme ve
temizlik gibi islerde kullanilmaktadir. Solventin insan lizerinde olumsuz etki biraktigi
bilinmektedir  [124].  1kili gaz kansimlarinmn, karisim  miktarlarmm
siiflandirilabilmesi, insan {lizerinde birakacag: etkinin tespiti agisindan onemlidir.
Bu calismada 3 gazin kendi aralarindaki ikili gaz karisimlar elde edilip olusan veri

seti lizerinde egitim gergeklestirilmistir.
4.8.1. Verinin elde edilmesi

Tiirkiye’de Gebze’de bulunan TUBITAK’a bagl Dr. Cihat Tasaltin’m sorumlusu

oldugu gaz sensorleri laboratuvarinda, aseton, metanol ve kloroformun belli
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oranlarda ikili gaz karisim Olglimleri yapilmistir. Karigim oranlart Sekil 4.24.°te
gosterildigi gibi ikili gaz karisimlarindan biri sabit tutularak digeri, 1000 ppm’den
baslayarak, 6000 ppm’e kadar 1000’er ppm artirilmistir.

M Sabit Tutlan Gaz

W Arttinllan Gaz

6000

4000

2000

Concentratios (ppm)

35 33 31 29 27 5

23 21 19

17 15 13 14
9 7
Index s 3 1

Sekil 4.24. 1kili gazlardaki karisim oranlari

Sicakligr -15° C muhafaza edilen cam tiipiin icerisine konulan bu ikili gaz karigimi
icin 200 saniye siiren Ol¢lim yapilmistir. Bu 200 saniyelik siirecin 100 saniyelik
kisminda gaz karigimi sensorlere verilmis diger 100 saniyelik kisimda ise saf hava

verilerek sensorler temizlenmistir.

Dokuz adet sensorden olusan sistem, dordiincii sensor harig, diger sensorler 22 kHz
kaplama frekansina sahiptir. Dordiincii sensor ise 23 kHz kaplama frekansina
sahiptir. Aseton sabit tutulup, metanol ve kloroform arttirildigi, metanol sabit
tutturulup kloroform arttirildig: icin 3 farkli karisim sinifi olusmustur. Toplam 216
adet veri bulunmaktadir. Hangi ikili karisim bu dokuz adet QCM sensdre verilmis ise

gaz isimleri Tablo 4.8.’de verilmistir.

Tablo 4.8. ikili gaz karigimlarmin igerigi ve sif isimleri

Orant arttirilan gaz Sabit tutulan gaz Simf adi
Kloroform Metanol CM
Metanol Aseton MA
Kloroform Aseton CA

Dokuz adet sensoriin ikili gaz karigimlarina sabit gaz 1000 ppm’de iken verdikleri

tepki Sekil 4.25.te verilmistir.
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Sekil 4.25. Sensorlerin ikili gaz karisimlarina verdikleri tepki

Tasarlanan yapay sinir aglarinda Sigmoid fonksiyonu kullanildig1 i¢in degerlerin

[0,1] arasi olmast gerekmektedir. Bundan dolayr min-max normalizasyonu
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uygulanmistir. Fakat normalizasyon [0, 1] aralifina degil, sayisal tagmalar1 ve 0
degerinin egitimdeki yanlis yonlenmesinin Oniine ge¢cmek icin [0,1 0,9] arasina
normalize edilmistir. Uygulanan min-max normalizasyon hesabi (Denklem 4.18)’de

verilistir.

Xi — Xmin

Xi,01-09 = O,8x[ ] +0,1 (4.18)

Xmax — Xmin
4.8.2. Metot ve senaryolar

Ikili gaz karisimlarinin smiflandirilmas: ve basar1 elde edebilmek icin daha once
basarili sonuclar elde edilmis YSA-ABC yontemi kullanilmistir. Geleneksel YSA-BP
yontemi ile YSA-ABC yontemi karsilagtirllmig ve analizler yapilmistir. Hangisinin
bu veri setinde en iyi sonuglar verdigini gorebilmek ve hangi tasarimin daha basarili
oldugunu belirleyebilmek adina tek gizli katmana sahip, farkli epoch ve ndron
sayilarindaki aglarda testler yapilmistir. Senaryolar i¢in epoch sayist 3000’den
baslayarak sirasiyla 5000, 7000 ve 10000 sayilarinda aglar egitime tabi tutulmus ve
her epoch denemesinde gizli katmandaki néron sayis1 20°dan baglayip 20’ser arttirip
100 norona kadar aglar tasarlanmistir. Biitlin ¢calismalarda ortak kullanilan YSA-BP
ve YSA-ABC parametreleri Tablo 4.9.’da verilmistir. BP icin momentum katsayisi
0,8 ve 0grenme katsayis1 0,2 se¢ilmis iken ABC i¢in, koloni sayis1 50 ve yiyecek
sayis1 250 secilmistir.

Tablo 4.9. YSA-BP ve YSA-ABC parametreleri

YSA-BP YSA-ABC
Parametre Deger Parametre Deger
Agirliklar alt limit -1 Alt siir -10
Agirliklar st limit 1 Ust sinir 10
Momentum katsayisi 0,8 Koloni sayisi 50
Ogrenme katsayisi 0,2 Yiyecek kaynagi 250

Her senaryo, ortalama degerleri elde edebilmek i¢in ayni1 parametreler ve veri setleri
ile egtim ve test calismasi 3 defa tekrar edilmistir. Veri seti %66,67 egitim, %33,33

test olarak ayrilmistir. Her senaryoda belirtilen bu veri setleri rastgele secilmektedir.
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4.8.3. Elde edilen bulgular

Calismada toplam 20 senaryo egitilip test islemi uygulanmistir. Bu 20 adet senaryoda
en iyl sonucu 3,82E-12 test verisi MSE hata degeri ile YSA-ABC vermistir. Bu
senaryo 7000 epoch’ta ¢aligtirilan ve gizli katmaninda 100 ndrona sahip yapay sinir
agidir. Buna en yakin YSA-BP senaryosu ise 10000 epoch’ta caligtirilan ve gizli
katmaninda 60 ndéron bulunan yapay sinir ag1 olmustur. Her epoch denemesinin en

1yi test sonuglart alinmis ve Sekil 4.26.’daki egitimde elde edilen MSE hata grafigi

olusmustur.
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Sekil 4.26. Senaryolarin en iyi test sonuglarinin egitimdeki MSE grafikleri

Sekil 4.26.’dan da goriildiigii lizere egitimdeki en diisik MSE degeri 6,93E-12 ile
yine 7000 epoch’ta ¢alistirilan ve gizli katmaninda 100 néron bulunan yapay sinir
agmna aittr. En yakin takipgisi yine ABC ile egitilmis olan 10000 epoch’ta
calistirillmis ve gizli katmaninda 60 noéronu olan YSA’dir. YSA-ABC’nin en iyi
senaryosu ile YSA-BP’nin en iyi senaryosunun test sonuglari ¢ikt1 smiflar1 baz

alinarak karsilastirildiginda Tablo 4.10.’daki tablo elde edilir.

Tablo 4.10. Test ¢ikt1 siniflarina gore YSA-ABC ile YSA-BP algoritmalarinin bagarim karsilagtirmasi

S f YSA-BP YSA-ABC
AC 2,71E-07 4,59E-12
MC 1,83E-07 3,93E-16

AM 1,46E-07 6,87E-12
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Tablo 4.10. incelendiginde genel ortalamasi iyi olan YSA-ABC’nin bu basarisini
siif bazl karsilagtirmada da ortaya koydugu goriilmektedir. YSA-ABC’nin en iyi
tespit ettigi karistm MC karisimidir. Diger iki karigimi hemen hemen ayni oranda
siniflandirmistir. YSA-BP ise biitiin karisimlarin siiflandirmasinda YSA-ABC’nin
cok gerisinde kalmis kendi icinde hepsini hemen hemen ayni hata oraninda

siiflandirmgtir.

4.9. Farkh QCM Gaz Sensor Verisinin YSA-ABC ile Siniflandirilmasi

Bu calismada sadece 5 farkli gazin smiflandirma islemi degil, farkli sensor

yapilarinda siiflandirma performansini belirlemek te hedeflenmistir.

4.9.1. Veri setinin olusturulmasi

Viyana iiniversitesi, gaz sensoOrleri laboratuvarinda, Prof. Dr. Peter Lieberzeit
onciliigiinde 5 farkli QCM gaz sensorii kullanilarak, her sensor yapisinda 5 farkl
gaz (l-octanol, 1-proponal, 2-butanol, 2-propanol ve iso-butanol) Ol¢lilmiistiir. Bu
QCM sensorler iizerinde 2 farkli kanal bulunmaktadir. Bu kanallarin birinde
molekiiler baskilanmis polimer (MIP), digerinde ise nanoparcacik (NP) bulunur. MIP
ve NP’nin oranlar1 degistirilerek farkli yapida QCM sensor elde edilmistir. Her QCM
sensordeki bir gazin 6l¢iimii 120 dakika siirmiistiir. Bu siire su sekilde organize
edilmistir. ilk 30 dakika sensdr, saf hava verilerek temizlenmistir. Gaz 6rnegi 5 farkl

Olcekte sensore verilmistir. Bu 6lgekler Tablo 4.11.°de verilmistir.

Tablo 4.11. Olgiimde kullanilan gazin hava ile karigtm miktarlari

Olgek Numaras Hava Orami (ml) Gaz Orani (ml)
1. Olgek 0,799 0,201
2. Olgek 0,700 0,300
3. Olgek 0,600 0,400
4. Olgek 0,501 0,499
5. Olgek 0,400 0,600

Tablo 4.11.’den de goriildiigii tizere hava oran1 her 6lcekte giderek azaltilmistir. Her

dlgek aras1 7 dk. sensér saf hava ile temizlenmistir. Olgiimler 25° C oda sicakliginda
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yapilmistir. Gaz 6rnekleri sivi halde Sekil 4.27.”de goriildiigl gibi 50 ml’lik cam tiipe
konulmustur. Hava yardimiyla siv1 halindeki 6rnek, gaz halinde sensore ulagmakta ve
sensoriin tepkisi 2 farkli kanal araciligiyla bilgisayara sayisal veri olarak

iletilmektedir.

Sekil 4.27. Orneklerin konuldugu cam tiip

Burada kanal 1 ve 2’nin verileri, Hz cinsinden frekanslar1 hesaplanip veri seti
olusturulmaktadir. Ornek olarak QCM3 (MIP:1, NP:1) sensdriin bir ve ikinci
kanalinin 1-proponal i¢in iiretmis oldugu frekans degerleri Sekil 4.28.’de verilmistir.
Sekil 4.28.’de goriildiigii iizere her Olgekte 5 6rnek alinmustir. Bu sekilde alinan

ornekler ile biitiin bir veri seti olugturulmustur.
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Sekil 4.28. QCM sensoriiniin 1 ve 2. kanalinin 1-proponal 6rnegine verdigi tepki

Bu calismada aktivasyon fonksiyonu olarak daha onceki caligmalara benzer olarak
Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon girdi olarak sadece [0, 1] araliginda
deger kabul ettigi icin veri seti [0, 1] aralifina min-max normalizasyonu (Denklem

4.17) kullanilarak normalize edilmistir.

4.9.2. Sensorlerin yapisi

Bu ¢alismada 2 kanaldan olusan QCM sensor kullanilmistir. Kanallari, baskilanmis
polimer (MIP) ve nanopargacik (NP) olusturmaktadir. Polimer veya nano parcacigin
oranlar1 degistirilerek farkli yapida QCM sensorler elde edilmistir. Kullanilan QCM

sensoOrlerden biri 6rnek olarak Sekil 4.29.’da verilmistir.
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Sekil 4.29. Kullanilan iki kanalli QCM Sensor

Sekil 4.29.a bakildiginda iki adet sar1 daire goriilecektir. Bunlarda biri kanal 1’1,
digeri ise kanal 2’yi olusturmaktadir. QCM sensorlerde kullanilan MIP ve NP
oranlar1 Tablo 4.12.°de goriilmektedir. QCM6 sadece MIP’ten, QCM12 sadece
NP’den olusmaktadir. Diger sensor yapilarinda MIP ve NP’den belli oranlarda

karisim bulunmaktadir.

Tablo 4.12. QCM sensorlerde kullanilan MIP ve NP oranlari

Sensoére Verilen Isim MIP Orant NP Orani
QCM3 1 1
QCM6 1 0
QCM7 1 0,5
QCM10 ! 2
QCM12 0

4.9.3. Metot ve senaryolar

Her QCM sensorden elde edilen verilerin smiflandirilmasi i¢in daha 6nce basarili
sonuclar elde edilmis YSA-ABC yontemi kullanilmistir. Geleneksel YSA-BP
yontemi ile YSA-ABC yontemi karsilastirilmis ve analizler yapilmistir. Hangisinin
bu veri setinde en 1yi sonuglar verdigini gérebilmek ve hangi tasarimin daha basarili
oldugunu belirleyebilmek adina tek gizli katmana sahip, farkli epoch ve noéron
sayilarindaki aglarda testler yapilmisti. Her farkli QCM yapist i¢in epoch sayist
500°den baglayarak sirasiyla 1000, 3000, 5000, 7000 ve 10000 sayilarinda aglar
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egitime tabi tutulmus ve her epoch denemesinde gizli katmandaki noéron sayisi
10’dan baslayip 10’ar arttirip 100 norona kadar aglar tasarlanmistir. Biitiin
caligmalarda ortak kullanilan YSA-BP ve YSA-ABC parametreleri Tablo 4.13.’te
verilmistir. BP i¢cin momentum katsayist 0,8 ve 6grenme katsayisi 0,2 secilmis iken

ABC i¢in, koloni sayis1 50 ve yiyecek sayis1 250 seg¢ilmistir.

Tablo 4.13. YSA-BP ve YSA-ABC parametreleri

YSA-BP YSA-ABC
Parametre Deger Parametre Deger
Agirliklar alt limit -1 Alt simir -10
Agirliklar Gist limit 1 Ust sinir 10
Momentum katsay1si 0,8 Koloni sayisi 50
Ogrenme katsayisi 0,2 Yiyecek kaynag 250

Her senaryo, ortalama degerleri elde edebilmek i¢in ayni parametreler ve veri setleri
ile 3 defa caligtinlmigtir. Veri seti %60 egitim, %40 test olarak ayrilmistir. Her

senaryoda belirtilen bu veri setleri rastgele secilmektedir.

4.9.4. Elde edilen bulgular

Her bir QCM yapis1 i¢in toplam 60 senaryo egitilip test islemi uygulanmistir. QCM3
icin en 1iyi senaryo YSA-ABC ile ger¢eklesmis olup test verisinde 2,33E-16 MSE
hata degeri elde edilmistir. Bu hata degeri 5000 epoch ile c¢alistirilan ve gizli
katmaninda 40 ndrona sahip yapay sinir ag1 ile yakalanmistir. En yakin YSA-BP
senaryosu 10000 epoch ile ¢alistirilan 60 ndrona sahip MSE hata degeri 4,18E-06
olan yapay sinir ag1 olmustur. Bu iki senaryonun egitim veri setinin MSE grafigi
Sekil 4.30.°da verilmistir. YSA-BP’nin egitimde ulastigt en diisik MSE degeri
3,65E-06 iken YSA-ABC’nin egitimde ulastifi en diisik MSE degeri 5,69E-16

olmustur.
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Sekil 4.30. QCM3 igin en iyi egitimin MSE grafigi

QCMB6 i¢in en iyi senaryo yine YSA-ABC ile ger¢eklesmis olup test verisinde 1,41E-
16 MSE hata degeri elde edilmistir. Bu hata degeri 5000 epoch ile ¢alistirilan ve gizli
katmaninda 70 norona sahip yapay sinir ag1 ile yakalanmistir. En yakin YSA-BP
senaryosu 10000 epoch ile ¢alistirilan 70 ndrona sahip yapay sinir ag1, test MSE hata
degeri 3,94E-06 olmustur. Bu iki senaryonun egitim veri setinin MSE grafigi Sekil
4.31.°de verilmistir. YSA-BP’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 3,81E-06
iken YSA-ABC’nin egitimde ulasti1 en diisiik MSE degeri 3,13E-16 olmustur. Son
ulagilan egitim hata degerini daha iyi gosterebilmek igin Sekil 4.31.’deki son kisim

blytitilmiistiir.
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Sekil 4.31. QCMS iin en iyi egitimin MSE grafigi

QCM?7 i¢in en 1yi senaryo yine YSA-ABC ile gerceklesmis olup test verisinde 1,53E-
16 MSE hata degeri elde edilmistir. Bu hata degeri 5000 epoch ile ¢alistirilan ve gizli
katmaninda 30 norona sahip yapay sinir ag1 ile yakalanmistir. En yakin YSA-BP
senaryosu 10000 epoch ile ¢alistirilan 40 ndrona sahip yapay sinir agi, test MSE hata
degeri 3,23E-06 olmustur. Bu iki senaryonun egitim veri setinin MSE grafigi Sekil
4.32.°de verilmistir. YSA-BP’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 5,43E-06
iken YSA-ABC’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 8,77E-16 olmustur.
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Sekil 4.32. QCM?7 i¢in en iyi egitimin MSE grafigi
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QCMI10 icin en iyi senaryo yine YSA-ABC ile gerceklesmis olup test verisinde
1,74E-16 MSE hata degeri elde edilmistir. Bu hata degeri 7000 epoch ile galigtirilan
ve gizli katmaninda 40 ndrona sahip yapay sinir ag1 ile yakalanmistir. En yakin YSA-
BP senaryosu 10000 epoch ile ¢alistirilan 80 nérona sahip yapay sinir agi, test MSE
hata degeri 4,05E-06 olmustur. Bu iki senaryonun egitim veri setinin MSE grafigi
Sekil 4.33.’te verilmistir. YSA-BP’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 4,01E-
06 iken YSA-ABC’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 8,18E-16 olmustur.
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Sekil 4.33. QCMI0 igin en iyi egitimin MSE grafigi

QCMI12 i¢in en iyi senaryo yine YSA-ABC ile gerceklesmis olup test verisinde
4,20E-16 MSE hata degeri elde edilmistir. Bu hata degeri 10000 epoch ile ¢alistirilan
ve gizli katmaninda 70 ndrona sahip yapay sinir ag1 ile yakalanmistir. En yakin YSA-
BP senaryosu 7000 epoch ile ¢alistirilan 50 ndrona sahip yapay sinir agi, test MSE
hata degeri 5,52E-06 olmustur. Bu iki senaryonun egitim veri setinin MSE grafigi
Sekil 4.34.’te verilmistir. YSA-BP’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 7,73E-
06 iken YSA-ABC’nin egitimde ulastig1 en diisiik MSE degeri 4,97E-16 olmustur.
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Sekil 4.34. QCM12 igin en iyi egitimin MSE grafigi

QCM sensor yapisinin degistirilmesi siniflandirmadaki basariyr etkilememis ve 5
farkli QCM vyapisinda da gazlarin siiflandirma diizeyi YSA-ABC i¢in E-16 gibi
basarili bir diizeyde seyretmistir.



BOLUM 5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez kapsaminda gaz sensorleri kullanilarak 4 farkli calisma yapilmistir. Elde
edilen koku verilerinin smiflandirilmasi i¢in literatiirde bu alanda siklikla kullanilan
yapay sinir aglart kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 geleneksel geri yayilim (BP)
algoritmasi ile egitildiginde lokal minimuma takilma ve veri setini ezberleme gibi
zayif yonleri bulunmaktadir [1], [40]. Bundan dolay1 yapay sinir aglari, yapay ar1
koloni algoritmas1 (ABC) ve Genetik algoritma (GA) kullanilarak YSA’nin egitim
asamast optimize edilmistir. Daha onceki boliimlerde bu c¢aligmalardan elde edilen
sonuclar verilmis olup performans karsilagtirmalar1 yapilmisti. Bu boliimde ise
YSA-ABC hibrit algoritmasi, YSA-GA hibrit algoritmasi ile karsilastirmasi yapilip

performans analizleri irdelenecektir.
5.1. ABC, GA ve BP’nin Egitim Siiresi Basarim Karsilastirmasi

Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda egitim her ne kadar online egitim olmasa ve
egitim bir kez yapilsa bile egitimin ne kadar zaman aldig1 algoritma karmasikligi
acisindan onemlidir. Yapilan 4 calismanin zaman analizleri bu boliimde verilmistir.
Elde edilen zamanlar ayni1 Ozellikteki bilgisayarda ve algoritmanin birka¢ kez

calistirilmasi ve ortlamalarin alinmasi yontemiyle bulunmustur.

5.1.1. Dort farkh aroma verisinin siniflandirilmasindaki egitimde gecen zaman

analizi

Bu tezde yapilan ¢alismalardan biri olan, dort farkli aroma tiiriinden elektronik burun
yardimiyla elde edilen koku verisinin, siniflandirma i¢in yapilan egitimlerin ve bu
egitimlerin ne kadar zaman siirdiigii Tablo 5.1.’de verilmistir. Bu siirelerin

hesaplandig1 bilgisayarin 6zelligi ise Tablo 5.2.’de verilmistir.
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Tablo 5.1. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA’nin egitim siireleri

Egitim Siiresi

Senaryolar YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
10000 Epoch 41 Noron 1dk. 3 saat 15 dk.
10000 Epoch 45 Noron 1,03 dk. 3 saat 1 dk. 15,4 dk.
10000 Epoch 25+10 Noron 1,2 dk. 3 saat 5 dk. 15,8 dk.
10000 Epoch 41+36 Noron 1,5 dk. 7 saat 12 dk. 42 dk.
10000 Epoch 41+36-+15 Néron 1,6 dk. 8 saat 47 dk. 53 dk.

Tablo 5.1.’e bakildigi zaman biitiin senaryolarda en hizli hesaplama geleneksel
yontem olan BP’de yapilmaktadir. BP’yi ABC takip etmekte ve en yavas GA
stirmektedir. BP ile ABC arasindaki zaman farki belki kabul edilebilir diizeyde
oldugu soylenebilir. Fakat GA’nin hesaplama siiresi diger iki algoritmaya gore ¢ok

yavas kalmaktadir.

Tablo 5.2. Algoritmalarin karsilastirildig: bilgisayarin 6zellikleri

Bilesenler Ozellik
Islemci Intel i7 6700K 4GHz
RAM-Bellek 8GB DDR4 2666 MHz
Disk Samsung 850 PRO 512GB SSD Disk

5.1.2. AC ve MC ikili gaz karisimlarinin siniflandirilmasindaki egitimde gecen

zaman analizi

Bu calismanin zaman analizleri, Tablo 5.2.°de o6zellikleri verilen bilgisayarda
yapilmistir. Koloroformun sabit tutulup, asetonun artirildigi ve yine kloroformun
sabit tutulup metanoliin arttirildigr ikili gaz karisim calismasinda AC ve MC
isimlerinin  verildigi ikili gaz karisimlarinin siniflandirilmast  yapilmistir.  Bu
calismada algoritmalarin egitim yaparken ne kadar zaman siirdiigii Tablo 5.3.°te

verilmistir.
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Tablo 5.3. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalar igin ikili gaz karisim ¢aligmasindaki egitim siireleri

Egitim Siiresi

Senaryolar YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
20 Noron 1sn. 3 dk. 10 sn. 20 sn.
40 Noron 1 sn. 6 dk. 3 sn. 35 sn.
60 Noron 2 sn. 8 dk. 30 sn. 51 sn.
80 No6ron 3 sn. 11 dk. 1 sn. 1 dk. 6 sn.
100 No6ron 4 sn. 13 dk. 28 sn. 1 dk. 22 sn.
120 No6ron 5 sn. 16 dk. 6 sn. 1 dk. 39 sn.
140 No6ron 6 sn. 18 dk. 53 sn. 1 dk. 55 sn.

Tablo 5.3.’te verilen senaryolar tek gizli katmana sahip yapay sinir aglaridir. BP 500
epoch calisitirilken, GA ve ABC 200 iterasyon calistirilmistir. BP 500 epoch
calistirilmasina ragmen diger ¢aligmaya benzer olarak en hizli algoritma olmustur.

ABC en uzun 1 dk. 22 sn. siirerken, GA 13 dk. 28 sn. stirmiistiir.

5.1.3. ikili gaz karisimlarimn smiflandirilmasindaki egitimde gecen zaman

analizi

Bu ¢alismada asetonun sabit tutulup, metanol ve kloroformun arttirildigi, metanolun
sabit tutulup kloroformun arttirildig: ikili gaz karisim calismasinda ¢ok fazla sayida
senaryo calistirllmis ve sonuglar daha 6nceki boliimlerde sunulmustur. Zaman analizi
olarak biitiin senaryolar analiz edilmemis sadece her epoch denemesindeki en diisiik
ve en yiiksek noron sayisina sahip aglar secilmistir. Bahsedilen bu aglarda yapilan

zaman analizi Tablo 5.4.’te listelenmistir.

Tablo 5.4. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalari i¢in ikili gaz karisim ¢aligmasindaki egitim siireleri

Egitim Siiresi

Senaryolar

YSA-BP YSA-GA YSA-ABC

3000 epoch, 20 No6ron 18 sn. 2 saat 15 dk. 4 dk. 11 sn.

3000 epoch, 100 Noéron 1 dk. 16 sn. 9 saat 13 dk. 14 dk. 5 sn.
5000 epoch, 20 Noron 32 sn. 3 saat 45 dk. 6 dk. 44 sn.

5000 epoch, 100 Noron 2 dk. 20 sn. 13 saat 5 dk. 24 dk. 14 sn.
7000 epoch, 20 Noron 44 sn. 4 saat 52 dk. 9 dk. 47 sn.

7000 epoch, 100 Noron 3 dk. 19 sn. 17 saat 10 dk. 33 dk. 35 sn.
10000 epoch, 20 Noron 1 dk. 5 sn. 5 saat 34 dk. 13 dk. 29 sn.
10000 epoch, 100 Noron 4 dk. 10 sn. 21 saat 48 dk. 47 dk. 59 sn.
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5.14. Farkhh  QCM  gaz  sensorlerinden elde edilen verilerin

siniflandirilmasindaki egitimde gecen zaman analizi

Cok fazla senaryoya sahip olan bu c¢alismada, 5 farklit QCM vyapisinda 5 farkli gaz
Olgiimleri yapilmig ve elde edilen veri setlerinde toplamda 300 senaryo
calistirilmigtir. Veri seti boyutu her farkli QCM sensor yapisinda ayni oldugu igin
sadece QCM3 sensor yapisindaki senaryolar zaman bakimindan analiz edilmistir. Bu
senaryolardan da sadece en biiyiik ag yapisina ait olanlar alinmistir. Gizli katmaninda
100 nodron iceren yapay sinir aglarinin egitim siireleri degisen epoch sayilarina gore

Tablo 5.5.’te verilmistir.

Tablo 5.5. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalari igin QCM gaz sensor ¢alismasindaki egitim siireleri

Egitim Siiresi

Senaryolar YSA-BP YSA-GA YSA-ABC

500 epoch, 100 néron 3sn. 3 dk. 14 sn. 26 sn.

1000 epoch, 100 néron 5 sn. 6 dk. 40 sn. 50 sn.
3000 epoch, 100 néron 16 sn. 19 dk. 32 sn. 2 dk. 32 sn.
5000 epoch, 100 néron 28 sn. 32 dk. 5 sn. 4 dk. 29 sn.
7000 epoch, 100 noéron 32 sn. 42 dk. 11 sn. 6 dk. 17 sn.
10000 epoch, 100 néron 58 sn. 1 saat 7 dk. 8 dk. 59 sn.

Tablo 5.5.te de goriildiigii lizere bu veri seti i¢in YSA-BP saniyeler igerisinde
hesaplarken, YSA-ABC birka¢ dakika igersinde, YSA-GA ise 10000 iterasyonu 1

saatte hesaplamaktadir.

Epoch ve noron sayisina bagli olarak egitim zaman grafigi karsilastirma amagh
olarak Sekil 5.1.’de verilmistir. Biiyiik bir veri seti olmasi i¢in ikili gaz karisimlar
veri seti secilmistir. Epoch sayis1 1000°den baslayarak 1000’er artiritlip 10000
epoch’a kadar zaman analizi yapilmistir. Her epoch denemesinde iki farkli yapay
sinir ag1 analiz edilmistir. Birinci yapay sinir ag1 tek gizli katmanda 100 ndrona sahip
yapay sinir ag1 iken, ikinci yapay sinir aginda iki gizli katman ve sirasiyla 100 ve 50
noron bulunmaktadir. Katman sayis1 arttigi zaman Ozellikle YSA-GA’da zaman
astronomik bir sekilde katlanarak artmaktadir. YSA-ABC’de ise yine gozle goriiliir
bir artis olurken YSA-GA’ya gore hesaplama zamani ¢ok daha hizlidir.
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Sekil 5.1. YSA-BP, YSA-GA ve YSA-ABC algoritmalarinn egitim siirelerinin karsilastirilmast

Yapilan egitim zaman analizlerinin vermis oldugu sonuclar gostermektedir ki,
YSA’nin egitiminde en hizli algoritma geleneksel olan geri yayilim (BP)
algoritmasidir. Bundan sonra gelen en hizli algoritma ABC ve en yavasi ise GA’dur.
Fakat bu algoritmalar test verisinde aym sirada basar1 sergilememektedirler. Test
verisi lizerinde en iyi basarty1 Boliim 5.2.°de de bahsedildigi iizere ABC, daha sonra
GA ve en son BP gostermektedir. Bu durumda egitimdeki harcanan zaman goz ardi
edilebilir. Ciinkii egitim bir kez yapildigi i¢in uzun bir zaman da olsa bu zaman bir
kez harcanacaktir. Online egitimin s6z konusu oldugu durumlarda test performansi
da bir arada diisiiniilecek ise GA yerine ABC kullanilabilir. Fakat ¢cok hizli diye BP

secilmesi durumunda test verisindeki iistiin performans kaybedilmis olacaktir.

5.2.  Yapay Sinir Aginin Egitildigi, ABC, GA ve BP’nin Egitim ve Test Basarim

Karsilastirmalari

Bu tez kapsaminda yapilan 4 calismanin ii¢iinde YSA-ABC kullanilmis ve YSA-BP
ile karsilastirilmistir.  Sadece birinde YSA-GA kullanilmis ve YSA-BP ile



69

kargilastirilmistir. Bu boliimde ise 4 calismada da ABC, GA ve BP kullanilip

karsilagtirma yapilacak ve grafik yardimiyla basarimlari analiz edilecektir.

5.2.1. Dort farkhh aroma verisinin siniflandirilmasinda egitim ve test basarim

analizi

Bu tezde yapilan ¢alismalardan biri olan, dort farkli aroma tiiriinden elektronik burun
yardimiyla elde edilen koku verisinin, siniflandirmasinda YSA-ABC ile basar1 elde
edilmisti. Ayn1 ¢alisma YSA-GA ile yapildiginda egitimdeki MSE grafikleri Sekil
5.2.’deki gibi olmaktadir.
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Sekil 5.2. YSA-BP, YSA-GA ve YSA-ABC algoritmalarinin egitimdeki MSE grafik karsilagtirmasi

Sekil 5.2.ye bakildiginda mavi renkli grafik YSA-BP’yi, kirmizi renkli grafik YSA-
GA’y1 ve yesil renkli grafik ise YSA-ABC’yi gostermektedir. Kirmizi grafik ile
gosterilen YSA-GA, diger egitim modelleri olan YSA-BP ve YSA-ABC kadar diisiik
hata degerleri verememistir. YSA-BP ise kararsiz bir egitim grafigi gostermistir.
YSA-BP egitiminde erisilen en diisiik hata degeri 2,98E-06 iken, YSA-GA’da 1,14E-
02 ve YSA-ABC’de bu deger 3,15E-08 olmustur. Bu sonuglar, egitimde en diisiik
hata degerine, YSA-ABC ile ulasildigin1 gostermistir. Egitilen bu aglarin test
verisindeki basarimlar1 Tablo 5.6.’da verilmistir. Tablodan goriildiigii lizere test
verisinde en diisiik hata degerine YSA-ABC daha sonra YSA-BP ve en son YSA-GA

erismistir. YSA-ABC’nin en diisiik hata degerine eristigi senaryo, iki gizli katmana
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sahip ve gizli katmanlarinda sirasiyla 41 ve 36 ndron bulunan yapay sinir agidir.

Ikinci en iyi senaryoda yine YSA-ABC’ye aittir.

Tablo 5.6. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalarmnin 4 farkl tiirii aroma siniflandirilmasindaki test verisi

sonuglari
Gizli Katmandaki Test Verisi MSE Hata Degeri

Noron Sayist YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
41 2,71E-02 8,01E-02 4,52E-04

45 7,68E-05 1,33E-01 1,92E-04

25+10 4,88E-03 6,95E-02 6,00E-03
41+36 3,85E-04 6,48E-02 1,29E-08
41+36+15 7,06E-06 8,67E-02 4,55E-07

5.2.2. AC ve MC ikili gaz karisimlarinin siiflandirilmasinda egitim ve test

basarim analizi

Kloroformun sabit tutulup aseton ve metanoliin artinldigi ikili gaz karigimi
calismasinda BP, GA ve ABC algoritmalari 7 farkli senaryoda egitilmistir.
Egitimlerindeki MSE hata grafigi Sekil 5.3.’te verilmis olup mavi renkler YSA-BP,
kirmiz1 renkler YSA-GA ve yesil renkler YSA-ABC senaryolarini ifade etmektedir.
Sekil 5.3.’te son 500 epoch daha iyi anlagilmas1 i¢in yakinlagtirilip gosterilmistir.
Egitimde en 1iyi MSE hata degerini veren 1,98E-237 degeri ile YSA-GA olmustur.
Daha sonra en iyi degeri 9,51E-16 i1le YSA-ABC vermistir. YSA-BP ise ulasabildigi
en diisiik deger 3,78E-06 olmustur.
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Sekil 5.3. YSA-BP, YSA-GA ve YSA-ABC algoritmalarinin egitimdeki MSE grafik karsilastirmasi
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YSA-GA’nin egitiminin bagarili oldugunu sdyleyebilmek icin test verisinde
gosterecegi basarisi da diger iki algoritmay1 gegmesi gerekmektedir. Bundan dolay1
egitilmis aglara uygulanan test iglemi Tablo 5.7.deki MSE hata degerlerini ortaya
cikarmistir. Bu hata degerlerinde en iyi performansi yine YSA-GA vermistir. YSA-
ABC’de ¢ok yakin hata degeri performansi sergilemistir. YSA-BP test veri
performansinda da en koti algoritma olmustur. YSA-GA, AC ikili gaz karisimini
MC’ye gore daha iyi tahmin etmistir. MC’nin tahmin edilme performansinda YSA-

ABC smiflandirmasi, YSA-GA’ya ¢ok yakin sonug¢ vermistir.

Tablo 5.7. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalari igin ikili gaz karisim ¢aligmasindaki test verisi bagarim

sonuglari
Gizli Test Verisi MSE Hata Degeri
Katmandaki YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
Noron Sayisi AC MC AC MC AC MC
20 5,56E-06 5,35E-06 1,66E-02 2,68E-03 5,03E-07 8,19E-07
40 6,53E-06 6,52E-06 3,81E-02 4,33E-03 7,06E-07 1,27E-07
60 7,02E-06 7,29E-06 2,92E-04 2,80E-02 8,89E-07 9,79E-07
80 8,39E-06 8,59E-06 6,74E-06 1,22E-03 2,67E-07 1,95E-07
100 7,64E-06 8,04E-06 1,03E-05 2,94E-05 7,73E-07 2,88E-07
120 8,24E-06 7,02E-06 2,91E-09 2,46E-08 1,39E-05 6,90E-6
140 7,25E-06 7,02E-06 1,01E-07 7,80E-06 2,81E-08 9,51E-08

5.2.3. Ikili gaz karigimlarmmn smiflandirilmasinda egitim ve test basarim

analizi

Bu calismada asetonun sabit tutulup, metanol ve kloroformun arttirildigi, metanolun
sabit tutulup kloroformun arttirildig: ikili gaz karisim c¢alismasinda ¢ok fazla sayida
senaryo c¢alistirilmis ve sonuglar elde edilmistir. YSA-GA’nin nasil bir performans
sergiledigini gormek adma aym senaryolar YSA-GA igin calistirilmistir. Ug
algoritmanin en iyi test performansi veren senaryolarinin egitim grafigi se¢ilmis ve
Sekil 5.4.’te verilmistir. Secilen senaryolar YSA-BP i¢in gizli katmaninda 60 ndron
olan ve 10000 epoch c¢alistirilan yapay sinir ag1, YSA-GA i¢in gizli katmaninda 40
néron olan ve 10000 epoch calistirilan yapay sinir ag1 ve YSA-ABC i¢in gizli

katmaninda 100 néron olan ve 7000 epoch calistirilan yapay sinir agidir.
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Sekil 5.4. YSA-BP, YSA-GA ve YSA-ABC algoritmalarinin egitimdeki MSE grafik karsilagtirmasi

Sekil 5.4.’ten de goriilecegi lizere en diisik MSE degerini 1,54E-18’lik bir deger ile
YSA-GA ulagmistir. Fakat ayni performans: Tablo 5.8.’den goriilecegi iizere test
verisinde gosterememistir. Burada veriyi ezberledigi yorumu yapilabilir. Tablo
5.8.’de biitiin senaryolardaki BP, GA ve ABC algoritmalarinin test verisine karsi
verdikleri hata degerleri goriilmektedir. Test verisinde en iyi hata degerini 3,82E-12
ile YSA-ABC gostermistir. En yakin hata degerleri yine YSA-ABC vermesine
karsilik en yakin farkli algoritma, 1,27E-09 ile YSA-GA olmustur. Sonuncu
algoritma ise 2,00E-07 ile YSA-BP olmustur. Biitiin senaryolarda YSA-GA ile YSA-
BP hemen hemen birbirlerine yakin performans gdstermelerine karsilik YSA-ABC

ile aralarindaki fark fazladir.

Tablo 5.8. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalari i¢in ikili gaz karigim galigmasindaki test verisi bagarim

sonuglari
Epoch ve Gizli Test Verisi MSE Hata Degeri

Katmandaki YSA-BP YSA-GA YSA-ABC

Noron Sayist
20 2,59E-06 2,65E-04 5,24E-04
= 40 2,78E-05 2,29E-04 3,21E-04
§ 60 6,12E-06 6,50E-02 4,79E-06
30 4,00E-06 1,13E-01 7,23E-07
100 5,63E-06 5,60E-02 1,03E-04
20 6,27E-07 1,29E-06 1,47E-07
o 40 6,78E-06 5,62E-06 3,53E-07
§ 60 3,38E-05 4,38E-03 1,11E-07
30 8,61E-07 2,94E-04 6,35E-09

100 2,11E-06 3,12E-05 1,00E-07
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Epoch ve Gizli Test Verisi MSE Hata Degeri
Katmandaki YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
Noron Sayisi
20 1,43E-04 6,19E-06 1,93E-05
- 40 2,01E-05 3,19E-07 2,70E-09
S 60 2,06E-05 7,14E-07 1,01E-07
= 80 4,90E-07 5,32E-06 8,74E-11
100 9,59E-07 8,13E-07 3,82E-12
20 1,34E-05 2,16E-07 1,41E-06
= 40 3,55E-06 1,27E-09 5,08E-11
=4 60 2,00E-07 6,38E-07 4,32E-12
- 80 2,28E-05 7,54E-07 6,34E-11
100 5,08E-06 3,91E-07 3,40E-10

5.2.4. Farkh QCM gaz sensorlerinden elde edilen verilerin simflandirilmasinda

egitim ve test basarim analizi

Cok fazla senaryoya sahip olan bu calismada, 5 farkli QCM yapisinda 5 farkli gaz

Ol¢timleri

yaptlmis ve elde edilen veri

setlerinde toplamda 300

senaryo

calistirilmistir. YSA-ABC ile basarili sonuglarin alindigi bu ¢alismada YSA-GA nasil

sonug verecegini gorebilmek adina YSA-BP ve YSA-ABC’deki en basarili tasarimlar

YSA-GA’da calistirilmistir. Bes farklit QCM sensor yapisindaki veri setleri {izerine

yapilan egitimlerden elde edilen MSE hata grafikleri Sekil 5.5.”te verilmistir.
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Sekil 5.5. YSA-BP, YSA-GA ve YSA-ABC algoritmalarinin egitimdeki MSE grafik karsilagtirmasi
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Sekil 5.5.ten goriildiigli lizere en diisiik MSE hata degerlerine YSA-ABC ile

erisilmistir. YSA-GA, YSA-BP’yi gecememis ve MSE degerleri yiiksek seviyelerde

kalmistir. YSA-ABC ile egitilen senaryolarda en diisiik 3,16E-16 hata degeri elde
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edilirken, YSA-BP ile yapilan egitim YSA-GA’dan daha iyi egitim grafigi gostermis
ve 3,65E-06 hata degeri elde edilmistir. Bu calismadaki en kotii performans YSA-
GA’ya ait olup 0,00224 hata degeri elde edilmistir. QCM3 sensor ¢alismasinda YSA-
ABC’de en diisiik MSE degeri 3,16E-16, YSA-GA’da 0,0181 ve YSA-BP’de 3,65E-
06 olmustur. QCM6°da egitimde erisilen en diisiik MSE, YSA-ABC’de 3,91E-16,
YSA-GA’da 0,0022 ve YSA-BP’de 3,81E-06 olmustur. QCM7 sensor ¢alismasinda
egitimde erisilen en diisiik MSE hata degerleri, YSA-ABC i¢in 8,77E-16, YSA-GA
icin 0,0048 ve YSA-BP icin 5,43E-06 olmustur. QMC10°da egitimde erisilen en
diisiik MSE hata degeri YSA-ABC i¢in 8,18E-16, YSA-GA i¢in 0,0090 ve YSA-BP
icin 4,02E-06 olmustur. Son olarak QCM12°de egitimde erisilen en diisiik MSE hata
degeri YSA-ABC icin 4,98E-16, YSA-GA i¢in 0,0094 ve YSA-BP i¢in 7,73E-06

olmustur.

Egitilen bu aglar iizerinde test verisi uygulanmis ve Tablo 5.9.’daki MSE degerleri
elde edilmistir. Tablo 5.9.’dan goriilecegi lizere biitiin QCM sensdr yapilarindaki test
verisinde en basarili egitim algoritmas1 YSA-ABC olmustur. Daha sonra YSA-BP ve

en basarisiz egitim algoritmast YSA-GA olmustur.

Tablo 5.9. YSA-BP, YSA-ABC ve YSA-GA algoritmalarinin QCM gaz sensor ¢aligmasindaki test verisi bagarim

sonuglari
Epoch ve Gizli Test Verisi MSE Hata Degeri
Katmandaki YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
Noron Sayisi
10000
- 60 4,18E-06 0,00367 7 467E-16
p=
&
5280 1,01E-05 0,00618 2,33E-16
5000
- 20 7,89E-06 0,00795 1,41E-16
p=
3 10000
70 3,94E-06 0,00351 2,09E-16
5000
- 20 7,56E-06 0,00637 1,53E-16
p=
S 10000
20 3,23E-06 0,00699 4,33E-16
7000
o 40 8,14E-06 0,00462 1,74E-16
>
3 10000
4 4,05E-06 0,00391 7,55E-15

80
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Tablo 5.9. (Devamu)

Epoch ve Gizli Test Verisi MSE Hata Degeri
Katmandaki YSA-BP YSA-GA YSA-ABC
Noron Sayisi
7000 5,52E-06 0,00307 2,44E-15
~ 50
=
S
1070000 8,04E-06 0,00283 4,20E-16

Yapilan 4 calismanin iiciinde YSA-ABC en iyi performans: verirken, sadece 1
calismada YSA-GA daha iyi performans vermistir. Fakat bu calismada da YSA-
ABC, YSA-GA’ya gore ¢ok yakin degerler tiretebilmistir. YSA-GA’nin egitimindeki
stirenin asirt uzunlugu ve test verisindeki diisiik performansi, egitim ig¢in YSA-

ABC’nin secilmesini daha cazip kilmaktadir.



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

Elektronik burun, saglik alanindan, endiistriye, savunma sanayinden, yiyecek
kalitesine kadar bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Elektronik burunda kullanilan koku
sensorlerinin sadece belli kokular i¢gin kullanilabildiginden piyasada ¢ok fazla sayida
ve c¢esitlilikte elektronik burun bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda incelenen
elektronik burun cesitlerine bakildiginda, her biri 6zellikle bir alanda daha ¢ok
kullanildig1 goriilecektir. Bu tez kapsaminda yapilan 4 farkli ¢aligmada MOSES 11,

dokuz ve tek QCM sensore sahip farkli elektronik burunlar kullanilmistir.

Elektronik burundan elde edilen ham verilerden belli araliklarla veya tepe nokta
degerleri almip veri seti olusturulmustur. Tasarlanan YSA’larde aktivasyon
fonksiyonu Sigmoid kullanildig1 i¢in veri setlerindeki degerler [0 1] araligina
normalize edilmis fakat baz1 calismalarda verideki sifir ve bir degeri egitimin yanlis
yakinsamasina neden olabilecegi diislintildiigii i¢in, [0,1 0,9] aralifina normalize
edilmis ve normalizsyon teknigi olarak min-max normalizasyonu kullanilmistir. Bu

sekilde baz1 koku veri setlerinde daha basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Bu tez kapsaminda Microsoft Visual C# kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. Bu
yazilim sayesinde programa okutulan koku verisinin, hangi parametrelerinin girdi
veya ¢ikti olduklar1 ve ¢ikarilacak nitelikler belirtildikten sonra YSA’nin ve egitim
modelinin tasarlanmasina geg¢ilebilir. Yazilim sayesinde YSA’da ka¢ gizli katman ve
her gizli katmanda ka¢ adet ndron olacagi ayarlanabilir. YSA’nin tasarimi gorsel
olarak kullaniciya sunuldugu i¢in kullanict nasil bir ag tasarladigini kolaylikla
anlayabilmektedir. Gelistirilen yazilimda YSA’nin egitimi istenirse ABC, GA veya
her ikisi ile de yapilabilir. Program otomatik olarak egitim modelini BP ile
karsilastiracaktir. Literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak ABC ve GA ile
yapilan egitim sirasinda baz almacak hata hesaplama modeli MSE, MAE veya R?
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olabilmektedir. Baz1 koku veri setlerinde MAE ile egitimin yapilmasi MSE veya

R?’ye gore daha basarili sonuglar alinmasini saglamistir.

Yapilan 4 c¢alismanin ilkinde MOSES 1II elektronik burunu kullanilarak 4 farkl
aroma tiri YSA-ABC egitim modeli kullanilarak basarili  bir sekilde
siiflandirilmigtir. YSA-ABC’nin ulagtigr diisiik MSE hata degeri ve test verisindeki
%76,39 ortalama performansi ile YSA-BP ve YSA-GA’y1 geride birakmistir. YSA-
BP’nin bir aromadaki ¢ok diisiik performansina karsilik YSA-ABC’de 4 aromada da

yiiksek performans elde edilmistir.

Yapilan ikinci ¢alismada AC ve MC ikili gaz karisimlar1 siniflandirilmis, egitim ve
test verisinde en 1iyi performanst YSA-GA gostermistir. Egitimde ulastig1 ¢ok diisiik
MSE degerine test verisinde ulasamamis fakat YSA-ABC’den daha iyi sonug
vermistir. YSA-GA test verisinde AC ikili gaz karisimi i¢in 2,91E-09 ve MC i¢in
2,41E-08 MSE hata degerlerine ulagmistir.

Yapilan iiglincli ¢calismada MA, CA ve CM ikili gaz karisimlart simiflandirilmis ve
egitim sirasinda en diisik MSE hata degerine YSA-GA ulasmistir. Fakat aynm
basarty1 test verisinde gosterememis ve YSA-ABC test verisini daha iyl
siiflandirmistir. YSA-ABC’nin test verisinde ulastigi1 en diisiik MSE degeri 3,82E-
12 iken YSA-GA 1,27E-09 ve YSA-BP ise 2,00E-07 olmustur. Bu YSA-GA’nin

aslinda egitim verisini ezberledigi gostermektedir.

Yapilan dordiincii calismada 5 farkli gaz kullanilan 5 farklt QCM sensor iizerinde
ayr1 ayr1 Olcimii yapilmis, egitimler ve test verisinde en iyi basarty1 YSA-ABC
gostermistir. Bu sonug 5 farkli QCM sensor yapisinda da ayni olmustur. YSA-ABC
test verisinde genelde E-16 hata seviyelerine erismis, bu deger YSA-GA i¢in E-03 ve
YSA-BP i¢in E-06 seviyelerinde kalmisti. QCM sensor yapisinin degistirilmesinin
YSA-ABC’deki yiiksek performansi diisirmedigi, bilakis her sensor yapisinda ayni

istiin bagariy1 gosterdigi gozlemlenmistir.
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Yapilan ¢aligmalardan Sadece AC ve MC ikili gaz karigimlarinin siiflandirildigi
calismada YSA-GA basarili olmus, bir ¢alismada ise egitimde en iyi olmasina
ragmen testte ayni basariyr gésterememistir. 2 ¢alismada YSA-ABC en iyi egitim ve
test performansini gostermis, AC ve MC ikili gaz karisim g¢alismasi hari¢ diger 3
caligmada ise en iyi test performansini sergilemistir. Yapay sinir aglarinda asil 6nemli
olan, agin hi¢ gormedigi test verisine karsi gosterdigi basaridir. Bundan dolay1 4

caligmanin {igiinde diger egitim modellerine gore basarili sonug vermistir.

Tez kapsaminda yapilan 4 calismada aglarin egitim siireleri analiz edilmis. Biitiin
caligmalarda en hizli egitim algoritmast YSA-BP olmustur. Senaryolarin genelinde
saniyeler igerisinde hesaplamalar yapilmistir. Ikinci en hizli egitim algoritmasi YSA-
ABC olmustur. Egitim siiresi genelde dakikalar diizeyinde siirmiistiir. En yavas
egitim algoritmasit YSA-GA olmustur. Saatlerce siiren egitim neticesinde kabul
edilebilir hata degerlerine ulasabilmistir. Koku verisinin siniflandirilmasinda YSA-
BP hizli olmasina karsilik kabul edilebilir hata degerlerine ulasamamistir. Diger
tarafta makul siirede egitim yapabilen YSA-ABC 4 c¢aligmanin 3’linde gosterdigi

yiiksek performans ile koku siiflandirmasinda basarili oldugunu gostermistir.

Calismalarda ¢ok fazla senaryo denenmis bu denemelerde YSA’da gizli katman
sayisinin belli oranda arttirilmasi veri setine bagli olarak YSA-ABC’de daha bagarili
sonuglar alinmasini saglamistir. Ayni durum YSA-BP ve YSA-GA’da goriilmemistir.
Yine agirliklarin alabilecegi alt ve tist limitlere farkli degerler verilmesinin yapilan
senaryolarda YSA-ABC ve YSA-GA i¢in ¢ok 6nemli oldugu goriilmiistiir. Elektronik
burun verisinin siniflandirilmasinda YSA-ABC ve YSA-GA egitimlerinde agirliklar
[-1 1] araliginda ¢ok iyi sonucglar veremezken, [-10 10] araliginda basarili sonuglar
verdigi goriilmiistii. YSA-GA’da popiilasyon, YSA-ABC’de yiyecek kaynak
sayisinin biiyiikliigii sonuca daha hizli varmada etkili olabilmektedir. Fakat agiri

derecede bu sayilari arttirmak egitim siiresinin ¢ok uzun siirmesine neden olmaktadir.
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lleriye déniik dnerilen calismalar olarak:

- Egitimde PSO, BMO ve 6zellikle SVM gibi farkli algoritmalarin denenmesi ve
bu siireglerin gelistirilen yazilima entegre edilmesi,

- Gelistirilen yazilimin, koku veri setine gore tasarlanacak yapay sinir aginda gizli
katman ag ve ndron sayisini 6nerebilmesi,

- Yazilimin, secilen bir elektronik burun ile kurulumunun yapilip entegre

caligmasinin saglanmasi,

gibi calismalar denenebilir.
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EKLER

EK A: ANN-GA C# Program Kodu

using System
using System
using System
using System
using System

namespace MF

{

class Ge

{ .
priv
priv
priv
priv
priv
priv
priv
priv
priv
priv

publ
HiddenLyr[]
stepEsik, do
double arali

{

}

publ
{

Population(p

B
.Collections.Generic;
.Ling;

.Text;
.Threading.Tasks;

A_ANN.Genetic
netic

ate double crossoverRate;

ate double mutationRate;

ate Data[] VeriSeti;

ate int GirdiSayisi;

ate int CiktiSayisi;

ate HiddenLyr[] araKatmanlar;

ate ActivationFunction AktivasyonFonksiyonu;
ate double? stepEsik;

ate double aralikMinDeger;

ate double aralikMaxDeger;

ic Genetic(Data[] veriSeti, int girdiSayisi, int ciktiSayisi,
araKatmanlar, ActivationFunction AktivasyonFonksiyonu, double?
uble caprazlamaOrani, double mutationRate, double aralikMin,
kMax)

VeriSeti = veriSeti;

GirdiSayisi = girdiSayisi;

CiktiSayisi = ciktiSayisi;

this.arakKatmanlar = araKatmanlar;
this.AktivasyonFonksiyonu = AktivasyonFonksiyonu;
this.stepEsik = stepEsik;

crossoverRate = caprazlamaOrani;
this.mutationRate = mutationRate;
this.aralikMinDeger = aralikMin;
this.aralikMaxDeger = aralikMax;

ic Population Populasyonulyilestir(Population populasyon)
if (populasyon.size() < 4) return populasyon;

Population yeniPopulasyon = new
opulasyon.size(),0,mutationRate, false, VeriSeti, GirdiSayisi,
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CiktiSayisi, araKatmanlar, AktivasyonFonksiyonu, stepEsik,null,
aralikMinDeger, aralikMaxDeger);

Population CaprazlamayaGirmeyecek;

Population CaprazlamayaGirecek = EniyiSecimi(populasyon,out
CaprazlamayaGirmeyecek);

Chromosome[] tumKromozomlar = new
Chromosome[CaprazlamayaGirecek.size()*2];

int son = tumKromozomlar.Length - 1;

for (int i = @; i < CaprazlamayaGirecek.size(); i+=2, son-=2)
{

Chromosome[] yeniKromozomlar =
crossover(CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i),
CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i + 1));

if (yeniKromozomlar != null)

{

tumKromozomlar[i] = CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i);

tumKromozomlar[i + 1] =
CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i + 1);

tumKromozomlar[son - 1] = yeniKromozomlar[@];

tumKromozomlar[son] = yeniKromozomlar([1];

}

else
{
tumKromozomlar[i] = CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i);
tumKromozomlar[i + 1] =
CaprazlamayaGirecek.getChromosome(i + 1);
tumKromozomlar[son - 1] = null;
tumKromozomlar[son] = null;

int uzunluk=0;
for (int i = @; i < tumKromozomlar.Length; i++)

{
}

Chromosome[] sonKromozomlar = new Chromosome[uzunluk];
for (int i = @, j=0; i < tumKromozomlar.Length; i++)

if (tumKromozomlar[i] != null) uzunluk++;

{
if (tumKromozomlar[i] != null)
{
sonKromozomlar[j] = tumKromozomlar[i];
J++;
}
}

HeapTree h = new HeapTree(sonKromozomlar.Length);
foreach (Chromosome kro in sonKromozomlar)

{
}

h.Ekle(kro);

int indeks = 0;
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for(;CaprazlamayaGirmeyecek != null & indeks <
CaprazlamayaGirmeyecek.size(); indeks++)

yeniPopulasyon.saveChromosome(indeks,
CaprazlamayaGirmeyecek.getChromosome(indeks));

}

for (int i=0; i < CaprazlamayaGirecek.size(); indeks++, i++)

{
}

yeniPopulasyon.saveChromosome(indeks,h.EnKucuguCikar());

for (int i = @; i < yeniPopulasyon.size(); i++)

{
}

yeniPopulasyon.getChromosome(i).mutate();

return yeniPopulasyon;

}

private Chromosome[] crossover(Chromosome kromozoml, Chromosome
kromozom2)
{
if (Rand.Rnd.NextDouble() > crossoverRate)
return null;

Chromosome[] yeniKromozomlar = new Chromosome[2];

yeniKromozomlar[@] = new Chromosome(kromozoml.size(),mutationRate,
VeriSeti, GirdiSayisi, CiktiSayisi, araKatmanlar, AktivasyonFonksiyonu
,SstepEsik, aralikMinDeger, aralikMaxDeger);

yeniKromozomlar[1l] = new Chromosome(kromozoml.size(),mutationRate,
VeriSeti, GirdiSayisi, CiktiSayisi, araKatmanlar, AktivasyonFonksiyonu,
stepEsik, aralikMinDeger, aralikMaxDeger);

int rastgeleNokta = Rand.Rnd.Next(1l, kromozoml.size());
for (int i = @; i < rastgeleNokta; i++)

{
yeniKromozomlar[@].setGene(i, kromozoml.getGene(i));
yeniKromozomlar[1l].setGene(i, kromozom2.getGene(i));
}
for(int i= rastgeleNokta;i< kromozom2.size(); i++)
{
yeniKromozomlar[@].setGene(i, kromozom2.getGene(i));
yeniKromozomlar[1].setGene(i, kromozoml.getGene(i));
}

return yeniKromozomlar;

}

private Population EniyiSecimi(Population populasyon,out Population
caprazlamayaGirmeyecek)

{

populasyon.sort();

int size = populasyon.size();
if (size % 2 1= 0)

{

}

size--;
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else size -= 2;

int indeks = 0;

if (size != populasyon.size())
{

caprazlamayaGirmeyecek = new Population(populasyon.size() -
size, @, mutationRate, false, VeriSeti, GirdiSayisi, CiktiSayisi,
araKatmanlar, AktivasyonFonksiyonu, stepEsik,null, aralikMinDeger,
aralikMaxDeger);
for (; indeks < populasyon.size() - size; indeks++)
caprazlamayaGirmeyecek.saveChromosome(indeks,
populasyon.getChromosome(indeks));

else

{
}

caprazlamayaGirmeyecek = null;

Population caprazlamayaGirecek = new Population(size, O,
mutationRate,false, VeriSeti, GirdiSayisi, CiktiSayisi, araKatmanlar,
AktivasyonFonksiyonu, stepEsik,null, aralikMinDeger, aralikMaxDeger);

for (int i=0 ; i < size; indeks++, i++)

{

caprazlamayaGirecek.saveChromosome(i,
populasyon.getChromosome(indeks));

return caprazlamayaGirecek;

using System;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace MFA_ANN.Genetic

{

class Population
{
private Chromosome[] Kromozomlar;
double mutationRate;
private Data[] VeriSeti;
private int GirdiSayisi;
private int CiktiSayisi;
private HiddenLyr[] araKatmanlar;
private ActivationFunction AktivasyonFonksiyonu;
private double? stepEsik;

public Population(int populasyonSayisi, int genSayisi, double
mutationRate, bool ilkOlusum, Data[] VeriSeti, int GirdiSayisi, int
CiktiSayisi, HiddenLyr[] araKatmanlar, ActivationFunction
AktivasyonFonksiyonu, double? stepEsik,ArraylList kromozomDegerleri, double
aralikMin, double aralikMax)
{
Kromozomlar = new Chromosome[populasyonSayisi];
this.mutationRate = mutationRate;



this.VeriSeti = VeriSeti;

this.GirdiSayisi = GirdiSayisi;

this.CiktiSayisi = CiktiSayisi;

this.araKatmanlar = araKatmanlar;
this.AktivasyonFonksiyonu = AktivasyonFonksiyonu;
this.stepEsik = stepEsik;

for (int i = 0; i < size(); i++)
{

Chromosome kromozom = new Chromosome(genSayisi,
mutationRate,VeriSeti, GirdiSayisi, CiktiSayisi, araKatmanlar,
AktivasyonFonksiyonu, stepEsik,aralikMin, aralikMax);

if (ilkOlusum)

{
if(kromozomDegerleri != null)
{
double?[] kroDegerler = kromozomDegerleri[i] as
double?[];
kromozom.generateChromosome(kroDegerler);
}
else kromozom.generateChromosome(null);
}
saveChromosome(i, kromozom);
}
}
public int size()
{
return Kromozomlar.Length;
}
public Chromosome getChromosome(int index)
{
return Kromozomlar[index];
}
public void saveChromosome(int index, Chromosome kromozom)
{
Kromozomlar[index] = kromozom;
}
public Chromosome getFittest()
{
Chromosome fittest = Kromozomlar[0];
for (int i = 1; i < size(); i++)
{
if (fittest.getFitness() > getChromosome(i).getFitness())
{
fittest = getChromosome(i);
}
}
return fittest;
}

public void sort()

{
HeapTree heap = new HeapTree(size());
Chromosome[] siraliKromozomlar = new Chromosome[size()];
int index = 0;
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foreach(Chromosome kromozom in Kromozomlar)

{
heap.Ekle(kromozom);
}
while (!'heap.Bosmu())
{
siralikKromozomlar[index++] = heap.EnKucuguCikar();
}

Kromozomlar = siraliKromozomlar;

private int getFittestIndex()

{

Chromosome fittest = Kromozomlar[0];
int index = 0;

for (int i = 1; i < size(); i++)

{
if (fittest.getFitness() > getChromosome(i).getFitness())
{
fittest = getChromosome(i);
index = i;
}
}

return index;



EK B: ANN-ABC C# Program Kodu

using System;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Windows.Forms;

namespace MFA_ANN
{

class BeeColony

{
private int NP;
private int FoodNumber;
private int limit;
private int maxCycle;

private int D;
private double []1b;
private double []ub;

private int runtime;

private double[,] Foods;
private double[] f;
private double[] fitness;
private double[] trial;
private double[] prob;
private double[] solution;

private double ObjVvalSol;
private double FitnessSol;
private int neighbour;

private int param2change;

public double GlobalMin;
public double[] GlobalParams;
public double[] GlobalMins;

private double r;

private ActivationFunction AktivasyonFonksiyonu;
private double? stepEsik;

public Data[] VeriSeti;

private int GirdiSayisi;

private int CiktiSayisi;
double[,] trin;

double[] trout;

private HiddenLyr[] araKatmanlar;

private HataTuru hataTuru;

private double[] Tort;

private int r2icinBagimsizDegiskenSayisi;
private bool gercekCiktilaraDonustur;
RealOutput[] ciktiGercekMinMax;
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double normMin, normMax;

public BeeColony(Data[] veriSeti, int girdiSayisi, int ciktiSayisi,
int NP, int limit, int maxCycle, double 1b, double ub, int runtime,
ActivationFunction AktivasyonFonksiyonu, double? stepEsik, HiddenLyr[]
araKatmanlar, HataTuru htTuru, bool gercekCiktilaraDonustur, RealOutput[]
ciktiGercekMinMax, double normMin, double normMax)
{
this.NP = NP;
this.FoodNumber = NP / 2;
this.limit = limit;
this.maxCycle = maxCycle;

int geciciParametreSayisi = girdiSayisi *
araKatmanlar[@].thresholds.Length;
geciciParametreSayisi += araKatmanlar[araKatmanlar.Length-
1].thresholds.Length * ciktiSayisi;
for (int i = @; i < araKatmanlar.Length; i++)
{
geciciParametreSayisi += araKatmanlar[i].thresholds.Length;
if (i + 1 < araKatmanlar.Length)
{
geciciParametreSayisi +=
araKatmanlar[i].thresholds.Length * araKatmanlar[i+1].thresholds.Length;
}
}

geciciParametreSayisi += ciktiSayisi;
this.D = geciciParametreSayisi;

this.lb = new double[D];
this.ub = new double[D];
for (int i = @; i < D; i++) this.lb[i] 1b;
for (int i = @; i < D; i++) this.ub[i] = ub;

this.runtime = runtime;

Foods = new double[FoodNumber, D];
f = new double[FoodNumber];
fitness = new double[FoodNumber];
trial = new double[FoodNumber];
prob = new double[FoodNumber];
solution = new double[D];
GlobalParams = new double[D];
GlobalMins = new double[runtime];
this.AktivasyonFonksiyonu = AktivasyonFonksiyonu;
this.stepEsik = stepEsik;

VeriSeti = veriSeti;
GirdiSayisi = girdiSayisi;
CiktiSayisi = ciktiSayisi;

Tort
trin

new double[CiktiSayisi];
new double[VeriSeti.Length, GirdiSayisi];

for (int i = @; i < VeriSeti.Length; i++)
{
VeriSeti[i].inputs;

double[] tmp =
= 0; j < GirdiSayisi; j++)

for (int j
{
trin[i, j] = tmp[j];
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trout = new double[VeriSeti.Length];
for (int i = @; i < VeriSeti.Length; i++)

{
double[] tmp = VeriSeti[i].outputs;
for (int j = @; j < CiktiSayisi; j++)
{
trout[i] = tmp[]j];
}
}

hataTuru = htTuru;

double r2TargetToplam = 0;
for(int i =0;i< CiktiSayisi; i++)

{
for(int j=0;j< VeriSeti.Length; j++)
double[] tmp = VeriSeti[j].outputs;
r2TargetToplam += tmp[i];
}
Tort[i] = r2TargetToplam / VeriSeti.length;
}

this.araKatmanlar = new HiddenLyr[araKatmanlar.Length];
for(int i=@;i<araKatmanlar.Length;i++) this.araKatmanlar[i] =
araKatmanlar[i];

r2icinBagimsizDegiskenSayisi = 7;
this.gercekCiktilaraDonustur = gercekCiktilaraDonustur;
this.ciktiGercekMinMax = ciktiGercekMinMax;
this.normMin = normMin;

this.normMax = normMax - normMin;

}
private double CalculateFitness(double fun)
{
double result = 0;
if (fun >= @)
{
result =1/ (fun + 1);
}
else
{
result = 1 + Math.Abs(fun);
}
return result;
}
public void MemorizeBestSource()
{

for (int i = @; i < FoodNumber; i++)

{
if (f[i] < GlobalMin)

GlobalMin = f[i];
for (int j = 0; j < D; j++)
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GlobalParams[j] = Foods[i, j];

}
}
}
private void init(int index)
{
for (int j = 0; j < D; j++)
r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 / ((double)32767 +
(double)(1)));
Foods[index, j] = r * (ub[j] - 1b[j]) + 1b[j];
solution[j] = Foods[index, j];
}
f[index] = calculateFunction(solution);
fitness[index] = CalculateFitness(f[index]);
trial[index] = ©;
}
public void initial()
{
for (int i = @; i < FoodNumber; i++)
{
init(i);
}
GlobalMin = f[@];
for (int i = 0; i < D; i++)
GlobalParams[i] = Foods[©, i];
}
}
public void SendEmployedBees()
{

for (int i = @; i < FoodNumber; i++)

{

r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 / ((double)(32767)
+ (double)(1)));
param2change = (int)(r * D);

r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 / ((double)(32767)
+ (double)(1)));
neighbour = (int)(r * FoodNumber);

while(neighbour==1)

{
r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 /
((double)(32767) + (double)(1)));
neighbour = (int)(r * FoodNumber);

}
for (int j = @; j < D; j++)
{
solution[j] = Foods[i, j];
}

r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 / ((double)(32767)
+ (double)(1)));
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solution[param2change] = Foods[i, param2change] + (Foods[i,
param2change] - Foods[neighbour, param2change]) * (r - 0.5) * 2;

for (int ind = @; ind < D; ind++) {
if (solution[ind] < 1b[ind]) solution[ind]
if (solution[ind] > ub[ind]) solution[ind]

1b[ind];
ub[ind];

}
ObjValSol = calculateFunction(solution);

FitnessSol = CalculateFitness(ObjValSol);

if (FitnessSol > fitness[i])

{
trial[i] = ©;
for (int j = 0; j < D; j++)
{
Foods[i, j] = solution[j];
}
f[i] = ObjvalSol;
fitness[i] = FitnessSol;
}
else
{
trial[i] = trial[i] + 1;
}
}
}
public void CalculateProbabilities()
{

double maxfit;
maxfit = fitness[0];
for (int i = 1; i < FoodNumber; i++)
{
if (fitness[i] > maxfit)
maxfit = fitness[i];

}

for (int i = @; i < FoodNumber; i++)

{
prob[i] = (0.9 * (fitness[i] / maxfit)) + 0.1;

public void SendOnlookerBees()

{
int i, t;
i=09;
t =20;

while (t < FoodNumber)
{

r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 / ((double)(32767)
+ (double)(1)));
if (r < prob[i])

t++;
r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 /

((double)(32767) + (double)(1)));
param2change = (int)(r * D);
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r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 /
((double)(32767) + (double)(1)));
neighbour = (int)(r * FoodNumber);

while (neighbour == i)
{
r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 /

((double)(32767) + (double)(1)));
neighbour = (int)(r * FoodNumber);

¥
for (int j = @; j < D; j++)
{
solution[j] = Foods[i, j];
}

r = ((double)Rand.Rnd.NextDouble() * 32767 /
((double)(32767) + (double)(1)));

solution[param2change] = Foods[i, param2change] +
(Foods[i, param2change] - Foods[neighbour, param2change]) * (r - 0.5) * 2;

for (int ind = @; ind < D; ind++)

{

if (solution[ind] < 1b[ind]) solution[ind]
if (solution[ind] > ub[ind]) solution[ind]

1b[ind];
ub[ind];

}

ObjValSol = calculateFunction(solution);
FitnessSol = CalculateFitness(ObjValSol);

if (FitnessSol > fitness[i])

{
trial[i] = o;
for (int j = @; j < D; j++)
{
Foods[i, j] = solution[j];
}
f[i] = ObjvalSol;
fitness[i] = FitnessSol;
}
else
trial[i] = trial[i] + 1;
}
)
it++;
if (i == FoodNumber)
i=0;
}
}
public void SendScoutBees()
{

int maxtrialindex;
maxtrialindex = 0;
for (int i = 1; i < FoodNumber; i++)

if (trial[i] > trial[maxtrialindex])
maxtrialindex = 1i;

}

if (trial[maxtrialindex] >= limit)

{
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init(maxtrialindex);

}
}
private double calculateFunction(double[] sol)
{
return YSATrain(sol);
}
private double YSATrain(double[] sol)
{

ArrayList Agirliklar = new ArrayList();
ArraylList EsikDegerler = new ArraylList();
ArraylList Ciktilar = new ArraylList();

int solIndeks=0;

double [,] tmpAgirliklar = new double[GirdiSayisi,
araKatmanlar[@].thresholds.Length];
for (int i = @; i < GirdiSayisi; i++)
{
for (int j = @; j < araKatmanlar[@].thresholds.Length; j++,
solIndeks++) tmpAgirliklar[i, j] = sol[solIndeks];

Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);
for (int i = @; i < araKatmanlar.Length; i++)

double[] tmpEsikDegerler = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length];

double[] ciktilar = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length];

for(int j=0;j<tmpEsikDegerler.Length;j++,solIndeks++)
tmpEsikDegerler[j] = sol[solIndeks];

EsikDegerler.Add(tmpEsikDegerler);

Ciktilar.Add(ciktilar);

if(i+1 < araKatmanlar.Length){
tmpAgirliklar = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length,
araKatmanlar[i+1].thresholds.Length];
for (int j = @; j < araKatmanlar[i].thresholds.Length;

j++)

{
for (int k = @; k < araKatmanlar[i +
1].thresholds.Length; k++, solIndeks++) tmpAgirliklar[j, k] = sol[solIndeks];

}
Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);

}

tmpAgirliklar = new double[araKatmanlar[araKatmanlar.Length -
1].thresholds.Length, CiktiSayisi];

for (int i = @; i < araKatmanlar[araKatmanlar.Length -
1].thresholds.Length; i++)

for (int j = @; j < CiktiSayisi; j++, solIndeks++)
{

}

}
Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);

tmpAgirliklar[i, j] = sol[solIndeks];
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double[] tempEsikDegerler = new double[CiktiSayisi];

double[] tmpciktilar = new double[CiktiSayisi];

for (int j = @; j < CiktiSayisi; j++, solIndeks++)
tempEsikDegerler[j] = sol[solIndeks];

EsikDegerler.Add(tempEsikDegerler);

Ciktilar.Add(tmpciktilar);

double htt = 0;
double r2Payda

9;

for (int indeks

{

0; indeks < VeriSeti.Length; indeks++)

for (int i = @; i < Ciktilar.Count; i++)

{
double[] girdiler;
if (i == @) girdiler = VeriSeti[indeks].inputs;
else girdiler = Ciktilar[i - 1] as double[];

double[] ciktilar = Ciktilar[i] as double[];
double[] netDegerler = new double[ciktilar.Length];
double[,] agirliklar = Agirliklar[i] as doublel[,];
double[] esikDegerler = EsikDegerler[i] as double[];

for (int j = ©; j < ciktilar.Length; j++)

{
double dugumEsikDeger = esikDegerler[]j];

netDegerler[j] = Net(girdiler, agirliklar, j,
dugumEsikDeger);
}

for (int k = @; k < ciktilar.Length; k++)
{
double cikti;
if (AktivasyonFonksiyonu ==
ActivationFunction.SIGMOID) cikti = Sigmoid(netDegerler[k]);
else if (AktivasyonFonksiyonu ==
ActivationFunction.TANJANT) cikti = TanjantHiperbolik(netDegerler[k]);
else cikti = StepActivation(netDegerler[k]);

ciktilar[k] = cikti;
}
}
double[] aginCiktilari = Ciktilar[Ciktilar.Count - 1] as
double[];
double toplamHata = ©;

double iterasyonPaydaToplam=0;
for (int cki = 0; cki < CiktiSayisi; cki++)

if (hataTuru == HataTuru.MSE) toplamHata +=
MSEHesapla(aginCiktilari[cki], VeriSeti[indeks].outputs[cki], cki);
else if (hataTuru == HataTuru.MAPE) toplamHata +=
MAPEHesapla(aginCiktilari[cki], VeriSeti[indeks].outputs[cki], cki);
else
{
double payda;
toplamHata += R2Hesapla(aginCiktilari[cki],
VeriSeti[indeks].outputs[cki],out payda, cki);
iterasyonPaydaToplam += payda;
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}
}
if (hataTuru == HataTuru.MSE) htt += (toplamHata / (2 *
Ciktisayisi));
else if (hataTuru == HataTuru.MAPE) htt += (toplamHata /
CiktiSayisi);
else
{
htt += (toplamHata / CiktiSayisi);
r2Payda += (iterasyonPaydaToplam / CiktiSayisi);
}
}

if(hataTuru == HataTuru.MSE) return htt / VeriSeti.lLength;

else if (hataTuru == HataTuru.MAPE) return (htt / VeriSeti.Length);

else

{
double r2 =1 - ((1 - (htt / r2Payda)) * ((VeriSeti.Length -
1) / (VeriSeti.Length - r2icinBagimsizDegiskenSayisi - 1)));

if (r2 < @) return 0;
else return r2;

}

private double GercekCikti(double normalizeCikti, int ciktiIndeks)
{
return (((normalizeCikti - normMin) / normMax) *
(ciktiGercekMinMax[ciktiIndeks].max - ciktiGercekMinMax[ciktiIndeks].min)) +
ciktiGercekMinMax[ciktiIndeks].min;

}
private double MSEHesapla(double cikti,double hedef, int ciktiIndeks)
{
if(gercekCiktilaraDonustur)
{
cikti = GercekCikti(cikti, ciktiIndeks);
hedef = Math.Round(GercekCikti(hedef, ciktiIndeks),®);
}
return Math.Pow((hedef-cikti),2);
}
private double MAPEHesapla(double cikti, double hedef, int
ciktiIndeks)
{
if (gercekCiktilaraDonustur)
{
cikti = GercekCikti(cikti, ciktiIndeks);
hedef = Math.Round(GercekCikti(hedef, ciktiIndeks), 0);
}
return Math.Abs(hedef-cikti)/hedef;
}

private double R2Hesapla(double cikti, double hedef, out double
paydaDeger,int ciktiIndeks)
{
double ort = Tort[ciktiIndeks];
if (gercekCiktilaraDonustur)
{
cikti = GercekCikti(cikti, ciktiIndeks);
hedef = Math.Round(GercekCikti(hedef, ciktiIndeks), 0);
ort = GercekCikti(Tort[ciktiIndeks], ciktiIndeks);



paydaDeger = Math.Pow((hedef - ort), 2);
return Math.Pow((hedef - cikti), 2);

}

public double[,] YSATest(Data[] TestVerisi)

{
ArraylList Agirliklar = new ArraylList();
ArraylList EsikDegerler = new ArraylList();
ArraylList Ciktilar = new ArraylList();
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double[,] sonuclar = new double[TestVerisi.Length, CiktiSayisi];

int solIndeks = 0;

double[,] tmpAgirliklar = new double[GirdiSayisi,
araKatmanlar[@].thresholds.Length];
for (int i = @; i < GirdiSayisi; i++)

{

for (int j = ©; j < araKatmanlar[@].thresholds.Length; j++,

solIndeks++) tmpAgirliklar[i, j] = GlobalParams[solIndeks];

}
Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);

for (int i = @; i < araKatmanlar.Length; i++)

{
double[] tmpEsikDegerler = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length];
double[] ciktilar = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length];

for (int j = @; j < tmpEsikDegerler.Length; j++, solIndeks++)

tmpEsikDegerler[j] = GlobalParams[solIndeks];
EsikDegerler.Add(tmpEsikDegerler);
Ciktilar.Add(ciktilar);

if (i + 1 < araKatmanlar.Length)
{
tmpAgirliklar = new
double[araKatmanlar[i].thresholds.Length, araKatmanlar[i +
1].thresholds.Length];
for (int j = ©; j < araKatmanlar[i].thresholds.Length;

{
for (int k = @; k < araKatmanlar[i +
1].thresholds.Length; k++, solIndeks++) tmpAgirliklar[j, k] =
GlobalParams[solIndeks];

j++)

Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);
}

tmpAgirliklar = new double[araKatmanlar[araKatmanlar.Length -
1].thresholds.Length, CiktiSayisi];

for (int i = @; i < araKatmanlar[araKatmanlar.Length -
1].thresholds.Length; i++)

{
for (int j = @; j < CiktiSayisi; j++, solIndeks++)
{
tmpAgirliklar[i, j] = GlobalParams[solIndeks];
}
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Agirliklar.Add(tmpAgirliklar);

double[] tempEsikDegerler = new double[CiktiSayisi];

double[] tmpciktilar = new double[CiktiSayisi];

for (int j = @; j < CiktiSayisi; j++, solIndeks++)
tempEsikDegerler[j] = GlobalParams[solIndeks];

EsikDegerler.Add(tempEsikDegerler);

Ciktilar.Add(tmpciktilar);

double[] dogruSonuclar = new double[CiktiSayisi];
for (int indeks = ©@; indeks < TestVerisi.Length; indeks++)
{
for (int i = @; i < Ciktilar.Count; i++)
{
double[] girdiler;
if (i == @) girdiler = TestVerisi[indeks].inputs;
else girdiler = Ciktilar[i - 1] as double[];

double[] ciktilar = Ciktilar[i] as double[];
double[] netDegerler = new double[ciktilar.Length];
double[,] agirliklar = Agirliklar[i] as doublel[,];
double[] esikDegerler = EsikDegerler[i] as double[];

for (int j = ©; j < ciktilar.Length; j++)

{
double dugumEsikDeger = esikDegerler[]j];

netDegerler[j] = Net(girdiler, agirliklar, j,
dugumtEsikDeger);
}

for (int k = @; k < ciktilar.Length; k++)
{
double cikti;
if (AktivasyonFonksiyonu ==
ActivationFunction.SIGMOID) cikti = Sigmoid(netDegerler[k]);
else if (AktivasyonFonksiyonu ==
ActivationFunction.TANJANT) cikti = TanjantHiperbolik(netDegerler[k]);
else cikti = StepActivation(netDegerler[k]);

ciktilar[k] = cikti;
}
}
double[] aginCiktilari = Ciktilar[Ciktilar.Count - 1] as

double[];
for (int cki = @; cki < CiktiSayisi; cki++)

{
if(gercekCiktilaraDonustur) sonuclar[indeks, cki] =
GercekCikti(aginCiktilari[cki],cki);
else sonuclar[indeks, cki] = aginCiktilari[cki];

}
}
return sonuclar;
}
private int SonucIndeks(double[] ciktilar)
{

double? farkil
double? fark2

null;
null;



}
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if (ciktilar.Length == 1) return 9;

if (ciktilar.Length == 2)

{
if (ciktilar[@] >= ciktilar[1]) return o;
else return 1;

}
if (ciktilar[@] != ciktilar[1])

{
farkl = ciktilar[0];
fark2 = ciktilar[1];
}
else farkl = ciktilar[0];
for (int i = 2; i < ciktilar.Length; i++)
{
if (fark2 == null && ciktilar[i] != farkl) return i;
else if (fark2 != null)
if (ciktilar[i] != farkl) return 0;
else return 1;
}
}
return -1;

private double Net(double[] girdiler, double[,] agirliklar, int
netDugumIndeks, double dugumEsikDeger)

{

}

double net = 0;
for (int i = @; i < girdiler.Length; i++)

{
}

net += 1 * dugumEsikDeger;
return net;

net += girdiler[i] * agirliklar[i, netDugumIndeks];

private double[,] CopyToMultArray(double[] array, int startIndex, int
length, int x, int y)

{

}

double[,] copiedArray = new double[x,y];
for (int i = 0; i < x; i++)

{
for (int j = ©; j < y; j++,startIndex++)
{
copiedArray[i,j] = array[startIndex];
}
}

return copiedArray;

private double Sigmoid(double net)

{

}

double cikti = (1 / (1 + Math.Pow(Math.E, -net)));
return cikti;

private double TanjantHiperbolik(double net)

{

double cikti = (Math.Pow(Math.E, net) + Math.Pow(Math.E, -net)) /

(Math.Pow(Math.E, net) - Math.Pow(Math.E, -net));

}

return cikti;



private double StepActivation(double net)

{
double cikti;

if (net > stepEsik) cikti = 1;
else cikti = 0;

return cikti;

}
public int Runtime
{
get
{
return runtime;
}
}
public int MaxCycle
{
get
{
return maxCycle;
}
}
public int Dprm
{
get
{
return D;
}
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