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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, genetik algoritma, elektronik burun

Elektronik burun, insan ya da diger canlilarin burunlariin yaptigi goérevi yapan
elektronik bir aygittir. Yapisinda bulunan sensorler yardimiyla birbirinden farkli
yiizlerce kokuyu ayirt edebilmekte ve siniflandirabilmektedir. Elektronik burun insan
burnunun alamadigi kokular1 bile alabildigi bu beceriyi, kokularin kendisine daha
onceden ogretilmesi sayesinde kazanmigtir. Bu 6grenme, yapay sinir aglart (YSA)
yardimiyla gergeklestirilebilmektedir. Ancak yapay sinir aglarinda genellikle
kullanilan geri yayilim algoritmasi, zaman zaman verilerin egitim sirasinda
ezberlenmesine sebep olmaktadir. Bu durum, YSA’dan istenilen performansin
alinmasi engellemektedir. O nedenle bu ¢aligmada; geri yayilim algoritmasinin
olumsuz etkilerinden arinmak i¢in yapay sinir aglar1 genetik algoritmalar (GA) ile
egitilmistir. GA, yeteri kadar siiresi olursa en iyi sonucu garanti edebilmektedir. En iyi
sonucun elde edilemedigi durumlarda ise, en iyi sonuca ¢ok yakin ¢oziimlere
ulagilabilmektedir. Elektronik burun koku verilerinin kullanildig1 ¢alismada, 7 farklh
YSA modeli olusturulmus, genetik algoritma ile egitilerek bir¢ok test yapilmis ve
iclerinden en 1yi ¢6ziimii veren model secilmistir. Yapilan bu testler sonucunda yapay
sinir aginin genetik algoritmayla egitilmesi ile elde edilen sonuglarin, geri yayilimla
egitilmesi ile elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.

viii



TRAINING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH
GENETIC ALGORITHMS AND APPLICATION TO
ELECTRONIC NOSE DATA

SUMMARY

Keywords: Artificial neural networks, genetic algorithm, electronic nose

Electronic nose is an electronic device that does the job of humans or other creatures’
noses. With the help of sensors in the structure, hundreds of different odors can be
distinguished and classified. Electronic nose can even sense the odors that human nose
cannot sense. The electronic nose has won this skill which owing to the smells have
already been taught to it. This learning can be performed with artificial neural networks
(ANN). However, the backpropagation algorithm, which is usually used in artificial
neural networks, sometimes causes the data to be memorized during training. This
prevents the desired performance from ANN. For this reason, in this study; artificial
neural networks are trained by genetic algorithms (GA) to avoid the negative effects
of backpropagation algorithm. GA can guarantee the best result or very close results
to best result if it has enough time. In this study, which uses odor data of electronic
nose, 7 different ANN models are developed and trained by genetic algorithm, many
tests are performed and the best model is determined. As a result of these tests, it is
seen that the results obtained by training the artificial neural network with genetic
algorithm are better than the results obtained by training with back propagation
algorithm.



BOLUM 1. GIiRiS

Elektronik burun insan burnu model alinarak gelistirilmis bir cihazdir. Fakat insan
burnunun hig¢ algilayamadigi kokular bulunmaktadir veya insan burnu belli bir siire
sonra kokuya alismis olmasindan dolayr kokuyu algilayamamaktadir. Ayrica insan
burnunun aldig1 koku kisiden kisiye degisiklik gosterebilir yani subjektiftir. Elektronik
burun ise insan burnunun algilayamadig1 kokular1 algilayabilir. Aynm1 kokuyu tekrar
tekrar alip ayni sonucu tretebilir. Girdi verileri degismedigi siirece alinan sonug

degiskenlik gostermez [1].

Literatiir taramasi1 yapildiginda bu konuyla ilgili gida sektorii, ilag sektort, tip sektorti,
tarim sektori, kozmetik sektorii, giivenlik sektorii gibi ¢esitli alanlarda elektronik
burun ile ilgili birgok ¢alisma oldugu goriilmektedir. Bu da konunun giincelligini
korudugunu goézler oniine sermektedir. Elektronik burun konusunda yillara gore

yapilan ¢alismalar, Tablo 1.1.’de gosterilmistir.

Elektronik burunda, bir¢ok sensor bulunmaktadir. Bu sensorler araciligiyla elektronik
burun aldig1 koku verisinin sayisal hale gelmesini saglamaktadir. Elde edilen bu veriler
belli yontemler kullanilarak incelenebilir ve siniflandirilabilir [2]. Bu g¢alismada
elektronik burun ile elde edilen koku verilerini siniflandirmak igin yapay sinir ag1
(YSA) ve genetik algoritma (GA) yontemleri kullanilmistir. YSA, karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan basarili bir tekniktir [3]. Literatiirdeki
caligmalar incelendiginde, YSA konusunda uzun yillardir ¢alisildig1 ve konunun pek
cok alanda uygulandigina rastlanmaktadir. YSA konusunda yapilan bazi ¢aligmalar

yillarina gore, Tablo 1.2.”de gosterilmistir.

Genetik algoritmalar, genetik bilimini temel almis, evrimsel algoritmalarin

onciilerinden olan bir sezgisel yontemdir [4]. Genetik algoritma bir anda birgok



¢cOziimii dikkate aldigi i¢in en iyi sonuca ¢ok yakin sonuclar elde edebilmektedir.
Ancak, yapay sinir aglarinin geri yayilim ile egitilmesinde geri yayilim algoritmasinin
deterministik olmasindan dolay1 sezgisel olarak hareket edilememesi durumu
olusmaktadir. Bu durum, agin lokal minimumlara takilarak veya egitim verilerini
ezberleyerek en iyi sonugtan uzaklagsmasina sebep olabilmektedir. Bu ihtimalleri
ortadan kaldirmak i¢in egitim kisminda genetik algoritma kullanilmasi tercih
edilmistir. Boylelikle GA ile deterministik yontemlerden kaynaklanabilecek sorunlar
ortadan kaldirilarak geri yayilim algoritmasina goére daha basarili sonuglar elde
edilmigtir. Literatlir incelendiginde, gerek GA gerekse de GA ile egitilmis YSA
modellerinin kullanildig1 calismalar goriilmektedir. Konuyla ilgili literatiir 6zeti Tablo

1.3.’te sunulmustur.

Tablo 1.1. Elektronik burun konusunda yapilan bazi ¢aligmalar

Yazar Konu Yil Kaynak
Moncrieff Mekanik burun 1961 [5]
Wilkens ve Hartman Koklama siireci igin elektronik burun 1964 [6]
Buck ve ark. Metal yiizeylerindeki kimyasallarin tespiti 1965 [7]
Dravnieks ve Trotter Elektronik burun kavrami 1965 [8]
Persaud ve Dodd Kokuyu siniflandiran elektronik burun 1982 [9]
Ping Seker hastaliginin belirlenmesi 1996 [10]
Ryabtsev ve ark. Kalp hastaliklar1 ve zihinsel hastaliklarda 1999 [11]
Phillips Siroz hastaliginin belirlenmesi 1999 [12]
Paulsson ve ark. Nefes ile alkol seviyesinin incelenmesi 1999 [13]
Nakamato ve ark. Insanin ter kokusunun incelenmesi 2000 [14]
Aizawa ve ark. Serumdaki troponema pallidumun incelenmesi 2001 [15]
Spangler ve ark. Su kirliliginin incelenmesi 2001 [16]
Dutta Bakterilerin simiflandirilmasi 2002 [17]
Fend Nefes kokusunun incelenmesi 2003 [18]
Fu Insanlardaki viriisiin saptanmas1 2004 [19]
Monge ve ark. Jellerin incelenmesi 2004 [20]
Boholt ve ark. Bitkilerdeki kokularin incelenmesi 2005 [21]
Ozmen ve ark. Zehirli gazlarin belirlenmesi 2006 [22]
Saraoglu Koku tani sistemi ve uygulama alanlar1 2008 [1]
Tran ve ark. Akciger kanseri hastalarinin nefes analizi 2010 [23]
Rodriguez Aromalarin degerlendirilmesi 2010 [24]
Musatov Etin kalitesinin belirlenmesi 2010 [25]
Zhou ve Wang Hasarli bitkilerin belirlenmesi 2011 [26]
Xiao ve ark. Likor aroma bilesenlerinin siniflandirilmasi 2014 [27]
Versari ve ark. Sarap kalitesinin analizi 2014 [28]
Dymerski ve ark. Bal tiplerinin siniflandiriimast 2014 [29]
Deshmukh Kagit endiistrisi koku yogunlugu incelenmesi 2014 [30]
Gupta ve ark. Kemometrik yaklasim ile siniflandirma 2015 [31]
Pizzoni ve ark. Yiyeceklerin degerlendirilmesi 2015 [32]
Kablan Caylarin siniflandirilmasi 2018 [33]




Tablo 1.2. YSA konusunda yapilan bazi ¢aligmalar

Yazar Konu Yil  Kaynak
gi\:;)(llyv\?ea;(kt Bazi peynir tiirlerinin YSA ile siniflandirilmasi ggé; Eg%
Pavlou ve ark. Tiiberkiilozun YSA ile belirlenmesi 2004 [36]
Dhanarajan ve ark., YSA ile pargacik siirii optimizasyonunun birlikte 2014 [37]
Ghaedi ve ark. kullanimi 2014 [38]
Ozmen ve ark. YSA ile gaz karigimlarinin bilesiminin bulunmasi 2006 [22]
Mumyakmaz ve ark. 13<D numune  alani . icin gaz  karigimlarinin 2008 [39]

onsantrasyonlarini tahmin etme
Giilbag ve Temurtas Ikili gaz karisimlarinin siniflandirilmasi 2006 [40]
Gordillo-Ruiz ve ark.  Kadmiyum, nikel ve ¢inko adsorpsiyonu 2017 [41]
Enfeksiyon tespitinde pargacik siirli optimizasyonu ile
Yan ve ark. destek vektor makinelerinin birlikte kullanimi 2012 [42]
Al-Bastaki ve ark. Parfiim kokusunun Y SA ile simiflandirilmasi 2009 [43]
Banerjee ve ark. Fistik ve badem kabugundan iyon adsorpsiyonu 2017  [44]
Kuvendziev ve ark. Cd(I1) iyonunun YSA ile incelenmesi 2015 [45]
Tablo 1.3. GA konusunda yapilan bazi calismalar

Yazar Konu Yil  Kaynak
Ekicioglu YSA yapisinin GA ile belirlenmesi 2011 [46]
Hacioglu GA ile YSA’nin birlikte kullanimi 2004 [47]
Zalzala ve ark. Robot uygulamalarinda GA kullanimi 1997  [48]
Koza ve ark. Siralama aglarinin GA ile gelistirilmesi 1998 [49]
Kiigiikkog GA ile montaj hatt1 dengeleme 2011 [4]
Guha ve ark. GA’nin YSA ile sentezi 1992 [50]
Ceyrekoglu GA ile arag rotalama 2017 [51]
GUo ve ark. Bir r.liikleer santralin girig degiskenlerinin se¢iminin 1992 52]

GA ile yapilmasi
S:Sé? ve Sexton, YSA’nin GA ile egitimi 1332 Egj}
Freitas Veri madenciliginde GA kullanimi 2009 [55]
Ferringer ve ark. Uydu konumlandirmada GA kullanimi 2009  [56]
Condgon Tip ve biyoloji alaninda GA kullanimi 2008 [57]
Bolat ve ark. Miihendislik uygulamalarinda GA kullanimi 2004 [58]
Kulluk GA ile tesis yerlegimi 2003 [59]

Bu ¢alismada elektronik burun verileri kullanilarak bir veri seti elde edilmistir. Veri

seti egitim ve test veri seti olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Yedi farklt YSA modeli

tasarlanmigtir. Tasarlanan YSA modelleri GA ve geri yayilhim algoritmasiyla egitilip

test edilmistir. YSA’larin egitim agamasinda GA kullani1ldig1 durumlarda, geri yayilim

algoritmasi kullanildig1 durumlara gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.



BOLUM 2. ELEKTRONIK BURUN

2.1. Elektronik Burun ile Insan Burnunun Karsilastirilmasi

Insan burnu baz1 zamanlar aldi1g1 kokunun neye ait oldugunu o nesneyi gérmediginde
¢ok zor algilayabilmektedir. insan burnu kokulari algilarken duygusal davranmaktadir.
Elektronik burun ise kokunun nasil koktugunu dikkate almadan yalnizca kokuyu
algilamaktadir. Elektronik burunda duygusal tepkinin olmamasi olumsuz bir durum
degildir. Insan burnu icin koklamanin ¢ok zor oldugu kokulari, &rnegin gida
sektoriinde kullanilamayacak besinlerin kokularini ayirt etmek i¢in elektronik burunlar

rahatlikla kullanilabilir [60].

Elektronik burun insan burnuna yardim edebilen bir iiriin olarak goriilmedir.
Elektronik burun ve insan burnu arasindaki baglanti kamera ve goz arasindaki baglanti
gibi disiliniilmelidir. Yani insanlarin kendilerini model alip tasarladigi bu yapay

iriinler aslinin yerine gegmesi seklinde diisiiniilmemelidir.

2.2. Sensorler ve Temel Elemanlari

Insanlar dis ortamu algilayabilmek igin duyu organlarini kullanmaktadirlar. Insanlara
ait bu iglemi bilgisayar ortamina tagiyabilmek i¢in tasarlanan yapay lriinlerde duyu
organlarimin islevini sensorler yerine getirmektedir. Dis ortamdan gelen bir uyari
canlilarda duyu organlar1 vasitasiyla kimyasal prensipler kullanilarak algilanirken;
kimyasal veya fiziksel uyarinin yer aldig1 form, tasarlanan sensorler araciligi ile genel
olarak islenmesi kolay oldugundan dolay1 elektriksel olan isarete cevrilerek

algilanmaktadir [60].



Sensorler bazi 6zellikler géz Onilinde bulundurularak siniflandirilirlar. Sensorlerin

smiflandirilmasinda dikkate alinan hususlar agsagidaki gibidir [2];

- Sensoriin 6zellikleri ( duyarlhilik vb.)

- Uretilirken kullanilan malzeme (iletken vb.)

- Algiladiklari uyar1 (koku, 1s1 vb.)

- Algilama islemi sirasinda kullanilan ¢evrim mekanizmasi (1s1l optik vb.)
- Kullanildig1 alanlar (otomotiv vb.)

- Calisma ortamindaki sicaklik (diisiik sicaklik vb.)

Bir sensorde yer alan ana elemanlar ise asagida belirtildigi gibidir [2];

- Uyaric

- Siizgeg

- Algilayici madde
- Uyarici isaret

- Dontstiiriici

- Isaret isleyici

- Kaydedici

Fakat yukaridaki ana elemanlarin hepsi her sensérde yer almayabilir. Ya da kullanilan
sensOr sistemi akilli ise yukaridaki elemanlarin yani sira sensor tarafindan bulunan

verileri iglemek icin sensor sisteminde mikroiglemci de yer almaktadir.

2.3. Elektronik Burun

D1s ortamdaki kokuyu algilayan, algilama sonucu elde ettigi kimyasal igerigi
sinyallere ¢eviren, sonrasinda da kendisinde dnceden var olan kokular: siniflandiran,
ilk karsilagtigt kokular1 da tanimlayip elektrik sinyallerine doniistiiren bir sisteme
elektronik burun denir. [61], [62]. Giiniimiizde, tip, savunma sanayi, otomotiv sanayi,
gida ve kozmetik sektorleri basta olmak iizere pek ¢ok farkli alanda elektronik burunlar

kullanilmaktadir [33].



Buruna ait ¢alisma sisteminin 1-0 kuralina gore oldugu diisiiniiliip, o nedenle
elektronik bir devreye benzetilmektedir. Burun dis ortamdaki kokuyu aldiktan sonra
burunda yer alan herhangi bir alic1 tarafindan bu kokuya kars1 bir uyar1 olusur veya
olusmaz. Sonu¢ olarak kokunun algilanmasi teorik olarak 10010...00 olarak ifade

edilebilir [2].

Insan burnu model alinarak tasarlanan bir koku algilama sisteminde yer alan bilesenler

[33], [2];

- Gaz sensorleri,
- Oriintii tanima,

- Elektronik devredir.

Koku algilama sisteminde yer alan sensorlerdeki secicilik 6zelligi ¢ok ¢esitlidir. Yani
tepki verebildigi kimyasal bilesik sayist ¢ok fazladir. Bu o6zelligi tek bir koku
algilanmas1 gerektigi durumlar i¢in olumsuz bir 6zellik olarak dursa da, birbirinden
farkli kokulara sahip birgok bilesenin bir araya gelerek olusturdugu bir {iriniin

incelenmesi gerektigi durumlarda ¢ok biiylik avantaj olmaktadir [60].

Koku algilama sistemi tarafindan algilanan kimyasal karigim, sistemde yer alan birden
fazla sensdrden uyar1 almaktadir. Kimyasal karigtmin aldigi bu uyarilar genellikle
birbirinden farklilik gosterir. Sistemde yer alan sensorler tarafindan kimyasal karisima
ait buhar koklandiginda bu kokuya ait bir veri seti olusur. Oriintii tanima araciligiyla;
elde edilen veri seti daha Onceden elde bulunan veri setiyle farkli yontemler
kullanilarak kiyaslanir. Bu sekilde algilanan kokulari tanimlamaya g¢alisan sisteme

elektronik burun adi verilmektedir [2].

Koku algilama sistemi ¢ok ¢esitli uygulama alanlarina sahiptir. Bunlardan bazilari

[60], [62];

- Askeri calismalar

- Endiistri uygulamalari,



- Farmakolojik calismalar, (ilag bilimi)
- Gida sektort,

- Saglik ve hastalik teshisi,

- Kalite kontrol,

- Kapali ortamlardaki havanin kontrolii,
- Giivenlik ile ilgili calismalar,

- Cevre ile ilgili calismalardir.

Bu ve daha bir¢ok uygulama alanlarinda koku algilama sistemi olarak insan burnu
daha c¢ok kullanilmaktadir. Buradaki uygulama alanlarinda yapilmakta olan
calismalarin maliyeti ¢ok fazladir. Bu ¢aligmalarda yer alan uzman kisiler ¢alisma
saatlerini kisa tutmakta; ayrica fiziksel ve zihinsel olarak yorgunlugu, alinan sonucun
sadece o kisiye ait olmasi ve ¢alisma ortaminda tehlikeli olan maddelerin bulunmasi

gibi zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir [2].

Insanlar ¢ok fazla sayida kokuyu algilayabilirken elektronik burunlarin
algilayabildikleri kokular smirlidir. Insan burnunun ve elektronik burnun
duyarliligiyla ilgili bir bilgi sahibi olmak i¢in; hem elektronik burun hem de insan
burnu ile her ikisi i¢in ayni gazlar kullanilarak c¢aligma yapilip bu gazlar i¢in
algilamalarindaki limitler kiyaslanabilir. Bazi gazlar i¢in algilama simirlari Tablo

2.1.”de gosterilmistir [60].

Tablo 2.1. Insan burnu ve elektronik burunun 4 farkli gaz1 algilama simirlari (ppm)

Gaz Insan burnu Elektronik burun
NH, 3 50
NO, 3 5
H,S 0,14 10
co 0 30

Yukaridaki tablo incelendiginde Orne8in, CO gazi insan burnu tarafindan
algilanamamaktadir fakat H,S gazma kars1 insan burnu elektronik burundaki

sensorlere gore daha ¢ok duyarhidir denilebilir.



BOLUM 3. YSA

YSA, insan beyni model alinarak, 6grenme islevinin sayisal olarak gerceklestirilmesi
icin yapilan c¢alismalar sonucu kesfedilmistir. Bundan dolayr konuyla ilgili ilk
calismalar  beyinde bulunan ndronlarin  islevinin  bilgisayar ortaminda
gerceklestirilmesi ile ilgili olmustur ve bilgisayar ile ilgili gelismeler zamanla arttikca

bu konu gelistirilip gesitli alanda uygulanmaya baslamistir [63].

Insan beyni taklit edilerek tasarlanan bu modeller, bilgisayar sistemleri hizla
gelismekte ve gerceklestirilecek islemlerin siireleri gittikge kisalmasina ragmen insan
beyninin yaninda ¢ok basit kalmaktadir. Ancak YSA’lar sagladig: yapisal model ve
diger avantajlari nedeniyle her ge¢en giin daha fazla alanda uygulanmaya devam

etmektedir [63].

YSA insan beyni model alinarak tasarlandigi i¢in ilk olarak insan beyninin ¢alisma
sekli anlagilmalidir. Insan beyninde milyarlarca sinir hiicresi bulunmaktadir.
Noronlarin kendileri arasinda yaptiklart baglanti sayis1 ise trilyonlar1 bulmaktadir.
Sinir hiicresinde duyu organlari araciligi ile girdiler alinmaktadir. Duyu organlarindan
alinan sinyaller, sinirler aracilig1 ile islenip aralarinda aktarim yapilarak merkezi sinir
sistemine ulastirilmaktadir. Merkezi sinir sistemine ulasan sinyaller yorumlanarak
tepki sinyalleri iiretilir. Uretilen tepki sinyalleri yine sinirler araciligiyla gerekli
organlara ulastirilir. Bu sekilde duyu organlarindan alian girdi verileri tepkilerin

gerceklesecegi organlara sinir sistemi araciligi ile ulastirilmig olur [63].

Noronlar biyolojik sinir sisteminin en 6nemli parcasidir. Sekil 3.1.”de goriildigii tizere
baglantilar, ¢ekirdek, akson ve dendrit olmak {izere 4 6nemli parcadan meydana
gelmektedir. Dendritler néronun u¢ kisminda yer alir ve aldigi sinyalleri ¢ekirdege

ulastirir. Cekirdek ise dendrit aracilig1 ile kendine gelen sinyalleri toplayip aksona



ulagtirir. Akson ise kendine gelen tiim sinyalleri isleyip baglantilara aktarir. Son olarak

sinyaller baglantilardan baska noronlara aktarilir [63].

Dendrit

Akson \ |

Baglantilar
Cekirdek

Sekil 3.1. Basit noron yapisi

Insan beynindeki sinir hiicresi, temel olarak YSA’da yer alan bir hiicreye kiyasla
oldukga karmasiktir [64]. Yapay sinir aginda Sekil 3.2.’de goriildiigii tizere bir girdi
katmani, bir gizli katman bir de ¢ikt1 katmani olmak tizere 3 katman bulunmaktadir
[2]. Gizli katman tek katmandan olusmak zorunda degildir. YSA’da girdiler, néronlar

ve agirliklarla islenerek ¢iktilar elde edilir [65].

Girdi 1——» On\> T
o

Cikt 1

S
orin—> O R T
m
Noron m Ciktr k
Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.2. YSA modeli [2]

Yapay sinir aglar1 dogrusal degildir. Yani girdilerden birinde herhangi bir degisiklik

oldugunda ¢iktilar yalnizca o degisime orantili olarak degismez [65].
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YSA’da alman girdiler sisteme dagitildigindan dolay1 hata toleransi1 vardir. Yani
YSA’nin yapisinda herhangi bir elemandaki hata YSA’ nin dogru ¢ikti elde etmesini
fazla etkilemez. YSA’da dogru ¢ikt1 elde edebilmek i¢in en uygun sekilde tasarlanmasi
gerekir. Yani baglantilar ve agirliklarin dogru bir bicimde ayarlanmasi gerekir.
YSA’da en uygun tasarim yapildiktan sonra dogru ¢iktilari elde etmek igin agirliklar

Y SA’ni kendisi tarafindan giincellenmektedir [65].

YSA’ya oOncelikle 6grenebilmesi igin veri setinin bir kismi verilir. Bu veri seti
kullanilarak YSA tarafindan en uygun agirliklar belirlenmektedir. YSA’da 6grenme
islemi tamamlandiktan sonra egitim esnasinda YSA’ya verilmeyen geri kalan veri seti

i¢in de istenilen ¢iktilar YSA tarafindan elde edilebilmektedir.

Yapay sinir aginin boliimleri [63];

- Girdi: Norona disaridan ya da bagka hiicreden gelebilen veridir.

- Agirlik: YSA’ya gelen veriler norona iletilmeden 6nce iki néron arasindaki
baglantinin agirligiyla ¢arpilir ve sonra nérona iletilir.

- Toplam Fonksiyonu: YSA’da ki ndrona, agirliklar ile etkilesime girerek
iletilen girdileri birlestirerek o nérona ait net girdi degeri hesaplanir. En iyi
toplam fonksiyonu se¢gmek i¢in yontemler yoktur. Genel olarak deneme
yoluyla segilir. Toplam fonksiyonu YSA’y1 tasarlayan kisiye bagl olarak
degisiklik gosterebilir. Bazi toplam fonksiyonlari;

a. Toplam: Girdi degerleri agirliklarla ¢arpilarak bulunan veriler toplanir
ve Net degerler bulunur.

b. Carpim: Girdi degerleri agirliklarla ¢arpilarak bulunan veriler ¢arpilir
ve Net degerler bulunur.

Cc. Maksimum: Girdi degerleri agirliklarla carpilarak bulunan veriler
arasindan maksimum olan1 Net deger olarak alinir.

d. Minimum: Girdi degerleri agirliklarla garpilarak bulunan veriler

arasindan minimum olan1 Net deger olarak alinir.
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e. Cogunluk: Girdi degerleri agirliklarla ¢arpilarak bulunan veriler pozitif
ve negatif olarak ayrilarak kac¢ adet olduklar1 hesaplanir. Hangisi say1
olarak daha ¢ok ise onun sayisi olan Net deger olarak alinir.

f. Kiimilatif Toplam: Gelen bilgilerin agirlikli toplanmasi ve net girdiyi
hesaplayabilmek i¢in 6nceden hiicreye gelmis bilgilere hesaplanan yeni
degerlerin eklenmesi islemleri gergeklestirilir.

- Aktivasyon Fonksiyonu: norona ait net deger islenir ve o norona ait ¢ikt1 degeri
belirlenir. Genel olarak dogrusal degildir. YSA’y1 dogrusal yapmayan,
aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmayisidir. Genelde sigmoid kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonu gesitlerinin bazilar1 Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Aktivasyon fonksiyonu ¢esitleri

Fonksiyon Agiklama Formiil
Lineer Dogrusal olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilir.  Fy,, = K * Net (K sabit sayt)
Onclzehkle .eslk ol.e}rzll.k bir degerﬂ S?Qllll’. Net deg,er 0, Net < Esik
Adim secilen esikten kiiciikk ya da biiyiik olusuna gore Fret = { )
- - 0. 1, Net > Esik
ndronun ¢ikt1 degeri 0 ya da 1 olur.
Tiirevi almabilen ve siirekli olan bir aktivasyon 1
Sigmoid  fonksiyonudur. Her deger i¢in 0 ve 1 araliginda Fyet =

olacak sekilde ¢ikt1 iiretir. L+e7fet

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile benzerlik
Tanjant gosterir.  Sigmoid” de ¢ikig  verileri 0-1

e—Net + eNet

Hiperbolik  araligindadir. Tanjant hiperbolikte ise ¢ikis verileri Free = eNet — o—Net
-1-1 araligindadir.
Esik Nt')rona' ait ¢ikt1 degeri, Net deger 0 veya O’de}n 0, Net<0
Degeri kiiciik ise 0, 0 ve 1 araligindaysa net degerin Fyer = {Net,0 < Net < 1
kendisi, 1 ya da 1’den biiyiikse de 1°dir. 1,Net>1

i Olaylarin dagiliminin siniis fonksiyonuna uygun s
Siniis oldugu durumlarda kullanilir. Fier = Sin(Net)

- Cikt1: Aktivasyon fonksiyonunun igslemlerinin ardindan ¢ikan degere ¢ikt1 adi
verilmektedir. Cikti, problemi tasarlayanin kararina gore yeniden agin

igerisinde de kullanilabilir.

3.1. YSA’nin Stmiflandirilmasi

Literatiirdeki pek cok calisma incelendiginde, yapay sinir aglarmin genellikle

yapilarina, 6grenme sekline ve 6grenme zamanina gore siniflandirildigi goriilmektedir

[63].
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3.1.1. Yapilarina gore yapay sinir aglari

YSA yapisinda bulundurdugu néronlar arasindaki baglantiya gore iki kategoride

incelenebilir.

Ileri Beslemeli YSA: Noronlarin giris katmanindan cikis katmanma dogru
belirli bir diizen igerisinde oldugu YSA’dir. Bir katmanin sadece kendisinden
bir ilerideki katman ile arasinda baglant1 vardir. Aga gelen girdi verileri sirayla
giris, ara(gizli) ve ¢ikis katmaninda islemlere ugrayarak YSA’dan ¢ikar.

Geri Beslemeli YSA: Ileri beslemeli YSA’nin tersine, bir néronun ¢ikt1 verisi
sadece kendisinden bir ilerideki ndronun girdisi degildir. Kendisinden dnce ya
da ayn1 katmanda yer alan norona da girdi olabilir. Geri beslemeli YSA’ nin
degisken yapist bu 6zelligi ile saglanmaktadir. Bu ag yapisinda, baglantilarin

baglanisina gore ayn1 YSA’dan farkli yapida bir YSA elde edilebilir.

3.1.2. Ogrenme sekline gore yapay sinir aglari

YSA’nin gelen girdi verilerine gore dogru ¢ikt1 verebilmesi, 6grenebilmesi sayesinde

gerceklesir. YSA Ogrenmesinin de ¢esitli yontemleri bulunmaktadir. YSA 6grenme

yontemlerine gore {i¢ grupta incelenir [63].

Danismanli Ogrenme: Ogrenme islemi sirasinda YSA’ya gelen her girdi degeri
ile birlikte o girdi degerine ait ¢ikt1 verisi de YSA’ya gonderilir. YSA, gelen
girdi degerlerine ait ¢ikt1 verilerini iiretebilmek i¢in agirlik giincellemesi yapar.
YSA’nin trettigi ¢iktr verileri ile olmasi gereken ¢ikti verileri arasinda olan
hata degeri hesaplanir ve YSA’ya ait agirhk degerlerinin giincellenmesi
hesaplanan hata degerine gore yapilir. Agirlik giincellemesinde kullanilan hata
degeri hesaplanirken YSA’nin {irettigi ¢ikt1 verileri ile olmas1 gereken ¢ikti
verilerinin farklari bulunur ve bulunan bu fark degerine gore her néron igin
hata degeri hesaplanir. Sonrasinda her ndrona gelen agirlik verileri yenilenir.

Danigsmansiz Ogrenme: Danigmansiz 6grenmede ag, kendisine daha énceden
hi¢ gosterilmemis verileri tahmin eder. YSA’ya 6grenme isleminde sadece

girdi degerleri verilir. Olmas1 gereken ¢ikti degerleriyle ilgili hicbir veri
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verilmez. YSA aldigi girdi degerlerine gore siniflandirma yaparak kurallar
olusturur. YSA, agirliklart; 6zellikleri ayni olan veriler ayirt edebilecek sekilde
ayarlayarak 6grenmeyi tamamlar.

Destekleyici Ogrenme: Destekleyici Ogrenmede, agda gerceklesen her
iterasyon bitiminde elde edilen sonucun iyi mi kot mi olduguyla alakali
bilgiye ulagilir. YSA ulasilan bilgiler 1s18inda agirliklarint giinceller. Bu
sekilde YSA sadece girdi verileriyle hem 6grenme islemini yapar hem de sonug
cikarir. YSA bir karar verip uyguladiginda bu kararin dogru ya da yanlis
oldugunu o an bilememesine ragmen bu karar1 uygular. Eger gorevi bittiginde
YSA’ni aldigi kararlar ile istenilen sonuca ulasildiysa YSA aldig1 kararlarin
dogru kararlar oldugunu kabul edecektir ve daha sonrasinda bu gorevi tekrar
yapacagl zamanda benzer kararlar1 dogru karar diye degerlendirip

uygulayacaktir.

3.1.3. Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglari

YSA, 6grenme zamani dikkate alindiginda statik 6grenme ve dinamik 6grenme diye

iki grupta incelenir [63].

Statik Ogrenme: Bu dgrenme tiiriiyle galisan YSAlarm egitimleri, kullanmaya
baglamadan Once verilmektedir. Egitimleri sona erdikten sonra YSA’lar
istenildigi gibi kullanmaya baglanabilir. Yalmz YSA’daki agirliklar, YSA
kullanmaya baslandiktan sonra islem bitene kadar hi¢ degismez.

Dinamik Ogrenme: Dinamik &grenme tiiriinde yer alan kurallar, YSA nin
yapmasi gereken tiim islemlerini bitirirken ayni1 zamanda 6grenme islevini de
devam ettirecegi sekilde tasarlanmistir. Egitim islevi sona erdiginde de
YSA’nin sonraki ¢alismalarinda elde edilen ¢iktilarin kabul edilmesine gore

Y SA mevcut agirliklarini giincelleyerek ¢aligmasini devam ettirir.
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3.2. Geri Yayillhm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasinda 6ncelikle girdiden ¢iktiya dogru bir hesaplama yapilmasi

gerekmektedir [2].
3.2.1. ileri dogru hesaplama

Bu islemde egitim setinde yer alan 6rneklerden bir tanesi segilir. Segilen 6rnek veri,
kullanilacak olan YSA’da girdi katmanina verilir. Girdi verileri girdi katmaninda yer
alan agirliklar ile carpilarak net deger elde edilir. Bu net deger asagidaki esitlik
(Denklem 3.1) kullanilarak hesaplanmaktadir [66].

NETf = ¥1_, Ay;Ch (3.1)

Yukaridaki denklemde, NE Tja girdi katmani i¢in girdi degerlerinin, ara katman igin
ise ara katmanda yer alan ndronlarin ¢ikti degerleri ile agirliklarin ¢arpilip toplam
fonksiyonu ile birlestirilerek elde edilen degeri ifade etmektedir. Ay; degeri ilgili
nérona ait agirlik degerini G ise, ilgili nrona ait gikt: degerini (Eger girdi katmaniysa

girdi verileri) gostermektedir.

Bulunan net deger secilen aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi tutularak ara cikti
deger bulunur. Ara ¢ikt1 degerleri, ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarla
carpilarak ¢ikti net deger bulunur. Hesaplanan net degerler de aktivasyon
fonksiyonunda isleme tabi tutulur ve asagidaki denklem yardimiyla (Denklem 3.2)

YSA’nin ikt degeri bulunur. Denklemde yer alan §;* nérona ait esik degeridir. C}
ise, ilgili ndrona ait ¢ikt1 degeridir.

1

a _
C' - - a,pa
J 1+e (NET] +B])

(3.2)
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3.2.2. Geri yayillim algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi kullanilan agda noronlara ait esik degerleri ve agirliklar ilk
once rastgele secilir. Bu se¢im yapilirken rasgele segilecek bir aralik belirlenebilir.
fleri dogru hesaplama ile bulunan cikt: degerleri ile olmasi gereken cikt1 degerleri

arasindaki fark hesaplanarak hata degeri bulunur [66].

Her iterasyonun sonunda asagidaki denklem (Denklem 3.3) kullanilarak hata degeri

hesaplanir.

Em =Bn—Cn (3-3)

Burada, E,, iterasyona ait hata degeri, B, Olmasi gereken ¢ikti degeri ve C,,

hesaplanan ¢ikt1 degerini ifade etmektedir.

Egitimde kullanilan biitiin verilerin aga verildigi durum ise epoch’tur. Epoch’a ait
hatanin hesaplanmasi i¢in gergeklesen iterasyonlara ait hatalarinin karelerinin toplam
degeri hesaplanir (Denklem 3.4 ve 3.5) [66].

TH =Y B2, (3.4)

Epoch’a ait hata degeri = (3.5)

Veri Sayist
Burada, TH iterasyonlara ait hatalarin karelerinin toplami, veri sayisi ise egitim

setindeki toplam veri sayisini ifade etmektedir.

Bu islemler tiim epoch’lar i¢in tamamlandiginda en son bulunan hata YSA’ya ait
hatadir. Egitimin basarili olarak kabul edilmesi igin YSA’ya ait hatanin sifira ¢ok

yakin bir deger olmas1 gerekmektedir.

Iterasyonlarda hesaplanan hata degerleri eger kabul edilebilecek hata degerinden
biiyiikse agirlik degerleri ile noronlara ait esik degerleri yenilenerek tekrar ileri dogru

hesaplama yapilir ve yeni agirlik degerleri igin tekrar hata degeri hesaplanir.
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Oncelikle ¢ikt1 ile gizli katman arasinda yer alan agirliklar yenilenir. Bu agirhiklarin
yenilenmesinin olmasi i¢in dncesinde agirliklardaki degisimin ne kadar olacaginin
hesaplanmas1 gerekir. Bu hesaplama asagidaki denklemler yardimiyla gergeklestirilir
(Denklem 3.6). Agirliklar i¢in degisim miktarlart hesaplanirken tiim iterasyonlarin
ogrenme katsayisi ile momentum katsayisi dikkate almir. Ogrenme katsayisi ne kadar
biiyiik olursa 6grenme o derece hizli olur. Daha iyi sonuglar elde etmek icin
o0grenmenin hizli degil yavas olmasi istenir o nedenle kiiclik degerler verilir. Geri
yayllim algoritmasinin olumsuz yanlarindan biri olan YSA’nin lokal minimuma
diismesini engelleyebilmek i¢in ise momentum katsayisi kullanilir. Bu nedenle
YSA’nmn lokal minimuma diismemesi i¢cin momentum katsayisina genelde biiyilik

degerler verilir [66].

AA%, () = A8,C% + ahA%, (t—1)

8, = f' (NET)E,, (3.6)

Burada, AAf7, (t) ilgili aguhigim degisim miktarini, @ momentum katsayisini, A
ogrenme katsayisini, &y, ilgili ¢iktnin hatasini, G} ¢iktr degerini ve AA7, (t—1) ise
bir 6nceki agirhik degisim miktarini gostermektedir. Denklemde yer alan f, aktivasyon
fonksiyonunu ifade eder. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid tercih edilirse

asagidaki formiil (Denklem 3.7) kullanilir.

0m =Cn(1—Cp).En (3.7)

Agirliklarin degisim miktarlarinin ne kadar olacagi belirlendikten sonra agirliklar

(Denklem 3.8) kullanilarak yenilenir.

Ay = A% (t—1)+ DA%, (t) (3.8)

Burada, A7, ilgili agirhgmn yeni degeri, A5, (t — 1) ise ilgili agirligin dnceki degerini

v Ahm

gostermektedir.
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Esik degerlerinin degisim miktarlar1 belirlendikten sonra esik degerleri de asagidaki

denklem grubu kullanilarak (Denklem 3.9) yenilenir.
AR, (t) = A6 + alBy, (t—1)

RS, (t) = B (t—1)+ ABS, (t) (3.9)

Burada, AB;, (t) ilgili esik degerinin degisim miktarmi, ABS, (t — 1) bir dnceki esik
degerin degisim miktarmi, B5, (t) ilgili esik degeri igin yeni degeri ve B, (t — 1)

ise ilgili esik degerine ait onceki degeri ifade etmektedir.

Denklem 3.8 ve Denklem 3.9 formiilleri kullanilarak girdilerle gizli katman arasinda
yer alan agirlik degerleri de yenilenir. Formiilde yer alan ¢iktilar bu islem sirasinda
gizli katmanin ¢ikt1 degerlerini ifade etmektedir. Agirliklarin ne kadar degisecegi ise

asagidaki denklem seti (Denklem 3.10) ile belirlenir [2].

AAj; (t) = 28] Cl + alAy; (t— 1)

Om = f' (NET )Xy 8 A%,

8 =CH (1-CF ) En 6 Al (3.10)

Burada, AA%CJ- (t) ilgili agirhgm degisim miktarmi, §;* ise hata terimini, L gizli
katmandaki ilgili néronun ¢ikti degerini, AAL ; (t—1) ise ilgili agirligin dnceki
degerini gostermektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu segilirse

hata degeri Denklem 3.10°daki ii¢lincii denklem ile hesaplanir.

Geri yayilim algoritmas1 yukaridaki kisimda anlasilacagi iizere lokal minimuma
takilma, egitim verilerini ezberleme gibi bircok olumsuzluklarla karsilagilmasina
sebep olabilir. Bu olumsuzluklar gergeklestiginde ise optimum ¢6ziimden oldukca

uzaklasilmis olur.



BOLUM 4. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma (GA), ilk kez 1975 yilinda ortaya ¢ikan bir kavramdir. Tip
alanindaki genetik biliminden esinlenilerek pek ¢ok farkli alandaki problemlerin
coziilmesi amaglanmistir. Tipki genetik biliminde oldugu gibi, kromozom, gen,
caprazlama, mutasyon gibi kavramlar kullanilmaktadir. Matematiksel olarak
modellenmesi ve ¢6zlimii ¢ok zor olan problemlerin ¢oziimiinde etkili ve verimli bir
sezgisel yontemdir. Optimum ¢6ziimii buldugunu garanti edemese de optimuma ¢ok
yakin ¢ozlimler bulabilmektedir. Rassal bir baslangi¢ ¢6ziimiiyle ¢oziime baslar ve bu
sayede optimum ¢Oziime yaklagik ¢oziimler iiretebilir. Baslangicta rastgele secilen
¢Oziimiin ilizerinde ¢aprazlama ve mutasyon islemleri yaparak her adimda daha iyi bir

¢Oziimle devam eder.

Genetik biliminde temel unsur iyilerin hayatta kalip kotiilerin yok olmasidir. GA’da
da bu prensip esas alinarak iyi nesiller olusturulmasi ve bu sayede daha iyi ¢éziimlerin
elde edilmesi i¢in ugrasilmaktadir. Her yeni iterasyonda, bir dnceki neslin anne ve
baba bireylerinden yeni bireyler olusturulur. Olusturulan bu yeni bireyler, anne ve
babasinin iyi genlerini alabilecegi gibi kotii genlerini de alabilmektedir. Ancak GA’da
en iyinin hayatina devam edebilmesi amaclandigi i¢in bdyle bireyler uzun siire varlik
gosteremezler. En iyinin bulunabilmesi i¢in de GA’da ¢aprazlama ve mutasyon gibi

operatdrler kullanilmaktadir [51].

GA’dabir problem ile ilgili parametreler genlerle temsil edilmektedir. Genler bir araya
gelerek kromozomlar1 olusturur. GA’da her bir popiilasyon, kromozomlar ile ifade
edilmektedir. Amag¢ fonksiyonu belirli kisitlar altinda optimize edilmeye
calisilmaktadir. Her iterasyonda, genlerin yeri ya da siras1 degistirilerek daha iyi bir

kromozom elde edilmeye calisilir. Her iterasyon, genetik bilimindeki yeni nesil
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yaratmaya benzer. Her yeni nesil, caprazlama ve mutasyon islemleri sonucunda

hayatta kalanlarin bir araya getirilmesi ile elde edilmektedir [67].

GA’nin ilk adimi, ¢6ziim aday aday: bireylerden olusan bir havuzun meydana
getirilmesidir. Bu havuz baslangigta rassal olarak olusturulmaktadir. Havuzdaki
unsurlarin her birine kromozom, kromozomlarin her bir elemanina ise gen adi
verilmektedir. Herhangi bir problemin ifade edilis bi¢imi, ¢6ziimiin uzun ya da
kisaligi, ¢6ziimiin basar1 orani gibi sonuglar baslangigtaki kromozomlarin nasil

tasarlandig: ile dogrudan iliskilidir [46].

Genetik Algoritma, sezgisel bir optimizasyon yontemidir. Coziim uzaymdaki tiim
noktalar1 denediginden dolayi, optimum ¢6ziime ulasamayabilir. Genetik
algoritmalarin buna ragmen bu kadar tercih edilmesinin sebeplerinden biri ise pek ¢ok
yonteme gore ¢ok kisa bir siirede optimuma ¢ok yakin sonuglar iiretebilmesidir. Ayrica
degisen sartlara adaptasyonu c¢ok yliksektir ve bu sayede daha 6nceden bir bilgisinin
olmadigi olaylara ait bilgileri toplayip 6grenebilir [68].

GA’da ilk olarak bir baslangic popiilasyonu belirlenir. Problemin amacina gore
olusturulmus uygunluk fonksiyonu lizerinden mevcut popiilasyonun her bireyi igin
uygunluk degeri hesaplanir. Bu uygunluk degerlerinden biri, onceden belirlenen
durdurma kriterini sagliyorsa en iyi ¢oziimdiir. Aksi halde, yeni bir popiilasyon
olusturulmasi gerekir. Mevcut popiilasyonun iyi bireyleri bir sonraki nesile aktarilir.
Daha sonra, daha fazla ¢esitlilik amaciyla ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri
kullanilir. Ardindan, yeni popiilasyonun uygunluk degerleri hesaplanir. Bu dongi
durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Durdurma kriteri, belirli bir nesil
sayisina ya da uygunluk degerine ulasilmasi gibi kriterler olabilir ve karar verici

tarafindan belirlenir. Genetik algoritmanin isleyisi Sekil 4.1.’de gosterildigi gibidir.
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BASLANGIC POPULASYONUNUN OLUSTURULMASI

y

BASLANGIC POPULASYONUNUN UYGUNLUK DEGERININ
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A 4

YENI POPULASYON OLUSTURULMASI (MUTASYON)

A 4

YENi POPULASYONUNUN UYGUNLUK DEGERININ
HESAPLANMASI

Sekil 4.1. Genetik algoritma akis diyagrami

4.1. GA’nin Avantajlari

GA, ¢ok degiskenli optimizasyon gibi modellenmesi ¢ok zor problemlerin ¢éziimiinde
siklikla kullanilan bir yontemdir [69]. Baslangigta rassal olarak secilmis bir
popiilasyonla yani icerisinde birden fazla ¢oziim iceren bir kiimeyle arama yapmaya
baglar. Bu avantaji sayesinde, klasik optimizasyon yontemlerine benzememektedir.
Baslangic aramasimin ardindan, secilim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi operatorleri

kullanarak optimum ¢dziime ulagmay1 amaglar [70].
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Genetik Algoritmalarin en 6nemli avantajlarindan birisi, pek ¢ok ¢6ziim igeren bir
uzay igerisinde arama yaparak en iyi ¢6ziimii segebilmesidir [71]. Genel olarak GA’nin

avantajlar1 asagidaki gibidir [72]:

- Parametre optimizasyonuna imkéan verir.

- Tiirev ya da integral gibi karmasik matematik bilgileri gerektirmez.

- Maliyet fonksiyonu arastirmasinda ¢esitlilik sunar.

- Cok sayida parametre ile ¢alisabilir.

- Ayni anda farkli bilgisayarlar iizerinden ¢alistirilabilir.

- Yerel minimum ya da yerel maksimuma diismeden karmasik pek ¢ok
problemin optimum ya da optimuma yakin ¢6zlimiinii bulabilir.

- Her zaman tek bir ¢oziim bulmayabilir. Bazi durumlarda birden fazla

parametrenin ¢dzlimlerini de bulmaya olanak saglar.

4.2. GA’nin Geleneksel Yontemlerden Farklar

Goldberg’e gore, GA’nin diger geleneksel yontemlerden farklari soyle siralanabilir
[70]:

- GA, problem parametrelerinin kendisiyle degil, kodlamis bigimiyle
ilgilenmektedir.

- Tek bir yerden arama yapmak yerine bir uzay icerisinden arama yapar.

- Ne yaptigi ile ilgili bilgiler sunmamasina ragmen nasil yaptigini bilmesinden
otiirii bir kor arama yontemi olarak nitelendirilebilir.

- Bir GA’nin ne kadar verimli g¢alisacagini onceden bilebilmek miimkiin

degildir. Ancak olasilik teorisi kullanilarak hesaplanabilmesi miimkiindiir.

4.3. GA ile Tlgili Temel Kavramlar

Genetik algoritma, igerisinde ¢esitli kavramlar barindiran sezgisel bir algoritmadir.

GA kullanilirken bilinmesi gereken bazi temel kavramlar bulunmaktadir.
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4.3.1. Uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, genetik algoritmada problemin yapisina gore degisiklik
gosteren bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun dogru tanimlanmasi, direkt olarak
problemin ¢oziim performansini etkilemektedir. Kromozomlarin, problemin ¢oziimii
acisindan ne derece uygun olduklarmi gostermektedir [73]. Nesillerin olusumu
asamasinda bagvurulan onemli bir fonksiyondur. Hangi bireylerin hayatta kalip

hangilerinin elenecegini bu fonksiyonda aldiklar1 degerler belirlemektedir.

4.3.2. Gen

Kromozomun en kii¢lik elemanina gen adi verilir. Genetik algoritmanin bilgi sahibi
olan en kiigiik elemanidir. Algoritmay1 hazirlayan kisinin nasil tanimlayacagina gore

yapisi ve icerigi degisiklik gosterebilir.

4.3.3. Kromozom

Genlerin bir araya gelmesi ile olusur. GA ile ilgili ¢oziimiin biitiin bilgilerini
icermektedir. Bu yoniiyle GA’nin yap1 tas1 sayilabilir. Problemin ¢6ziimii i¢in dogru
tanimlanmis olmasi son derece 6nem tasimaktadir. Problemin dogrulugunu direkt

olarak etkilemektedir.

4.3.4. Popiilasyon

Kromozomlarin bir araya gelmesi ile olusur. Bir popiilasyonda ka¢ kromozom olacagi
problemi programlayan tarafindan istenildigi kadar belirlenebilir. Ancak, popiilasyon
biiylikligic GA’nin ¢alisma performansini etkileyebilir [74]. Genetik algoritma
ilerledikge, popiilasyondaki kromozomlar degisebilir ancak ka¢ kromozom oldugu

degismez.
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4.3.5. Secilim

Genetik algoritma iterasyonlari sirasinda iyi bireylerin segilerek kotii bireylerin yok
olmasi islemidir. Bir sonraki nesil i¢in hangi bireylerin kullanilacagi belirlenmektedir.
[lk olarak belirlenen oranda elitizm yapilarak popiilasyonda yer alan iyi bireyler yeni
topluma aktarilir. Daha sonra caprazlama isleminin gerceklesecegi kromozomlari
belirlemek i¢in se¢ilim islemi gerceklestirilir. Se¢ilim islemi rulet teknigi, oran (rank)
teknigi, turnuva teknigi gibi pek ¢ok farkli sekilde gergeklestirilebilir. Bu tekniklerin
tamaminda iyi bireylerin bir sonraki nesle aktarilmasi olasiliginin artirilmasi

amaclanmaktadir.

4.3.5.1. Rulet teknigi

Bu teknikte her birey, uygunluk fonksiyonu degerine gore pasta grafiginden bir dilime
sahip olmaktadir. Uygunluk degeri iyi olan bireyin grafikteki dilimi de biiyiiktiir.
Dolayistyla, iyi uygunluk degerine sahip bireylerin segilme olasiligi daha yiiksek
olmaktadir. Bu teknikte, uygunluk degeri kotii olan bireylerin de se¢ilme ihtimali az

da olsa vardir [46].

4.3.5.2. Oran (rank) teknigi

Bu teknikte, N kromozomlu bir popiilasyonda en iyi uygunluk degerine sahip bireye

N, en kotii bireye ise 1 degeri verilir ve se¢im yeni degerlere gore gergeklestirilir [51].

4.3.5.3. Turnuva teknigi

Bu teknikte, istenen sayida birey rassal olarak segilir ve bu bireyler arasindan uygunluk
degerlerine gore se¢im yapilir. En iyi uygunluk degerine sahip birey secilir ve bu islem
caprazlanacak diger bireyin de ayni sekilde belirlenmesi ile tamamlanmis olur. Bu

teknikte, uygunluk degeri kotii olan bireylerin secilme olasilig1 yoktur [46].
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4.3.6. Caprazlama

GA’da bir iterasyon sirasinda, kromozomlar arasinda gerceklestirilen ve yeni
kromozomlar elde edilmesini amaclayan bir islemdir. Daha Onceki ¢oziimler
icerisinden olusan ve kendisini meydana getiren kromozomlara ait baz1 6zellikler
tagtyan yeni kromozomlar olusturulur. Caprazlama ile olusturulan kromozomlar bir
sonraki nesil i¢in daha iyi ¢oziimler elde edilmesine yardimci olur. Caprazlamada,

kromozomlar arasinda gen takasi gergeklestirilmektedir.
4.3.6.1. Tek noktah ¢aprazlama
Caprazlanacak kromozomlar segildikten sonra, bu kromozomlarda bir ¢aprazlama

noktasi belirlenir. Daha sonra, iki kromozomda da bu noktanin sag1 ya da solundaki

kisimlar takas edilir [75]. Tek noktali ¢aprazlamaya oOrnek olarak Tablo 4.1.

incelenebilir.
Tablo 4.1. Tek noktali ¢aprazlama
Caprazlama Oncesi Bireyler Caprazlama Sonrasi Bireyler
[1]ofof1afofafo] [2]ofofa]1]ofo0[1]
[1fafaJofafofofs] [2fafafof1]ofafo0]

4.3.6.2. Cift noktah ¢aprazlama

Kromozomlar iizerinde iki farkli nokta belirlenerek, bu iki nokta arasinda kalan
kisimlarin takas edilmesi ile gerceklestirilen ¢aprazlama teknigidir [75]. Tablo 4.2.°de

bu durum gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Cift noktali caprazlama

Caprazlama Oncesi Bireyler Caprazlama Sonrasi Bireyler

[1]ofofafaJofrfo] [2]ofaJof1fof1]0]

[1[2]2fofaJoJof1] [a]1fofa]2fof0f1]
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4.3.6.3. Cok noktal ¢aprazlama

Ikiden daha fazla nokta belirlenerek yapilan ¢aprazlama teknigidir [51]. Tablo 4.3.’da

cok noktali ¢aprazlama ile ilgili bir 6rnek gosterilmistir.

Tablo 4.3. Cok noktali ¢aprazlama

Caprazlama Oncesi Bireyler Caprazlama Sonrasi Bireyler
[1]ofofaf1fofafo] [a]afaf2]1]0f0f0O]
[1]afaJof1fofofa] [a2]ofofof1fof1]1]

4.3.6.4. Rastgele caprazlama

Kromozomlar arasinda rastgele sekilde caprazlama yapilmasidir [51]. Ornegin, her
hane i¢in yazi-tura atilir ve gelen sonuca gore ¢aprazlama yapilip yapilmayacagina

karar verilir. Rastgele ¢aprazlama 6rnegi Tablo 4.4.’te belirtilmistir.

Tablo 4.4. Rastgele gaprazlama

Caprazlama Oncesi Bireyler Caprazlama Sonrasi Bireyler
[1]ofof1f1Jofafo] [2]of1fof1[0f0f0O]
[1fafafofaJoJof1] [af1fofafrfof1]1]

4.3.7. Mutasyon

Genetik  algoritmada, c¢aprazlama isleminden sonra mutasyon islemi
gerceklestirilmektedir. Caprazlama sonucunda olusan popiilasyonun, gerekli tiim
bilgileri icermedigi durumlarda mutasyon yeni kromozomlar {iretilmesini saglayarak
caprazlamadan kaynaklanan sorunun giderilmesine yardimci olur [75]. Popiilasyonda
cesitlilik saglamak ve iyi ¢ozlimlerin kaybini dnlemek amaciyla mutasyon operatorii
kullanilabilir. Ancak mutasyon orani ¢ok yiiksek tutulmamalidir. Gereginden yiiksek

mutasyon orani, problemin yapisinin bozulmasina neden olabilir.

Mutasyon islemi, kromozomlarin yapisini degistirerek genetik algoritmanin en iyi

¢Ozimil aramasi sirasinda ¢6ziim havuzunu genisletmektedir [51]. Bu islem, bazen
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algoritmanin daha kotii ¢oztimlere yonlendirilmesine neden olurken bazen de hizlica
¢ok daha iyi bir ¢oziime gecilmesini saglayabilir. Mutasyonda, kromozom iizerindeki
mutasyona ugrayacak nokta ya da noktalar farkli sekillerde segilebilir. 0 ve 1’lerden
olusan bir kromozom yapisinda O degerini 1 yaparak mutasyon islemi
gerceklestirilebilir. Problemin yapisi geregi farkli sekillerde kodlanmasi gereken
kromozomlar i¢in ise farkli mutasyon teknikleri kullanilabilir. Tek noktadan mutasyon

yapilabilecegi gibi birden fazla gen i¢in de mutasyon yapilmasi miimkiindiir.



BOLUM 5. UYGULAMA

Bu calismada yapay sinir ag1 genetik algoritma kullanilarak egitilmistir. Veri seti
olarak elektronik burun ile elde edilen koku verileri kullanilmistir. Uygulamada elde

edilen koku verileri smiflandirilmaktadir.

YSA’nin egitilmesi karmagik bir problemdir. Geleneksel olarak bu problem geri
yayilim algoritmasiyla ¢oziilmektedir. Fakat geri yayilim algoritmasiyla ¢oziildiigiinde
lokal minimuma takilma veya veri setini ezberleme gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir. O
nedenle YSA’nin egitim kisminda bu sorunlari ortadan kaldirabilmek i¢in ¢ogunlukla
sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Genellikle de sezgisel algoritmalar ile geri
yayilim algoritmasina kiyasla daha basarili sonuglar elde edilmektedir. Bu ¢alismada
da YSA’nin egitim asamasinda sezgisel algoritmalardan biri olan genetik algoritma
kullanilmistir. YSA’ nin egitim kisminda genetik algoritmanin kullanilmasindaki amag

ise optimuma daha yakin sonuglar elde etmektir.

5.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Uygulamada koku verileri kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Dis ortamdan koku
verileri elektronik burun araciligi ile alinmistir. D1s ortamdaki kokunun algilanmasi

ise elektronik burunda yer alan gaz sensor sistemi ile saglanmustir.

5.2. Gaz Sensor Sistemi

Bir QCM (Quartz Cyristal Microbalannce), metal elektrotlar1 her iki yiizeye
yerlestirilmis ince bir dilim kuvars kristali iceren elektromekanik bir osilatordiir
(elektromanyetik dalgalar yayan bir cihaz). Analitik ile iliskili olarak, QCM

elektrotlarina yerlestirilen kimyasal duyarli bir malzeme, Sauerbrey denkleminde
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verilen adsorbe edilmis kiitleye karsilik gelen salinimda bir frekans diisiisii olusturur.
Bu calismada QCM sensorleri kullanilmistir, ¢iinkii kalibrasyon gerektirmeyen ve
kompleks karigimlarin ayirimi i¢in giivenilir sistemlerin gereksinimlerini karsilamak
i¢in biiyiik yetenege sahiptir. ikili gaz karisimlarinin dl¢iimlerini yapmak igin Dokuz
QCM sensorlil bir 6l¢lim sistemi kullanilmistir. Yiiksek algilama oranina ulagsmak igin,

sistem, sensor dizisi ile birlestirilmelidir.

Hava ,‘
——————— Akis

Kontroli

RS232

|
2 2
> @ v v v use
% wr w v w w w wy wv
Sogutucu 2 3 g g g g 3 3 3
= 3] w L= w [e)] ~J co w
Sekil 5.1. Gaz sensor sistemi
Tablo 5.1. Sensorlere ait detaylar
Sensor Kod Materyal ismi
Sensorl Kirmizi Faber Castell S
Sensor2 316 03 -302
Sensor3 318 03 -502
Sensord Siyah Schneider OHP S PERMANENT 220
Sensors Lacivert Schneider OHP S PERMANENT 224
Sensor6 Yesil Faber Castell S
Sensor7 326 03 -602
Sensor8 328 00 - 300
Senso6r9 330 00 - 200

Sekil 5.1.'de gosterilen Ol¢lim sistemi, tek gazlarin ikili gaz karisimlart olusturmak
tizere karistirilmasini saglayan bir akis kontrol cihazina sahiptir. Sistem tarafindan

belirli miktarlarda A ve B gazlarinin karigtirilmasindan sonra, ikili gazin sensdrlere
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taginmast i¢in saf hava, borulardan beslenir. Bu gaz karisiminin sensorlerinin algilanisi
bilgisayarlar tarafindan kaydedilir. A ve B gazlari, bir sogutucu yardimiyla herhangi

bir istenen sicaklikta sensorlere aktarilabilir.

5.3. Deneysel Ol¢iimler

Sekil 5.1.'de gosterilen cihaz, belirli konsantrasyonlarda aseton, metanol ve
kloroformun ikili gaz karisimlarini saglamak i¢in kullanilir ve sensorler, ilgili verileri
toplamak igin kullanilir. Ikili gaz karisimlar1 sensér dizisine verildiginde, her sensor,
8 sensor igin 22 kHz, 1 sensor icin 23 kHz (S4) olan temel rezonans frekansina
kaydirarak benzersiz bir sekilde cevap verir. Farkli kompozitlerle kaplanmis sensorler
g0z Oniline alindiginda, her sensoriin farkli bir davranis1 vardir, bu nedenle bir gaz
karisimina tepkiler farkli olacaktir. Temel frekansa olan mesafeler hesaba katilir. QCM
sensor dizilimindeki kompozit malzemeler Tablo 5.1.'de verilmektedir. Kiitle ve
stvinin yogunlugunda ve kalinliginda meydana gelen degisiklikler de 6l¢iilen rezonans
frekansinmi etkiler, bu nedenle tiim sensorlerin baz rezonans frekansini sabit tutmak
giivenilir 6l¢iimler almak i¢in dnemlidir. Her bir karisimdaki gaz konsantrasyonlarini
elde etmek i¢in bir gazin konsantrasyonu, diger gazin konsantrasyonunu sabit
tutulurken 1000 ppm'den 6000 ppm'e kadar 1000 ppm’er artirilarak degistirilir (Sekil
5.2.). 1000 ppm artiglarla 1000 ppm'den 6000 ppm'e ¢ikan degerler, her iterasyonda
sabit olarak almir. Ikili gaz karisimi, -15 © C cam tiip icerisinde tutulur ve dl¢iimler
200 saniye siirer. Bu periyotun 100 saniyesinde gaz karisimi sensorlere beslenirken,
son 100 saniyede sensorler saf hava ile temizlenir.

m Chloroform

W Acetone or
Methanol

Concentratios (ppm)

35 33 31 29 27 5 23

21 19

Index

17 15 13 11 g9 B

Sekil 5.2. ikili gazlarm karisim oranlar
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Sekil 5.3. Sensorlerin MC ve AC ikili gaz karisimlarma verdikleri tepki

Gaz sensor sisteminde bulunan dokuz adet sensoriin karisimlara verdikleri tepki Sekil

5.3.’te gosterilmistir. Uygulama i¢in elde edilen veri setinin bir kismu ise Sekil 5.4.’te

gosterilmigtir.

Sensorl | Sensor2 | Sensor3 | Sensord | Sensor5 | Sensor6 | Sensor7 | Sensor8 | Sensor9 AC MC
2586 3288 2478 1836 4204 3794 906 2424 190 1 0
2634 3320 2478 1800 4228 3818 930 2472 166 0 b
2630 3312 2550 1864 4268 3810 918 2460 184 1 0
2670 3340 2530 1840 4288 3830 998 2500 160 0 1
2682 3340 2626 1916 4340 3826 934 2504 178 3 1 0
2714 3360 2578 1880 4336 3842 1010 2536 155 0 1

Sekil 5.4. Elektronik burun ile elde edilen veri seti 6rnegi

AC, Kloroform gazinin sabit oldugu, aseton gazinin sabit araliklarla arttirildig

durumdaki ikili gaz karigimi ile bulunan veriye verilen sinif adidir. MC ise kloroform

gazinin sabit oldugu, metanol gazinin ise sabit araliklarla arttirildigr durumdaki ikili

gaz karsimi ile bulunan veriye verilen sinifin adidir [76]. Bu sensorler, Tiirkiye'de

Kocaeli'nin Gebze ilgesinde bulunan Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma

Kurumu (TUBITAK) laboratuvar ortaminda gelistirilmektedir. Sensérlerin teknik

detaylar1 Tablo 5.1.'de verilmektedir.
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5.4. Kullanilan YSA Modelinin Yapisi

Koku verilerinin elde edilmesinde kullanilan elektronik burunda yer alan gaz sensor
sistemindeki sensor sayis1 dokuz oldugundan uygulamada kullanilmak igin tasarlanan
YSA modelindeki girdi sayis1 da dokuzdur. Daha iyi sonug elde etmek i¢in birbirinden
farkli yedi YSA modeli tasarlanmistir. Hangisinin daha iyi sonuglar verdigi test
edilerek en iyi sonucu veren YSA modeli se¢ilmistir. Se¢ilen YSA modeli Sekil 5.5.’te
gosterilmistir. Bu YSA modelinde bir girdi katmani, bir gizli katman ve birde ¢ikt1
katmani1 yer almaktadir. Gizli katmandaki noron sayis1 120 adettir. Uygulamada
kullanilan koku verilerini siniflandirma yaparken 2 adet sinif oldugundan ¢ikti
katmaninda da ¢ikt1 sayisi iki adettir. YSA’ya verilen verinin hangi sinifa ait oldugu

ilgili sinifa ait ¢iktinin 1, diger sinifa ait ¢iktinin ise 0 oldugu durumla anlagilmaktadir

[76].
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5.5. Kromozom Yapisi

Uygulamadaki kromozom yapist Sekil 5.6.’da gosterilmistir. Kromozomda yer alan
genlerde, YSA’daki agirlik degerleri ve B degerleri bulunmaktadir. Sekil 5.6.’da
gosterilen kromozomda yer alan a2.1, YSA nin ikinci girdisi ile ara katmandaki birinci
ndron arasindaki agirlik degerini ifade etmektedir. B1 ise ara katmanda yer alan birinci

norona ait B degerini ifade etmektedir.

pl.1p2.1]...[p9.1[p1].. }a1.120}a2.120]...[29.120p120p1.1p2.1]...[p120.1[p121}p1.2b2.2] . [p120.2]B122]

Sekil 5.6. Kromozom yapisi

5.6. Uygulamada Kullanilan Yazilim

Uygulama i¢in C # programlama dili kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. Yazilimin
acilis ekrant Sekil 5.7.’de gosterilmistir. Yazilimda genetik algoritma sekmesinde
kromozom sayisi, iterasyon sayisi, caprazlama orani, mutasyon orani, seckincilik orani
ve se¢ilim tiirli; yapay sinir ag1 sekmesinde ise uygulamada kullanilacak veri setinin
girdi sayis1 ve ¢ikt1 sayisi, egitim seti orani, YSA’ nin gizli katmandaki ndron sayisi,
YSA’da yer alan agirliklarin minimum ve maksimum degerleri ile YSA’da yer alan

esik degerlerinin minimum ve maksimum degerleri kullanicidan alinir.

Gerekli parametreler girildikten sonra YSA’nin genetik algoritma ile egitimi sonucu
agirliklart bulabilmek i¢in yazilimin ana ekraninda ki agirliklart bul butonuna basilir.
Yazilim arka tarafta YSA’nin genetik ile egitimini tamamladiktan sonra en 1iyi
kromozomu yani en diisiik hata oranina sahip kromozomu ve ona ait hata oranini ara

yiizdeki Sonuclar kismina yazdirir.

Grafikler butonuna basildiginda iterasyon-MSE grafigi ile belirlenen agirliklar i¢in test

verilerinin basar1 grafigi gosterilmektedir.
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Test Veri Sonuglarim1 Excele Aktar butonuna basildiginda ise belirlenen agirliklar
kullanilarak YSA’ya test verileri verildiginde elde edilen ¢iktilar MS Office Excel'e

yazdirilir.

Egitim

Sonudlar

Genetik Algoritma

Kro S
TOZOM:ENS :I Caprazlama Orani :]

terasyon Sayis: I:] Mutasyon Orani [:J

Seiim Turd | <] Seckincilk Oram [ ]

Yapay Sinir Agi

Girdi Sayisi :] Ara Katmandaki Néron Sayisi :]

Cikt: Sayisi :' Agiriiklann alabilecedi min ve max dederer

Egitim Seti Orani :] |:l I :]

Esik degerinin alabilecedi min ve max dederer :l —_— E

Agiriklan Bul ~ Grafikler Test Veri
Sonuglanni
Excele Aktar

Sekil 5.7. Uygulama ana ekrani

5.7. Uygulamada Kullamilan Yazilimin Siirecleri

Uygulamada kullanilan yazilimin nasil ¢alistigina dair siireg, Sekil 5.8.’de adim adim

detayl1 bir bicimde gosterilmistir.



YSA ve Genetik
algoritma igin
gerekli parametreler

i

Gen sayisi hesaplanir |

Elektronik burun ile
elde edilen veriler

alinir.

Veri seti egitim ve
test veri seti olarak
iki gruba ayrilir

v

iterasyonKontrol =
iterasyonSayisi

»

»

Kromozom sayisi
kadar bireyi olan ilk
toplum olusturulur

[
Kromozomlar igin
uygunluk fonksiyonu
hesaplanir

j=0,kromozom
sayisi-1,1

!

Kromozomlar
uygunluk
fonksiyonlarina gére
iyiden kétlye
siralanir

Evet

Elit kromozom sayisi
hesaplanir

v

Elit kromozomlar
yeni topluma aktarilir

i=0,kromozom
sayisi-elit
kromozom
sayisi-1,1

35

Yeni toplum igin
rasgele kromozom
segilir

k=0,kromozom
sayisi-1,1

Caprazlama iglemi
yapilr

m=0,kromozom
sayisi-elit
kromozom
sayisi-1,1

:

iterasyonKontrol - -

iterasyonKontrol >
0 &&
enlyiKromozomun
HataOrani >
Belirlenen Hata

Sekil 5.8. Yazilimin akis semasi

Mutasyon islemi
yapilir

Birinci adimda YSA ve GA igin gerekli parametreler ana ekran ile kullanicidan alinir.

YSA i¢in gerekli parametreler;

- Girdi sayisi,
- Cikt1 say1si,



36

- Egitim seti oran,

- Ara katmandaki néron sayisi,

- Agirliklarin alabilecegi minimum deger,

- Agirliklarin alabilecegi maximum deger,
- Esik degerin alabilecegi minimum deger,

- Esik degerin alabilecegi maximum deger.

GA igin gerekli parametreler;
- Kromozom sayisi,
- lterasyon sayusi,
- Caprazlama orani,
- Mutasyon orani,
- Seckincilik orani,

- Segcilim tiirii.

Ikinci adimda gen sayis1 hesaplanmaktadir. Gen sayis1 asagidaki formiil (Denklem 5.1)

yardimiyla hesaplanir.

Gen sayis1 = Girdi sayis1 * ara katmandaki noron sayisi +
ara katmandaki noéron sayis1 + ¢ikti sayis1 *

ara katmandaki noron sayis1 + ¢ikti sayisi (5.1)

Gen sayis1 = 9*120+120+2*120+2=1442 gen

Ugiincii adimda elektronik burun ile elde edilen koku verileri uygulamaya alimnir.
Alman koku verileri egitim veri seti ve test veri seti olarak ayarlanir. Dordiincii adimda
kullanicinin ana ekrandan girdigi kromozom sayisi kadar kromozom iiretilir. Yani
toplum olusturulur. Bir kromozom i¢in, hesaplanan gen sayis1 kadar rasgele sayi
tiretilir. Rasgele say1 iretilirken {retilen sayinin, agirliklar ve esik deger i¢in ana
ekrandan almman smirlar araliginda olmasma dikkat edilir. Bu islem istenilen

kromozom sayis1 kadar tekrar edilir.
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Besinci adimda, Olusturulan kromozomlarin her biri i¢in uygunluk fonksiyonu degeri

hesaplanir. Akis semasi Sekil 5.9.’da gosterilmistir.

C
I

Egitim veri seti
kullanilan YSA'ya verilir

k:O'JEQiti'm i i=0,gizli katman ﬁ::::?::: rr:lc:;l'ktlﬂe“erleri
setindeki veri néron sayisi-1,1 g
sayisi-1, 1 hesaplanir

k.

NET degerler aktivasyon
fonksiyonuna tabii
tutularak néronlarin
cikti degerleri hesaplanir

Kromozoma ait hata
degeri hesaplanir

v ¢
=0 YSA'mIN cikti YSA'nin gikti katmaninda
s_a J|5|-1 1 ¢ ki néronlarin NET
Visi-2, degerleri hesaplanir
v
ilgili veriye ait hata NET degerler aktivasyon
degeri hesaplanir fonksiyonuna tabii
tutularak YSA'nin gikti
Son degerleri hesaplanir

Sekil 5.9. Kromozomlarin uygunluk fonksiyonlarinin hesab1

Uygulamadaki uygunluk fonksiyonu YSA’ya koku verisi verilmesinin ardindan ilgili
kromozomdaki agirlik ve esik degerleri ile isleme girdiginde olusan hata orani olarak
belirlenmistir. Yani kromozomlarin hangisinin uygunluk fonksiyonu daha diisiikse o
daha 1yi bir kromozom olarak diisiiniilmektedir. Ara katmandaki tiim néronlar i¢in net

deger ve ¢ikt1 degeri asagidaki iki formiil (Denklem 5.2 ve Denklem 5.3) ile hesaplanir.

Netyrq1= aq1 *girdii+a, *girdi,+...4+aq 1 *girdiy + 4 (5.2)
Ciktigrqr =1/ (1 + e Netarar) (5.3)
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Burada, Net,,,; ara katmandaki 1. noronun net degerini, Cikti,,,; iSe, ara

katmandaki 1. Noronun ¢ikt1 degerini ifade etmektedir.

Netcyanr = Cuktigrqr™ b1g + Ciktigra,™ by 1 +...+ Ciktigrq120™ 1201+ Biz21 (5.4)

Ciktiy, =1/ (1 + e Netakan) (5.5)

Burada, Netc,xr,p1 YSA nin birinci giktisina ait hesaplanan net degerini, Ciktiy, ise
YSA’ni hesaplanan birinci ¢ikt1 degerini ifade etmektedir. Yukaridaki Denklem 5.4
ve Denklem 5.5 ile YSA’nin tiim ¢ikt1 degerleri igin net ve ¢ikt1 degerleri hesaplanir.
Uygulamada kullanilan YSA modelinde 2 ¢ikt1 yer aldi§indan 2 ¢ikti i¢in net ve ¢ikti

degerleri hesaplanmastir.

Hataym, = ((Ciktiy, — Ciktiy)? + (Cikti,, — Ciktiy)?) /2 (5.6)

Ardindan, Denklem 5.6 yardimiyla, YSA’ya verilen tiim egitim seti verileri i¢in
yukaridaki hesaplamalar tekrarlanarak her drnege ait hata orani hesaplanir. Burada,
Cikti, olmasi gereken birinci ¢ikti degeri yani veri setindeki birinci ¢ikti degerini,
Hata,,,; ise YSA’ya verilen egitim setindeki 1. Ornek i¢in hata degerini ifade
etmektedir. Toplumda yer alan tiim kromozomlar i¢in bu islemler tekrarlanarak her

kromozoma ait uygunluk fonksiyon degeri yani hata degeri hesaplanir.

Altinc1 adimda ise, toplumdaki kromozomlar uygunluk fonksiyonuna goére iyiden
kotiiye dogru siralanir. Yani hata degeri kiiciikten biiyiige olacak sekilde siralama
yapilir. Ardindan yedinci adima gegilir ve seckincilik islemi gergeklestirilir. Kullanict
tarafindan ara yiizden girilen segkincilik orani ile kromozom sayis1 ¢arpilarak ¢ikan
deger kadar kromozom uygunluk fonksiyonuna gére siralanmis olan kromozomlardan
yeni topluma higbir isleme girmeden aktarilir. Boylece iyi kromozomlarin
kaybedilmeden bir sonraki nesle aktarimi saglanmis olur. Ayrica genetik operatorler
yardimiyla elit kromozomlardan daha iyi ¢ocuk kromozomlar elde edilmesinin yolu
acilmig olur. Aktarilan elit kromozom sayis1 asagidaki formiil (Denklem 5.7) ile

belirlenir.
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Yeni topluma aktarilan elit kromozom sayis1 = Toplumdaki kromozom sayis1 *

seckincilik orani (5.7)

Ornegin, kromozom sayis1 1000 ve segkincilik oran1 0.1 olursa; yeni topluma aktarilan

elit kromozom sayis1 1000 * 0.1 = 100 kromozom olur.

Sekizinci adimda, toplumda yer alan kromozomlardan rasgele segilerek yeni toplum
olusturulur. Bir ile kromozom sayisi arasinda rasgele say1 secilir. Toplumda yer alan
o numarali kromozom yeni topluma aktarilir. Yalniz olusturulan ilk toplumdaki
kromozom sirasina bakilarak secilir. Yani uygunluk fonksiyonuna gore siralanmis
kromozomlar bu islemde dikkate alinmaz. Yeni toplum i¢in segilecek kromozom

sayist agagidaki formiil (Denklem 5.8) yardimiyla belirlenir.

Yeni topluma aktarmak i¢in secilecek kromozom sayis1 =

Toplumda yer alan kromozom sayisi - elit kromozom sayisi (5.8)

Ornegin, kromozom sayis1 1000 ve seckincilik orani 0.1 olursa; yeni topluma aktarilan
elit kromozom sayis1 1000 * 0.1 = 100 kromozom olur. Yeni topluma aktarmak i¢in
secilecek kromozom sayist ise 1000 — 100 = 900 olur. Yani bu islem 900 kere

tekrarlanir.

Dokuzuncu adimda, caprazlama islemi yapilir. Caprazlama islemi uygulamada tek
noktali ¢caprazlama yontemine gore gerceklestirilmistir. Akis semas1 Sekil 5.10.’da

gosterilmistir.
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( Bagla )

Yeni toplumdaki
kromozomlar igin
uygunluk fonksiyonu
hesaplanir

v

Caprazlama kontroli
icin rasgele say segilir

(R1)
I

Caprazlama yapilacak
kromozomlar segim
tirline gore segilir.

Caprazlama igin segilen
Hayir | kromozomlar higbir
isleme girmeden yeni
topluma aktarnhr

Caprazlama
Orani >R,

Lopus degeri igin 2 ile
gen sayisi-1 araliginda
rasgele sayi segilir.

v

Caprazlanacak
kromozomlarin lopus
geninin solundaki
genler birbirleri ile
yer degistirir

Y

Yeni olusaan
kromozomlari yeni
topluma aktarilir

Son <

Sekil 5.10. Caprazlama akis semasi

Sekil 5.10.’da goriilecedi iizere dnce yeni toplumda yer alan kromozomlarin uygunluk
fonksiyonlar1 hesaplanir. Daha sonra, c¢aprazlama isleminin olup olmayacagim
belirlemek amaciyla sifir ile bir arasinda olacak sekilde rasgele bir say1 segilir.
Ardindan, kullanicinin ana ekrandan girdigi segilim tiiriine gore caprazlama islemine
girecek olan kromozomlar secilir. Kullanici tarafindan secilim tiirii rank olarak
secilirse secilim rank yontemine gore, rulet segilirse rulet yontemine gore, turnuva
secilirse ya da secilim tiirli ile ilgili bir se¢im yapilmazsa turnuva yontemine gore

secim yapilmaktadir. Sec¢ilime ait akis semasi Sekil 5.11.’de gosterilmistir. Rulet
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yontemi Sekil 5.12.°de, rank yontemi ise Sekil 5.13.’te gosterilmistir. Turnuva

yontemine ait akig semasi ise Sekil 5.14’te gosterilmistir.

( Basla )

Araylizde
segilim tard
segilmis mi?

Turnuva yontemi ile

Hayir
i iki kromozom segilir

Secilim tir
turnuva
mi?

Evet

Rank yontemi ile iki
kromozom segilir

Segilim tiri
rank mi?

Evet

Rulet yontemi ile iki
kromozom segilir

o son e
AN /

Sekil 5.11. Secilim akis semasi



D
I

Tim kromozomlarin
uygunluk fonksiyon
degerleri toplanir

0 ile toplam uygunluk k=0,1,1

fonksiyon degeri
araliginda rasgele say
secilir (R3)

.

ToplamUyg =0

a4
%

i=i+1l

.

ToplamUyg =
ToplanUyg +i.
kromozomun
uygunluk fonksiyon
degeri

Rj<
ToplamUyg

Hayir

i. kromozom 4

¢aprazlama igin segilir C Son >

Sekil 5.12. Rulet teknigi akis semast




| Basla

0 ileyenidegerlerin ¢
toplamiarahiginda . Kromozomlar
rasgele sayi secilir - uygunluk
(Ry) fonksiyonlanina gére
iyiden kdtlye
l siralanir
n=0
ToplamDeger=0 A4
En kotlye 1, ondan
+ sonrakikétiye 2
| olacak sekilde
n=n+l kromozomlara

degerlerverilir

:

Kromozomlara
verilenyenidegerler

'

ToplamDeger=
ToplamDeger+n.

kromozomun ) i
normalize edilmis normalize edilir
yenidegeri L

MNormalize edilen
tim yenidegerler

toplarnir
Ry< Hayir
ToplamDeger Jv
/ m=0,1,1
n. kromozom
Son

caprazlamaigin secilir

Sekil 5.13. Rank yontemi akis semasi

Basla

t

j=0,1,1 4 adet rasgele sayi
segilir

Segilen numarali
Y kromozomlarin
uygunluk fonksiyonu en |—
iyi olan ¢aprazlama igin
segilir

Sekil 5.14. Turnuva teknigi akis semast
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Eger, kullanict secilim tiiriinii belirtmediyse turnuva yontemine gore secilim yapilir.
Turnuva yonteminde ise 4 adet rasgele say1 segilir. Toplumda yer alan o numaral
kromozomlarin uygunluk fonksiyonlarma goére hangisi en iyi ise o ¢aprazlama
islemine girecek olan birinci kromozom olarak segilir. Bu islem ikinci kez
tekrarlanarak g¢aprazlama islemine girecek olan ikinci kromozom segilir. Secilim
islemi tamamlandiktan sonra, segilen kromozomlarin 300. ve 800. kromozom

olduklar1 varsayilirsa ¢aprazlama islemi bu iki kromozom arasinda gergeklesecek

demektir (Sekil 5.15.).

Geny Gens Geng Geny Geng Gengaan
Q300,11 A3p0.2.1 A300.3.1 A300.4.1 Q30051 Bzo0.122
Geny Gens Geng Geny Geng Gengaan
Agon.1a Agnn.2.1 Agp0.3.1 Ag00.4.1 Qgp0.5.1 Baop.122

Sekil 5.15. Caprazlama islemi i¢in segilen 300. ve 800. kromozomlar

Lopus degerini belirlemek i¢in yani kromozomlarda c¢aprazlama isleminin hangi
genden olacagini belirlemek icin 2 ile gen sayisi-1 arasinda olacak sekilde rasgele bir
say1 secilir. Caprazlama islemine girecek olan kromozomlar, o numarali genden
caprazlama islemine tabi tutulur. Ornegin, gen sayis1 1442 olduguna gore; rasgele

segilen say1 ise 4 olarak varsayilirsa Lopus se¢iminin nasil olacagi Sekil 5.16.’da

gosterilmistir.
N
Geny Gen, Geng {” Gentl\\ Geng Genyqan
.1 Az b33 I"\ O /'I O51 Bizz

\IiDLDpLIE

Sekil 5.16. Lopus se¢imi

Onuncu adimda daha 6nce segilen rasgele sayi ile kullanicinin ana ekrandan girdigi
caprazlama orani karsilastirilir. Eger caprazlama orani rasgele segilen sayidan biiyiikse

caprazlama islemi gerceklestirilip elde edilen yeni iki ¢gocuk kromozom yeni topluma
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aktarilir. Eger ¢aprazlama orani rasgele secilen sayidan kiiclikse caprazlama igin

secilen iki kromozom ¢aprazlama olmadan yeni topluma aktarilir.

Ornegin, ¢aprazlama oraninin 0,85 Ve rasgele secilen sayinin 0,4 oldugu varsayilirsa;
0,85 > 0,4 oldugundan Sekil 5.15.te yer alan kromozomlar arasinda c¢aprazlama
gerceklesir. Sekil 5.17.’de gosterildigi gibi birinci kromozomun lopus geninin solunda
kalan genler ikinci kromozoma gegerken, ikinci kromozomun lopus geninin solunda
kalan kisim ise birinci kromozoma gecer. Sonugta yeni kromozomlar olusur (Sekil

5.18.).

30021 = Ug yiiziincii kromozomun ikinci gen degeridir. Yani YSA’da yer alan ikinci
giris verisi ile ara katmanda yer alan birinci ndron arasindaki baglantiya ait agirligin

li¢ yliziincii kromozomdaki degeridir.

Geng \\/ Gen, \ Geng GeNnya4n
Q300.3.1 ,/ \asoo.m / A300.5.1 B300.122

Lopus

- /\

\/ Geny, \ Geng GeNyggr
/laeooA.l } Ag00.5.1 Baooazz

Lopus

Sekil 5.17. Caprazlama iglemi

Genq Gens Geng Geng Geng Genqqas
Qgooaa Ggon2a fgop3a Q30041 Q30051 Bapo.122
Geny Geno Geng Geng Geng Genqqao
Q30011 300241 30031 agoo.a.d agoo.5.1 Bapo.122

Sekil 5.18. Caprazlama islemi sonucunda olusan yeni ¢cocuk kromozomlar

Ornegin, caprazlama oran1 0,85 ve rasgele secilen say1 0,9 oldugu varsayilirsa; Sekil
5.15.te gosterilen kromozomlar higbir isleme tabi tutulmadan oldugu gibi yeni

topluma aktarilir.
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On birinci adimda ise mutasyon islemi yapilir. Mutasyon islemi uygulamada deger

degistirme yontemine gore gerceklestirilmistir. Akis semasi

gosterilmistir.

Mutasyona ugrayacak
kromozomu segmek
icin rasgele sayi segilir

l

Mutasyon kontroli
icin rasgele sayi segilir
(Rz)

Mutasyon igin segilen
kromozom higbir Hayir
isleme girmeden yeni
topluma aktarilir

Mutasyon
orani > R,

Mutasyona ugrayacak
geni belirlemek igin 1
ile gen sayisi araliginda
rasgele bir say segilir

B icin belirlenen
aralikta rasgele bir
deger belirlenir

Segilen gen
B degeri
mi?

Agirliklar igin
belirlenen aralikta
rasgele bir deger
belirlenir

Evet

Segilen genin
suanki degeri ile
yeni belirlenen
deger ayni mi?

Mutasyona ugrayacak
genin degeri
belirlenen yeni deger
ile degistirilir

!

Yeni olugan
kromozom yeni
topluma aktarilir

Sekil 5.19. Mutasyon akis semast

Sekil 5.19.’da
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Bu adimda oncelikle mutasyona ugrayacak kromozomu se¢mek igin rasgele sayi
secilir. Sonra mutasyon isleminin olup olmayacagina karar vermek i¢in rasgele say1
secilir. Kullanici tarafindan ana ekrandan girilen mutasyon orani ile segilen rasgele
say1 karsilastirtlir. Eger mutasyon orani rasgele sayidan biiyiikse mutasyon
gerceklestirilir. Eger mutasyon orani rasgele sayidan kiigiilkse mutasyon islemi
gerceklesmez. O kromozom ayni sekilde kalir ve yeni topluma ayni sekilde aktarilmig
olur. Mutasyon islemi gergeklestirilecek ise mutasyona ugrayacak geni se¢mek igin 1
ile gen sayisi arasinda rasgele say1 segilir. Yani 1 ile 1442 arasinda olacak sekilde

rasgele say1 secilir.

Kromozom i¢in segilen rasgele say1 = 200, gen i¢in segilen rasgele saymin 3 oldugu
varsayilirsa 200 numarali kromozomun {iglincii geninde mutasyon islemi

gerceklesecek demektir (Sekil 5.20.).

(50031 = Iki yiiziincii kromozomun {iciincii gen degeridir. Yani YSA’da yer alan
tiglincii giris verisi ile ara katmanda yer alan birinci nron arasinda ki baglantiya ait

agirligin iki yiizlincli kromozomdaki degeridir.

A500.3.1 = 0.02 olarak varsayilirsa mutasyon islemi sonrasi bu genin degeri 0.02’den

farkli bir deger alacaktir.

i
Gen, Gen, Gens \ Geng Gens GeNgass
fap0.11 | @zonzi [\ G2p031 = U-Dy A2p0.2.1 fapns.1 Ba00.122

\\Tib Mutasyona ugrayacak gen

Sekil 5.20. Mutasyona ugrayacak genin se¢imi

Mutasyona ugrayacak gen se¢ildikten sonra mutasyon islemine tabi tutulacak gen i¢in
yeni bir deger belirlenir. Mutasyon islemi i¢in secilen gendeki degerin B degeri olup
olmadigina bakilir. Eger B degeri ise B i¢in kullanicinin ana ekrandan girdigi aralikta
olacak sekilde rasgele bir deger belirlenir. Eger secilen gen B degeri degil de herhangi
bir agirlik degeri ise kullanicinin agirliklar i¢in ana ekrandan girdigi aralikta olacak

sekilde rasgele bir deger belirlenir.
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Varsayim olarak daha Once mutasyona ugrayacak gen 3 olarak belirlenmisti.
Kromozomda yer alan ligiincli gende agirlik degeri yer aldigindan kullanicinin
agirhiklar igin ana ekrandan girdigi aralikta bir yeni deger belirlenir. Gen igin
belirlenen yeni deger o genin suan ki degeri ile karsilastirilir. Eger ayn1 deger ise
onceki adima geri doniilerek gen i¢in tekrar bir yeni deger belirlenir. Deger farkli ise

mutasyona ugrayacak genin degeri belirlenen yeni deger ile degistirilir.

Son adim olan on ikinci adimda ise durdurma Kriteri saglanana kadar besinci adimdan
itibaren islemler tekrarlanir. Uygulamada durdurma kriteri en iyi kromozoma ait
uygunluk fonksiyon degerinin belirlenen degerden kiigiik olmasi ya da iterasyon

sayisinin tamamlanmasi olarak belirlenmistir.



BOLUM 6. ELDE EDIiLEN BULGULAR

Elektronik burun araciligi ile elde edilen veri setinin %751 egitim igin, % 25°i ise test
icin kullanilmak iizere iki gruba ayrilmistir. Genetik algoritma ve geri yayilim
algoritmas1 ile ayni egitim veri seti kullanilarak YSA’nin egitim islemi
gerceklestirilmistir. Iki egitim sonucunda YSA i¢in elde edilen iki farkli agirlik ve B
degerleri i¢in ayr1 ayr1 ayni test verileri YSA’ya verilip egitimin ne kadar basarili
oldugu test edilmistir. Genetik algoritma ile YSA egitilirken kullanilan parametreler
Tablo 6.1.’de, geri yayilim algoritmasi ile YSA egitilirken kullanilan parametreler ise
Tablo 6.2.’da gosterilmistir.

Tablo 6.1. Genetik algoritma parametreleri

Parametre Degeri / Aralig1
Caprazlama Orani 0,85
Deger araliklart [-10,10]
Toplumdaki kromozom sayisi 1000
Iterasyon sayisi 200
Mutasyon orani 0,001

Tablo 6.2. Geri yayilim algoritma parametreleri

Parametre Degeri / Aralig
Ogrenme katsayis1 0,2
Agirlik deger araliklar [-1,1]
Esik deger araliklari [-1,1]
Momentum 0,8
Epoch 500

Uygulamada daha iyi ¢6ziim elde edebilmek icin yedi YSA tasarlanmis ve test
edilmistir. Tasarlanan YSA’da gizli katmanda yer alan néronlarin sayisi baglangigta
20 olarak belirlenmis ve 20’ser olarak arttirilmistir. En son gizli katmaninda 140 néron
olan YSA test edilip arttirilma durdurulmustur. YSA geri yayilim algoritmasi ile
egitilirken epoch sayis1 500 olarak belirlenmistir. Genetik algoritma ile egitilirken ise

iterasyon sayis1 200 olarak belirlenmistir. Hata degerleri gizli katmandaki ndron sayis1
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120 olduktan sonra artis gdstermeye baglamistir. Bu nedenle gizli katmandaki néron
sayist 140’a ulastiktan sonra farkli bir YSA disiiniilmemistir. Geri yayilim
algoritmasinda test verileri igin en iyi ¢6ziim gizli katmandaki néron sayisinin 20
oldugu YSA’da elde edilmistir. Egitimi genetik algoritma ile gerceklesen YSA
yapilarinda test verileri i¢in elde edilen en iyi ¢6zlim gizli katmandaki ndron sayisinin
120 oldugu YSA’da elde edilmistir. Egitimin genetik algoritma ve néron sayisinin 120
oldugu durumda test verileri i¢in elde edilen ¢oziimdeki hata degerine, geri yayilim
algoritmasi ile egitilen hi¢cbir durumda ulasilamamustir. Tasarlanan yedi YSA’nin
egitimi sonucunda minimum hata 2.25E-09 olarak elde edilmistir. Test verisinde ise
buna yakin olarak 1,376E-08 hata degeri elde edilerek ayni basar1 elde edilmistir.
Genetik algoritma ve geri yayilim algoritmast ile elde edilen test verisi hata degerleri

sirastyla Tablo 6.3. ve Tablo 6.4.te gosterilmistir.

Tablo 6.3. Genetik algoritma i¢in hata degerleri

Gizli katmandaki néron sayisi MSE
20 9.64E-03
40 2.12E-02
60 1.41E-02
80 6.13E-04
100 1.99E-05
120 1.376E-08
140 3.95E-06

Tablo 6.4. Geri yayilim algoritmasi i¢in hata degerleri

Gizli katmandaki néron sayisi MSE
20 6.065E-05
40 7.855E-05
60 1.26E-04
80 7.74E-05
100 7.735E-05
120 6.89E-05

140 6.11E-05




0,024
0,021
0,018
0,015
0,012
0,009
0,006
0,003

Genetik Algoritma

0,00003
0,0000199
0,00002
0,00001
1,38E-08
100 120

—

20 40 a0 80 100 120 140

Sekil 6.1. GA ile egitilen YSA modellerinin test verilerine ait MSE degerleri

Geri Yayihm Alg.

1,50E-04
1,26E-04
1,00E-04
7, BSE-0 7, 75E-05
7,75E-05
6,89E-05
6,07E-0 6,11E-05
5,00E-05

20 40 60 80 100 120 140

Sekil 6.2. GY ile egitilen YSA modellerinin test verilerine ait MSE degerleri

0,00000355

140
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Sekil 6.1.°de GA ile egitilen YSA modellerinin test verileri i¢in elde edilen MSE

degerleri yer almaktadir. Sekil 6.2.’de ise, GY ile egitilen YSA modellerinin test

verileri i¢in elde edilen MSE degerleri yer almaktadir. Sekil 6.1. ve Sekil 6.2.°de yer

alan grafiklerde x ekseni gizli katmanda yer alan noron sayilarini ifade ederken, y

ekseni ise MSE degerlerini ifade etmektedir. Sekil 6.1.°de yer alan grafigin sag

tarafinda, x ekseninin 100 ile 140 arasindaki olan degerleri i¢in bilyiitiilmiis kisim yer

almaktadir. Bu biiyiitiilmiis kisimda en diisiik hata degerinin, gizli katmandaki néron

sayisinin 120 oldugu durumda gerceklestigi belirtilmistir. Sekil 6.1. ve Sekil 6.2.’de

goriildiigi tizere GA ile egitilen YSA modellerinde elde edilen en diisiik hata degerine

GY ile egitilen hi¢cbir YSA modelinde ulagilamamustir.
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Test verileri i¢in genetik algoritma ve geri yayilim algoritmasi ile iretilen ciktilarla
olmasi gereken c¢iktilarin bir arada gosterildigi grafik Sekil 6.3.te verilmektedir.
Grafikte AC ile MC i¢in ayr1 olarak gosterilmistir. Sekil 6.3.’te verilen grafiklerde,
olmasi1 gereken ¢ikti mavi, genetik algoritma ile elde edilen ¢ikt1 yesil, geri yayilim
algoritmasi ile elde edilen ¢ikt1 ise kirmizi ile gosterilmistir. Genetik algoritma ile elde

edilen ¢iktinin olmasi gereken ¢ikti ile ¢ok yakin oldugu grafiklerde goriilmektedir.

AC MC

0,99 &

0,995
08 0,99

B z

% 0,97

< § 0,985

0,9

0,98
0,95

1 2 3 a 5 6 7 8 9 10 1 12 0,975
B GY ®GA W Hedef uGY " GA = Hedef

Sekil 6.3. Test verileri ile elde edilen giktilarin karsilagtirilmasi



BOLUM 7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada kullanilan veri seti, 9 tane QCM gaz sensorii igeren sensor dizisine, AC
ve MC gaz karisimlarinin verilmesi sonucunda olusan verilerin toplanmasi sonucunda
olusturulmustur. Kullanilan bu veriler %75 egitim veri seti ve %25 test veri Seti
seklinde rasgele olacak sekilde iki gruba ayrilmistir. Olusturulan YSA modelleri ayni
egitim seti kullanilarak hem geri yayilim algoritmasi hem de genetik algoritma ile
egitilmigtir. Kullanilan bu YSA’larda egitim veri seti disinda test veri seti olarak
ayrilan ve YSA’nin daha 6nce gormedigi Vveriler islenerek basarilari test edilmistir.
Yedi farkli YSA tasarlanarak hepsi ayri1 ayri genetik algoritma ve geri yayilim
algoritmasi ile egitilerek test edilmistir. Egitimi genetik algoritma gergeklesen YSA
modellerinde, egitimi geri yayilim algoritmasi ile gerceklesen YSA modellerine gore
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Geri yayilim algoritmasi ile egitilen YSA modelleri
kullanildiginda en diisiik hata oran1 6.065E-05 elde edilmisken, GA ile egitilen YSA
modelleri kullanildiginda ise hata orani en diisiik 1.376E-08 clde edilmistir. Elde
edilen iyi sonuglar, genetik algoritma ile egitilen YSA ve verilerin alinmasinda
kullanilan gaz sensorleri kullanilarak solvent yapisinda yer alan ve insanlar igin
tehlikeli olan gazlarin farkli Olgiilerde karistirilarak hazirlanan karisimin basaril
olacak sekilde siniflandirmasinin yapilabildigini ve gazlarin tehlike seviyeleri ile ilgili

bu konuda ise yarayabilecek bilgilerin elde edilebilecegini gostermistir.

Bu c¢alismada sezgisel algoritmalardan genetik algoritma ile YSA egitimi yapilmis
olup geleneksel yontem olan geri yayilim algoritmasina gore daha iyi sonugla elde
edilmistir. Bu calismay1 gelistirmek i¢in gelecek calismalarda YSA’nin egitiminde
parcacik siiriisii optimizasyonu, yapay ar1 koloni algoritmasi gibi diger sezgisel
algoritmalar kullanilip kiyaslama yapilarak daha iyi sonuglar veren baska bir sezgisel
algoritma tespit edilebilir. Ayrica YSA yapisinda birden fazla gizli katman olan ¢esitli

YSA modelleri tasarlanip test edilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir.
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