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Genetik Algoritma Kullanan Yapay Sinir Aglan ile ikili Gaz Karisimlarinin
Simiflandirilmasi
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Ozet

Ikili gaz karisimlari ile elde edilen solvent yapisindaki gazlarin sanayi ortaminda kullanilmasi ve farkli
oranlardaki bu karigimlarin insan lizerinde farkli etki olusturmasi, yapilacak bir siniflandirma
caligmasinin, insan iizerinde olusacak etkinin diizeyini de belirlemesi a¢isindan 6nemlidir. Dolayisiyla
bu ¢aligmada ikili gaz karisimlariin basarili bir sekilde siniflandirilmasi i¢in yapay sinir aginin egitim
asamasi Genetic algoritma yardimiyla optimize edilmistir. Yedi farkli ag tasariminda yapilan birgok test,
yapay sinir aginin genetic algoritma ile egitilmesinin geleneksel yontem olan geri yaylim (BP) ile
egitilmesine gore ¢cok daha basarili sonuglar verdigi goriilmistiir.

Anahtar kelimeler: gas sensorii, YSA, Genetik algoritma, siniflandirma

Artificial Neural Network Using Genetic Algorithm to Classify Binary Gas
Mixtures

Abstract

Binary gas mixtures are used as solvents in a large number of industries. Different gas concentrations
within these solvents create different effects on human body. Classification of individual gas components
in a solvent is important to determine the level of the effect caused by a specific solvent. In this study,
the proposed hybrid algorithm uses an artificial neural network trained by Genetic Algorithm. It is used
in order to successfully classify binary gas mixtures. Several tests are conducted using seven different
network designs, and it is observed that training by Genetic Algorithm gives much more successful
results than the traditional Back Propagation Algorithm.
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1. Giris

Sanayi endiistrisinde solvent olarak kullanilan ugucu gazlar, insan iizerinde olumsuz etkiler
biraktig1 bilinmektedir [1]. Bu gazlarin belli oranlardaki ikili karisimlarinin siiflandirilmast,
olumsuz etkilerin biiylikliiglinii tespit agisindan onemlidir. Bu gazlardan methanol ve aseton’un
kloroform ile belli oranlardaki ikili karisimlart yapilmis ve labaratuvar ortaminda gaz sensorleri
yardimiyla bu karisimlarin verileri elde edilmistir. Verilerin siiflandirilmasi i¢in, gaz sensorleri
calismalarinda siklikla kullanilan yapay sinir ag1 kullanilmistir.
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Yapay sinir aginda (YSA), geleneksel yontem olarak geri yaylim algoritmasi (BP) kullanilir. Fakat
bu yontemin test performansinda ve global minimum erismede yetersiz oldugu bilinmektedir [2].
Bundan dolay1 egitim asamasi, hybrid algoritmalarda siklikla kullanilan Genetic algoritma (GA)
yardimiyla gerceklestirilmistir. Bu konuda ayni fikirde olan benzer ¢alismalar yapilmistir [3], [4].
Yine benzer, fakat calismasinda farkliliklar bulunan Baklacioglu’nun ¢alismasinda YSA, BP ile
egitimi saglanmis, egitim sonucunda sonlanma kriteri saglanmadiysa GA ¢alistirilip yeni agirlik
degerleri belirlenmistir [5]. Gizli katmanda kag¢ adet noéron bulunmasi gerektigini belirlemek i¢in
GA kullanilmis, egitim ve test isleminin siiresi geleneksel yonteme gore iyilestirilmistir [6]. Yine
buna benzer bir calismada Zaji ve arkadaslari, calismalarinda iki gizli katman kullanmigslardir. Gizli
katmandaki noron sayis1 ve aktivasyon fonksiyonunu genetic algoritmayi temel alan Genetic
programlama ile bulmuslardir [7]. GA ile YSA’y1 ayr1 ayr1 kullanip ortak bir model kuran Ghanim
ve Abu-Lebdeh, bu modeli ger¢cek zamanl trafik isaretleri control sisteminde kullanmislardir.
GA’y1 optimum en yakin sinyal zamanini, YSA’y1 ise bu optimizasyon degerlerini korumada
kullanmislardir [8]. GA ve YSA’y1 ayr1 ayri ¢alistiran diger bir ¢alismada da basarili sonuglar elde
edilmistir [9]. Bu 6nerilen ¢alismada hata tespit i¢in MSE (Mean Squared Error) kullanilmistir.
Fakat MAPE (Mean Absolute Percentage Error)’nin kullanildigi ve YSA-GA yaklasimini igeren
calismada bulunmaktadir [10]. Kromozomlarin sadece girdi ve ¢iktilardan olusan YSA-GA hiybrid
caligmasinda bagarili sonuglar alinmistir [ 11]. Gulbag ve arkadaslarinin ikili gaz karigimlari izerine
yaptiklar1 calismada probabilistic neural networks (PNNs) ve geleneksel YSA kullanarak
siniflandirma yapilmis test verisi tizerinde PNN’nin 100%’e yakin bir basar1 sagladigi goriilmiistiir
[12].

Sensdr verileri lizerinde GA uygulanip basarili sonuglar alindigi bir¢ok ¢alismada bulunmaktadir.
Ornegin Kim ve arakadaslari, buzdolabindaki yiyeceklerin ciiriime derecesinin tespiti igin sekiz
gaz sensorll kullanarak elde ettikleri veri lizerinde genetic yapay sinir agin1 (GANN) calistirarak
basarili sonuclar elde etmislerdir [13]. Yine gaz sensorleri lizerinde yapilan ¢alismada yapay sinir
aginin agirliklart GA tarafindan optimize edilerek belirlenmis ve BP’ye gore ¢ok diisiik hata orani
elde edilmistir [14], [15]. GA elektronik burun yardimiyla caydan elde edilen sensor verisi lizerinde
de basarili oldugu goriilmiistiir [16]. GA’nin YSA ile degil de Parallel Coordinate Descent (PCD)
ile kullanilmis ve ¢ok iyt MSE grafigi elde edilmistir [17].

Incelenen bu ¢alismalardan anlasildig iizere Yapay sinir ag1 veya Genetik algoritma tek basina
sensor verisi lizerinde ¢ok basarili sonuglar verememekle birlikte zayif yonleri bulunmaktadir [2].
Bu calismada gaz sensorlerinden elde edilen ikili gaz karigimlarindan en iist diizeyde performans
alabilmek icin yapay sinir ag1 genetic algoritma ile egitilmistir. Calismanin geri kalan kismi su
sekilde organize edilmistir. YSA ve GA ¢alisma sekli ve YSA’nin GA ile nasil egitildigi II.
boliimde, gaz sensor verisinin nasil modellendigi III. boliimde, yapilan senaryolar ve alinan
sonuclar I'V. boliimde agiklanmis ve ¢alismanin sonuglar1 V. boliimde verilmistir.

2. Metot
2.1. Yapay Sinir Aglari (YSA)
Beynin c¢alismasini 6rnek alan ve bir¢cok smiflandirma ve kiimeleme yontemlerinde kullanilan

yapay sinir aglari, katmanlar, katmanlar1 olusturan néronlar ve ndronlarin birbirine agirliklar ile
ifade edilen baglarla baglanmasi ile olusur. Ogrenme asamasinda geleneksel yontem olarak geri



M.F. ADAK et al./ ISITES2016 Alanya/Antalya - Turkey 180

yaylim (BP) algoritmasi kullanilir [18]. Bu algoritma agda ileri besleme ile olusan mse hata
degerini, agda geri hareket ederek biitiin ndronlara iletir ve hata oranina gore agirliklar giincellenir.
Bu sekilde calisma ile belli bir epoch sayisindan sonra hata minimize edilmis olur. Bu ¢alismada
aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid kullanildig1 i¢in girdi degerlerinin [0,1] arasinda olmasi
gerekmektedir. Bundan dolay1 veri setine min-max normalizasyonu uygulanmistir (Denklem 1).

Yior = yiiax_—y;:m .

2.2. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, gercek hayattaki dogal se¢cim mekanizmasi ve gen yapilarin1 6rnek alan
¢aprazlama ve mutasyon igeren sezgisel arama algoritmasidir [19]. Her bir iterasyonda ¢aprazlama
sonucu olusan yeni gii¢lii bireyler bir sonraki nesillere aktarilir. Bu ¢alismada ¢aprazlama teknigi
olarak tek noktali ¢caprazlama kullanilmistir. Populasyonda bulunan kromozomlardan en iyi bir
veya iki tanesi (elitist se¢im) hi¢ caprazlamaya girmeden bir sonraki nesle aktarilir. Diger
kromozomlar caprazlamaya girerek yeni bireyleri olusturur. Biitiin bireyler arasindan, populasyon
sayis1 kadar en iyi kromozomlar secilip bir sonraki nesle aktarilir.

2.3. YSA’nmin GA Tabanh Egitilmesi

Sezgisel algoritmalar, yapay sinir aginin egitilmesi (local minimum takilma) gibi komplex
optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a basarilidirlar [20]. Bu g¢alismada yapay sinir
aginin, agirhk ve esik degerleri, genetic algoritmada kromozomlar1 olusturmus ve yapilan
caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra optimum agirlik ve esik degerleri bulunmustur.
GA’nin aktivasyon fonksiyonunda her bir kromozomun gen degerleri ag lizerine yerlestirilerek,
agda ileri besleme yapilir (Denklem 2).

y, =f (ijixi) (2)

Ileri beslemenin sonucunda olusan hata (MSE) aktivasyon fonksiyonunun dondiirdiigii deger
olacaktir (Denklem 3 ve 4). Buradaki amag her iterasyonda MSE degerini asagi ¢ekerek sifira
yaklastirmaktir.

E:%Z(ydj_yj)z (3)

E

MSE=— ——
Train Data Set

(4)

3. Model

Solvent yapiminda siklikla kullanilan metanol, aseton ve kloroform gazlarinin ikili karigim verileri
gaz sensorleri yardimiyla elde edilmistir. Ikili gaz karisim oranlarinda kloroform sabit tutularak
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acetone ve methanol belli oranlarda arttirilmistir. Karisim oranlar1 Sekil 1°de gosterildigi gibi,
Kloroform sabit tutularak her olglimde diger iki gazdan (aseton, metanol) biri 1000 ppm’den
baslayarak 6000 ppm’e kadar 1000’er ppm arttirilmistir. Cam tiipiin ig¢inde -15 C dercede konulan
ikili gaz karigimlari, herbir karigim oraninda 6lgiim 200 saniye stirmiistiir. 100 saniyelik siirede gaz
karigimi sensdrlere verilirken, diger 100 saniyelik siirede saf hava ile sensorler temizlenmistir.

MW Chloroform

W Acetone or
Methanol

6000

4000

2000

Concentratios (ppm)

35 33 31

29 27 25 23 21

19 17 15 13 1 9 7

Index

Sekil 1. ikili gazlarin karisim oranlar

Kullanilan sensor dizisi 9 adet QCM sensorden olusmaktadir. Sensorlerden, dordiincii sensoriin
kaplama frekanst 23 KHz, diger sensorler 22 KHz’dir. Alt1 farkli karisim orani kullanildig1 icin
toplam 6l¢lim alma siiresi 1200 saniye slirmiistiir. 9 adet sensoriin karisimlara verdikleri tepki Sekil
3’te verilmistir.

Hidden Layer

Sekil 2. Calismada kullanilan YSA’ nin yapist
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Sekil 3. Sensorlerin MC ve AC ikili gaz karigimlarma verdikleri tepki

Chloroform’un sabit tutulup, acetone’nun arttirildigi ikili gaz karigimindan elde edilen verinin sinif
adina AC, Chloroform’un sabit tutulup, methanol’un arttirildig ikili gaz karigimindan elde edilen
verinin sinif adina ise MC denilmistir. Dokuz adet sensér bulundugu i¢in tasarlanan yapay sinir
aginda dokuz adet girdi bulunmaktadir. Yedi farkli YSA yapis1 tasarlanmis olup en iyi sonucun
alindig1 yap1 Sekil 2°de verilmistir. Bu yapida bir girdi, bir gizli bir de ¢ikt1 katmani bulunmaktadir.
Gizli katmanda 120 adet ndron vardir. Cikti katmaninda iki adet sinif (AC, MC) oldugundan iki
adet c¢ikti bulunmaktadir. Gelen verinin hangi siiftan oldugu ilgili ¢iktinin 1, diger ¢iktinin 0
degerini almasi ile belirlenir.

4. Senaryo ve Bulgular

Ikili gaz karisimlarindan elde edilen veri seti %75 egitim, %25 test olmak iizere ikiye boliinmiistiir.
Ayni1 egitim veri setleri kullanilarak YSA-BP ve YSA-Genetic aglar1 kendi yontemleri ile egitilmis
ve test sonuclar1 elde edilmistir. YSA-BP ve YSA-Genetic’te kullanilan parametreler Tablo 1°de

verilmistir.

Tablo 1. YSA ve Genetik algoritmalarinin parametreleri

YSA Genetic

Learning rate 0.2 Mutate rate 0.001
Momentum 0.8 Crossover rate 0.85
Epoch 500 Gen range [-10,10]
Weight L11] Population size 1000
range

Thres. range [-1,1] Iteration 200
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Yapilan ¢aligmada yedi farkli ag yapisi test edilmis, Ag yapilarinda gizli katmandaki néron sayisi
20°den baglayarak, 140’a kadar 20’ser arttirilarak testler uygulanmistir. YSA-BP 500 epoch
calistirilmig, YSA-Genetic’te ise 200 iterasyon uygulanmistir. Tablo 2’den de goriildiigi lizere
140’tan sonra MSE degerleri artmaya baslamistir. Bundan dolay1 140°tan sonra yeni bir ag yapisi
denenmemistir. BP icin en iyi test sonucu 20 ve 100 noron sayili aglarda elde edilmistir. Genetik
ile egitilen YSA’da en iyi sonug 120 norona sahip gizli katmanli agda elde edilmistir. YSA-Genetic
icin 120 noéronda elde edilen test sonucu MSE degeri YSA-BP’nin higbir senaryosunda
erisilememistir. Yedi farkli senaryonun egitim asamasinda verdikleri MSE degerleri Sekil 5°te
verilmistir. En iyi senaryo olan 120 ndrona sahip gizli katmanli ag yapis1 koyu siyah ¢izgili bir
sekilde gosterilmis ve ulasilan min MSE degeri 2,25E-09 olmustur. Bu basariy1 test verisinde de
gosterip AC icin 2,91E-09 ve MC i¢in 2,46E-08 MSE degerleri elde edilmistir.

3 bV — 20_Genetic ———40.BP eeeee- 40_Genetic 60_BP
H 1 T P 60_Genetic BO_BP 80_Genetic 100_BP 100_Genetic
188 ‘. —120_BP ==== 120_Genetic — 140 BF = eeeee- 140_Genetic

Ll
iy
R 0,0002

ia
Tk
U
i
; ..

0,0001

0,00005

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Iteration or Epoch

Sekil 5. Sensorlerin MC ve AC ikili gaz karigimlarma verdikleri tepki

Hangi ¢izginin hangi senaryoya ait oldugu gizli katmandaki ndron sayisini ifade eden basindaki
say1 ile verilmistir. Sekil 5°te egitim asamasindaki MSE degerleri incelendiginde diger higbir MSE
degerinin en iyi senaryoyu ge¢emedigi goriilmiistiir. Sekil 5°te x ekseninde gosterilen degerler BP
i¢cin epoch iken, Genetik i¢in iterasyon olmaktadir. BP’de epoch sayis1 500 olmasina ragmen 200°e
kadar gosterilmesinin sebebi asil dnemli karsilastirma bdlgesinin bu kisim olmasidir. Geri kalan
kisimda neredeyse degismeyen bir grafik goriilmektedir. Sekil 5’te zoom yapilan yerde 190-200
aras1 gosterilmis en diisiik MSE degerinin 120 norona sahip olan ve GA ile egitilen aga ait oldugu
vurgulanmistir.

Herbir test verisine karsilik YSA-BP’nin ve YSA-Genetic’in tiretmis olduklar1 ¢ikt1 Sekil 6’da AC
ve MC ig¢in ayr bir sekilde verilmistir. Mavi renk ile gosterilen gergek ¢ikti olup, yesil ile ifade
edilen YSA-Genetic, kirmiz1 ile ifade edilen YSA-BP’dir. YSA-Genetic’in irettikleri ¢ikti




M.F. ADAK et al./ ISITES2016 Alanya/Antalya - Turkey 184

neredeyse gergek ¢ikti ile %100’e varan bir oranda ortiismektedir.

Tablo 2. Test verisi hata performans degerleri

Modeller MSE YSA-BP MSE YSA-Genetic
Néron Sayilar 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
AC MC
B 1
. 099 0,995
éo,ss 5 09
S 097 § 0,985
-
' 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 0,975
1 2 3 4 5 6

Data
Data

W ANN-BP ANN-Genetic M Target B ANN-BP ANN-Genetic M Target
Sekil 6. Test sonuglarinin karsilagtirilmasi
Sonuglar

Calismada 9 adet QCM gaz sensoriinden olusan sensor dizisine, AC ve MC ikili gaz karisimlari
verilmis ve veriler toplanip veri seti olusturulmustur. Bu veri seti egitim ve test veri seti olarak
rastgele ayrilmigtir. Egitim veri seti BP ile egitilen ve GA ile egitilen aglara verilerek aglarin
egitimi saglanmistir. Bu aglara daha Onceden hi¢ gormedikleri test verisi verilerek test
performanslar1 dl¢lilmiistiir. Yedi farkli senaryo ile tekrarlanan egitim ve testler GA ile egitilen
YSA’larin BP ile egitilen YSA’lara gore cok daha basarili oldugu goriilmiistiir. Alinan bu basarili
sonuclar solvent yapiminda kullanilan bu tehlikeli gazlarin farkl ikili karisim oranlarinin gaz
sensorii ve YSA-Genetic kullanarak basarili bir sekilde simiflandirabilecegini ve tehlike diizeyi
hakkinda faydali bilgi verebilecegini gdstermistir.
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