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Abstract

The classification of electronic noses data and odors is an issue that needs to be taken to a higher level
in industry, science and health. Because of Industry 4.0 and the Internet of Things is todays popular
subject, it reinforces this proposal. In this study, the classification of alcohol and carbon monoxide gases
which can be used frequently in industry and health fields has been classified. In order for the
classification to be successful, neural networks were trained by the help of heuristic algorithms and more
successful results than traditional methods have gained. Neural networks, especially trained with the Ant
Colony algorithm, have achieved the best classification success in both training and test data. These
results show that neural networks trained with Ant Colony algorithm will give successful results in
classification of gases such as alcohol and carbon monoxide.
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Gaz Sensorlerinden Elde Edilen Alkol ve Karbon monoksit Verisinin Sezgisel
Algoritmalar Tabanl Sinirsel Aglar ile Siniflandirilmasi

Ozet

Elektronik burun verisi ve kokularin siniflandirilmasi sanayi, bilim ve saglik alanlarinda ihtiya¢ duyulan
ve daha ileri seviyeye gotiiriilmesi gereken bir konudur. Endiistri 4.0 ve nesnelerin interneti glinlimiiziin
popiiler konusu olmasi bu Oneriyi giiclendirmektedir. Bu ¢alismada sanayi ve saglik alanlarinda siklikla
kullanilabilen alkol ve karbonmonoksit gazlarinin siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirmanin basaril
olabilmesi i¢in sinirsel aglar, sezgisel algoritmalar yardimiyla egitilmis ve geleneksel yontemlere gore
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle Karinca Koloni algoritmasi ile egitim yapilan sinirsel
aglar hem egitim hem de test verisinde en iyi siniflandirma basarisini saglamistir. Elde edilen bu sonuglar
alkol ve karbonmonksit gibi gazlarin siniflandiriimasinda Karinca Koloni algoritmasi ile egitilen sinirsel
aglarin bagarili sonuglar verecegini gostermistir.

Anahtar kelimeler: sezgisel algoritmalar, sinirsel aglar, koku siniflandirmasi, gaz sensorleri
1. Giris

Nesnelerin interneti alaninda son zamanlarda yasanan biiyiik gelismeler, hayati kolaylagtirma
anlaminda biiyiik faydalar saglamistir. Burada her alanda kullanilan ¢esitli bir¢ok sensdriin katkisi
g6z ard1 edilemez.
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Bu sensdrlerden gaz sensorleri ve 6zellikle elektronik burunlarin kullanimi oldukga yaygindir [1].
Ornegin saglik alaninda, yiyecek kalitesinin belirlenmesinde, ¢evresel ¢alismalarda ve savunma
sanayinde uygulamalarin1 gérmek miimkiindiir [2], [3]. Bu ¢alismada birbirine benzer 6zellikler
iceren ve siniflandirma agamasinda zorluklar yasanabilecek iki farkli gaz, alkol ve karbon monoksit
siniflandirilmistir.  Buna benzer calismalara literatiirde rastlamak miimkiindiir. Ornegin
kemometrik bir yaklasim kullanan Versari, sarap kalitesini analiz etmistir [4]. Diger bir calismada
biranin siniflandirilmasi veri madenciligi kullanilarak yapilmistir [5]. Yine Murugan ve ark.
calismasinda alkol karakteristiginin analizinde elektronik burun kullanildigi goriilmektedir [6].
Polipirol tabanli elektronik burun, karbon monoksit ve benzeri gazlarin siniflandirilmasinda
kullanilmistir [7]. Gaz siniflandirilmasinda yapay sinir aglarinin (YSA) siklikla ve basariyla
kullanildig: literatiirden goriilmektedir [8]-[13]. Fakat geleneksel YSA’nin test performansinin
diisiik oldugu bundan dolay1 Hibrit yaklasimlarm kullamldig: bilinmektedir [14]. Ornegin Sunny
ve ark. Aseton ve 2-propanol’dan olusan ikili gaz karisimlarini YSA ve destek vektor makinesi
(SVM) kullanarak 94.7%’lik bir performans ile siniflandirmislardir [15]. Ikili gaz karisimlarinin
istatistiksel yontemlerle de basari ile yogunluk tespiti yapilabilmektedir [ 16]-[20]. Saraoglu ve ark.
Radyal temelli ANN ile kandaki glikoz miktarini 6lgmiislerdir [13]. Benzer ¢aligmalara ikili gaz
karigimlarmin smiflandirilmasinda da rastlanmistir [21]. Yine gaz sensorleri alaninda Yapay ari
koloni algoritmasi (ABC)’nin, YSA ile basarili bir sekilde kullanildigi goriilmektedir [1], [22].
Genetik algoritmanin, gaz smiflandirilmasinda YSA ile birlikte kullanildigi calismalar
bulunmaktadir. Ornegin Kim ve ark. Calismasinda segici koku tespitinde sinirsel genetik
siniflandirma algoritmasi kullanilmis ve 95%’e varan bir basar1 elde edilmistir [23]. Rogar gazi
bilesenlerinin tespiti i¢in sinirsel aglar1 karinca koloni algoritmasi (ACO) ile birlikte kullanmiglar
ve basarili sonuglar elde etmislerdir [24]. Kapal1 alan hava kalitesinin belirlenmesinde Chaos based
sinirsel aglar ile pargacik siirli optimizasyon (PSO) karsilastirilmis ve Chaos tabanli sinirsel aglarin
daha basarili oldugu goriilmistiir [25]. Bu ¢alismalar 1s1g1nda, alkol ve karbon monoksit gazlari
YSA’nm, GA, ABC, ACO ve PSO algoritmalarinin her biri ile ayr1 ayr1 Hibrit kullanilarak
siniflandirma yapilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Bu g¢alisma su sekilde organize
edilmistir; Bolim 2’de gaz Ol¢lim sistemi anlatilmis gaz verisinin nasil elde edildiginde
bahsedilmistir. Boliim 3’te tasarlanan metot ve materyallerden bahsedilmistir. Boliim 4’te elde
edilen bulgular ve hangi algoritmanin nerede daha basarili oldugu belirtilmistir. Calismanin
sonuclar1 son boliimde verilmistir.

2. Gaz Ol¢iim Sistemi

Bu ¢alismada Karbon monoksit ve Alkol verisinden gaz ensorleri yardimiyla elde edilen veri bir
veri seti olusturulmus ve Hibrit algoritmalar ile stniflandirma yapilmustir. iki farkli gas sensérii bir
sensOr dizisi olarak kullanilmistir. Kullanilan gaz sensoérleri MQ-9 karbon monoksit ve yanici gaz
sensorii ile MQ-3 alkol ethanol gas sensorii, Raspberry pi yardimiyla devre kurulmus ve 6l¢giim
islemi gergeklestirilmistir. Kurulan devre Sekil 1.’de verilmistir.

Her 6l¢tim islemi 10 kez tekrarlanmis olup, 6l¢limiin gergeklestirilme sekli, bir dakika 6rnek gazi

sensorlere vererek, bes dakika ise sensorlerin temizlenmesi i¢in sade hava vererek olmustur. Gaz
sensorlerinin alkol ve karbon monoksit 6rneklerine verdikleri tepki Sekil 2.’de verilmistir.

131



M.F. ADAK et al./ ISITES2018 Alanya — Antalya - Turkey

fritzing

Sekil 1. Gas 6l¢limii i¢in kurulan devre

3. Materyal ve Metot

ANN’nin egitim kismi sezgisel bir algoritma ile optimize edildiginde daha iyi sonuglar verdigi
bilinmektedir. Bu literatiir taramasinin yapildig1 giris boliimiinde de agikg¢a goriilmektedir.
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Sekil 2. Gaz sensorlerinin alkol ve karbonmonoksit’e verdikleri tepki
Gaz sensorlerinden elde edilen verinin siniflandirilmasinda hangisinin daha iyi bir performans
sergileyecegini gozlemlemek adina ABC, ACO, PSO ve GA algoritmalar1t ANN ile birlikte Hibrit
kullanilmis ve siiflandirma sonuglari elde edilmistir. Bu algoritmalarin secilme sebebi literatiirde
ANN ile birlikte Hibrit kullanilan, siklikla bagvurulan algoritma olmalarindan kaynaklanmaktadir.
3.1. Yapay Ar1 Koloni Algoritmast (ABC)

Dervis Karaboga tarafindan gelistirilen ve arilarin nektar arayisindan yola c¢ikarak global
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minimuma erismeye ¢alisan bir sezgisel algoritma olan ABC algoritmasi bir¢ok ¢alismada basarili
sonuclar vermistir [26]. Algoritmanin temelinde 3 farkli ar tiirii igerir, bunlar; isci, kasif ve
gbzlemci arilaridir. Bir yerdeki zengin nektar tiikendiginde scout artya doniisiir. Zengin nektar
cevresine yakin yeni nektar bolgeleri aranir.

3.2. Karinca Koloni Algoritmast (ACO)

ACO algoritmas1 karincalarin iki nokta arasindaki en kisa yolu bulmalarim1 saglayan feromon
mekanizmasini kullanan ve nihayetinde global minimuma erismeyi saglayacak olan algoritmadir
[27].

3.3. Pargactik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Stochastic optimizasyon teknigi olan PSO 1995 yilinda Eberhart ve Kennedy tarafindan
tanitilmistir [28]. Algoritma temelde kus siirlilerinin bir hedefi aradiklarinda sergiledikleri
davraniglar1 6rnek alan konum ve hiz bilgilerini kullanan bir algoritmadir.

3.4. Genetik Algoritma (GA)

Bir arama algoritmasi olan genetik algoritma iyi genlerin yeni nesillere aktarilarak daha giiclii bir
nesil elde etme seklini 6rnek alarak Goldberg tarafindan 1989 yilinda tanitilmistir. Mutasyon ve
caprazlama iceren GA bu sekilde bilgi aktarimini saglar. ANN ile birlikte ¢ok fazla kullanim 6rnegi
bulunmaktadir.

3.5. Sezgisel Algoritma Tabanl Sinirsel Ag
Tasarlanan ANN’nin egitim kismi dort farkli algoritma ile ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Bu

asamada kullanilan parametreler Tablo 1.’de verilmistir.
Tablo 1. Algoritmalarda kullanilan parametreler

Parameters ABC ACO PSO GA
Colony Size 50 20 50 1000
Food Source 250 - - -

Lower Bound -10 -1 -1 -10
Upper Bound 10 1 1 10
Evaoperation Rate - 0.85 - -
Mutasyon Orant - - - 0.001
Caprazlama Orani - - - 0.85

ANN’nin egitim kisminin sezgisel bir algoritma ile optimize edilmesi Sekil 3’te verilmistir. Veri
setinden okunan girdiler ile agda ileri besleme yapilir. Daha sonra hesaplanan hata ilgili sezgisel
algoritmaya gonderilerek algoritmanin agdaki agirlik ve esik degerlerini bu hata degerine gore
yeniden hesaplamasi beklenir. Bu sekilde istenilen hata diizeyine erisilince egitim durur.
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Sekil 3. ANN’de egitimin optimize edilmesi

Alkol ve Karbonmonoksit siniflandirilmasinda her algoritma ayr1 olarak 100, 500, 1000, 1500 ve
2000 iterasyon olacak sekilde ayr1 ayr ¢aligtirilmistir.

4. Bulgular

Gaz verileri lizerinde yapilan farkli ¢alismalar en iyi siniflandirmanin Karinca koloni ve Pargacik
Siirli optimizasyon algoritmalar1 tarafindan yapildigin1 gostermistir. Bu algoritmalara en yakin
performansi Yapay ar1 koloni algoritmasi daha sonrasinda Genetik algoritma en diisiik performansi
da geleneksel geri yayilim algoritmasinin gosterdigi goriilmiistiir. Egitim siirecinde algoritmalarin
verdikleri hata grafigi Sekil 4.’te verilmistir. Egitim verisinde en iyi performansi Karinca koloni
algoritmasi1 gostermistir. Test verisi iizerinde elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Tablo
2’den de goriildiigii izere Karinca koloni ve Parcacik Siirii optimizasyon algoritmalari test verisini
siiflandirma performanslart %100’ diir.
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Sekil 4. ANN’de egitimin optimize edilmesi
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Tablo 2. Algoritmalarin siiflandirma performansi

Geri Yayilm Algoritmasi Yapay Ari Koloni Algoritmasi
iterasyon 100 500 1000 1500 2000 100 500 1000 1500 2000
Alkol 8,82E-05 6,02E-06 1,33E-05 1,43E-06 9,94E-07 | 3,88E-09 2,35E-21 2,62E-17 1,49E-17 5,48E-18
Karbon  8,41E-05 6,27E-06 1,38E-05 1,49E-06 1,28E-06 | 1,45E-08 2,11E-17 1,16E-17 2,39E-17 5,4E-19
Genetik Algoritma Karinca Koloni Algoritmasi
iterasyon 100 500 1000 1500 2000 100 500 1000 1500 2000
Alkol 4,67E-10 | 3,81E-07 | 2,62E-10 | 8,48E-09 | 1,2E-06 0 0 0 0 0
Karbon | 5,08E-07 | 1,49E-07 | 1,09E-08 | 4,13E-09 | 1,53E-07 0 1,3E-277 0 0 0
Parcacik Stri Optimizasyonu
iterasyon 100 500 1000 1500 2000
Alkol 0 0 0 0 0
Karbon 0 0 0 0 0

Her ne kadar test verisinde Karinca koloni ve parcacik siire optimizasyonu ayni performanslari
gosterse de egitimdeki Karinca koloni algoritmasinin basarisi bu ¢alismada ve bu tiir verilerde en
1yi simiflandirmanin Karinca koloni tabanli sinirsel aglar tarafindan yapilacagini1 gostermektedir.

Sonuclar

Gazlarin siniflandirilmasi, gaz karisimlarinin yorumlanmasi giiniimiizde sik bagvurulan ve birgok
alanda basariyla kullanilan islemlerdir. Bu calismada Onerilen sistem sayesinde alkol ve
karbonmonoksit gazlar1 %100°lik bir performans ile smiflandirilabilmektedir. Siniflandirma
performansi hibrit algoritma ile saglanmistir ve bu hibrit algoritmalarinin geleneksel algoritmalara
gore basarili oldugunu ve Ozellikle gazlarin smiflandirilmasinda bu basar1 elde edildigi
sOylenebilir. Siniflandirma zaman performansi da iyi oldugu i¢in avug i¢i cihazlarda, nesnelerin
interneti gibi alanlarda performansli kullanilabilirler. Sinirsel aglarin egitiminde kullanilan sezgisel
algoritmalardan gazlarin siniflandirilmasinda en basarili algoritma pargacik siirli optimizasyonu ve
Karinca koloni algoritmasi olmustur. Her ne kadar test verisinde sonug bdyle iken egitim verisinde
Karinca koloni algoritmasi en iyi performansi gostermistir.
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