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        ÖZET
        

3Bu çalışmada, Yapay Atom Algor�tması (A : Art�fic�al Atom Algor�thm ) �le ver� kümeleme 
gerçekleşt�rm�şt�r.  Yapay Atom Algor�tması sezg�sel b�r algor�tmadır. Çözüme, atomların elektron 
ortaklaşması sonucu oluşan kovalent bağları ve zıt �yonların çek�m kuvvet� sonucu oluşan �yon�k 
bağları tems�l eden çözüm popülasyonları kullanarak g�der. Ver� kümeleme �şlem� �ç�n Ir�s-Plants ver� 
set� kullanılmıştır. Ver� set� 3 sınıf b�tk�den oluşmaktadır. Gel�şt�r�len uygulama yazılımı �le ver� set� 
tek�l deneme sonuçlarında %91,67, ortalama deneme sonuçlarında �se % 90,5 oranında başarı �le ver� 
set�n� kümelem�şt�r.                   

 Anahtar Kel�meler: Yapay Atom Algor�tması, Ver� Kümeleme
       

        ABSTRACT
3        In this study, with the A : Artificial Atom Algorithm the data clustering has been made. Artificial 

Atom Algorithm is a heuristic algorithm. It comes to a conclusion by using solution populations that 
represents the covalent bonds, which are formed as a result of the collective of electrons, and ionic 
bonds, which are formed as a result of the gravitational force of the counter ions. Iris-Plants data sets 
have been used for data clustering. The data set consists of three plant classes. With the developed 
software application, with a 91.67% success in the individual database test results, and with the 90,5 % 
success in the average test results, the data set has been clustered.
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1.GİRİŞ

Çok hızlı b�r şek�lde değ�ş�m gösteren 
teknoloj�ler�n, g�derek daha da karmaşıklaşan 
s�stemler�n beraber�nde get�rm�ş olduğu 
problemler�n, matemat�ksel ya da anal�t�k 
b� l �nen klas �k  yöntemler le  çözülmes� 
güç le şm�ş t � r.  Bu  sebep le rden  do lay ı 
opt�m�zasyon kavramı son zamanlarda en çok 
bahs� geçen alanlardan olmuştur. Tüm b�l�m 
dallarının �çer�s�nde opt�m�zasyon kavramı 
yer�n� almıştır. 

Opt�mum kel�mes� Lat�nce kökenl� b�r 
kel�med�r.  Olab�lmes� mümkün olan en �deal 
manasındadır. Opt�m�zasyon �se, b�r problem�n 
en �y� çözümünü veya tasarımını bulma �şlem� 
olarak tanımlanab�l�r. B�r başka dey�şle 
mümkün olan alternat�fler arasında en �y�s�n� 
seçeb�lme �şlem�d�r. Mühend�sl�k alanında, 
tasarım, �malat ve bakım aşamalarında karalar 
alınır. Bu kararların amacı, gerekl� çaba, 
sermaye, malzeme veya teknoloj�n�n m�n�mum 
t u t u l m a s ı  v e  f a y d a n ı n  m a k s � m u m 
yapılab�lmes�d�r. 

Bu  bak ı ş  aç ı s ı y l a  op t �m�zasyon , 
hedeflenen amacı maks�mum veya m�n�mum 
yapacak şartları bulmak olarak �fade ed�leb�l�r 
[1]. Bel�rl� sınırlamaları sağlayacak şek�lde, 
b�l�nmeyen parametreler�n değerler�n�n 
hesaplanmasını �çeren herhang� b�r problem, 
o p t � m � z a s y o n  p r o b l e m �  o l a r a k 
adlandırılab�lmekted�r [2].

2.SEZGİSEL YÖNTEMLER 

G e r ç e k  d ü n y a d a  o p t � m � z a s y o n 
problemler�n�n çoğu doğrusal olmayan 
yapıdadır. Bu problemler�n çözümü �ç�n b�rçok 
tekn�k ve yaklaşım mevcuttur. Özell�kle çok  
parametre �çeren s�stemler�n opt�m�zasyon 
aşamalarında, parametre sayısına ve ver� t�p�ne 
bağlı olarak problemler�n zorluk dereces� 
değ�ş �kl �k  göstereb� lmekted�r.  Bu t �p 
problemler�n klas�k yöntemler �le çözümü,  hem 
modellemede, hem de çözüm aşamasında 
güçlükler get�rmekted�r. Bu tür zorlukları  
aşab�lmek �ç�n doğada var olan s�stemler� ve 
olayları takl�t eden sezg�sel yöntemler 
gel�şt�r�lm�şt�r.

Sezg�sel yöntemler, büyük boyutlu 
opt�m�zasyon problemler� �ç�n, makul b�r sürede 

op t �muma yak ın  çözümle r  sunab � l en 
yön temle rd � r.  Gene l  amaç l ı  s ezg � se l 
opt�m�zasyon algor�tmaları, b�yoloj� tabanlı, 
fiz�k tabanlı, sürü tabanlı, sosyal tabanlı, müz�k 
tabanlı ve k�mya tabanlı olmak üzere altı farklı 
grupta değerlend�r�lmekted�r [3].  

   F�z�k tabanlı: Çok-noktalı benzet�ml� tavlama 

algor�tması [4], Yerçek�m� arama algor�tması 

[5], Elektromanyet�zma algor�tması [6, 

7],Büyük patlama-Büyük çöküş algor�tması [8].

     B�yoloj� tabanlı:  Yarasa  algor�tması  [9-11], 

Genet�k algor�tma [12, 13], Karınca kolon� 

algor�tması [14], Arı kolon� algor�tması [15, 16], 

Yapay bağışıklık algor�tması [17], F�dan gel�ş�m 

algor�tması [18-23], İst�lacı ot (Invas�ve weed) 

opt�m�zasyon algor�tması [24], Maymun arama 

algor�tması [25], Bakter� y�yecek arama 

(Bacter�al forag�ng) algor�tması [26], Cırcır 

böceğ� algor�tması [27], Evr�msel algor�tma 

[28].

  Sosyal tabanlı: Çok-noktalı tabu arama 

algor�tması [29], Emperyal�st rekabetç�  

algor�tma [30].

K�mya tabanlı: Yapay k�myasal reaks�yon 

opt�m�zasyon algor�tması [31], Yapay Atom 

Algor�tması [32-34].

    Sürü tabanlı:A teş böceğ� algor�tması [35-38], 

Parçacık sürü opt�m�zasyon algor�tması [39-

43], Ked� sürü opt�m�zasyon algor�tması [44].

Müz�k tabanlı: Harmony search algor�tması [38, 

45].

Sezg�sel (heur�st�c) yöntemler b�lg�sayar 

b�l�mler�nde, b�r problem çözme tekn�ğ�d�r. 

Genelde problemler�n çözümünde �y�ye yakın 

olacak şek�lde çözümler elde ederler. Elde 

ed�len sonuçların doğruluğunun kanıtlanab�l�r 

olup olmadığını önemsememekted�r. Sezg�sel 

yöntemler, en �y� sonucu bulab�lecekler�n� 

garant� etmezler, fakat makul b�r sürede b�r 

çözüm elde edecekler�n� garant� ederler. 

Genell�kle en �y�ye yakın olan çözüme b�l�nen 

matemat�ksel ya da anal�t�k çözümlerden daha 

hızlı ve kolay b�r şek�lde ulaşırlar. Bu nedenle 

çözümü güç ve karmaşık olan s�stemler�n 

çözümünde terc�h ed�l�rler. 

Sezgisel algoritmalar; anlaşılabilirlik yönünden 
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çok daha bas�t olmasından, opt�m�zasyon 
problemler�n�n kes�n çözüme g�den yollarının 
bazen çok karmaşık olab�lmes�nden ve bu 
öğrenme amaçlı  çözüm yöntemler�nde 
k u l l a n ı l a b � l m e s � n d e n  d o l a y ı  ç e ş � t l � 
problemler�n çözümünde �ht�yaç duyulmaktadır 
[46].

Sezg�sel yöntemlere örnek olarak : 

1- Genet�k Algor�tma 
2- Yapay S�n�r Ağları 
3- Karınca Kolon� Algor�tması
4- Ateş Böceğ� Algor�tması 
5- Yarasa Algor�tması
6- Yapay Atom Algor�tması
7- F�dan Gel�ş�m Algor�tması
8- Parçacık Sürü Opt�m�zasyon
             Algor�tması
9- Destek Vektör Mak�neler�
10- Benzet�ml� Tavlama
11- Arı Kolon� Algor�tması
12- Kurt Kolon� Algor�tması
13- Yapay Balık Sürüsü Algor�tması v.b.
             ver�leb�l�r.

        3.YAPAY ATOM ALGORİTMASI 

Bu metot, atomlar arası çek�mlerde etk�l� 

olan kovalent ve �yon�k bağları esas almaktadır. 

Atomların yapısında çek�rdek ve etrafında 

e l ek t ron la r  va rd ı r.  Son  yö rüngedek � 

elektronların b�r kısmı bağ esnasında ortaklaşa 

k u l l a n ı l ı r .  K o v a l e n t  b a ğ  e l e k t r o n 

ortaklaşmasından, �yon�k bağ �se zıt yüklü 

çek�m kuvvetler�nden oluşur. Atomlarda her �k� 

bağ çeş�d�n�n de etk�ler� mevcuttur [32-34]. Bu 

bağlar Şek�l 3.1.ve Şek�l 3.2.'de tems�len 

göster�lm�şt�r.

     Şek�l 3.1.  Kovalent bağ  tems�l�

     
  Şek�l 3.2. İyon�k bağ tems�l�       

Yapay Atom Algor�tmasında kovalent ve 

�yon�k bağların çözümler�n� tems�l eden çözüm 

matr�sler� mevcuttur. Bu durum Tablo 3.1.'de 

göster�lm�şt�r. Bu matr�sler çözüm değerler�n� 

�çer�s�nde barındırır. 

Tablo 3.1. Yapay Atom Algor�tması çözüm 
matr�s� tems�l�

K , K , ….K   ler kovalent bağ çözümler�n�, 1 2 n

İ , İ , …İ  ler �se �yon�k bağ çözümler�n� �fade 1 2 n

etmekted�r. Bu tems�l yardımı �le Tablo 3.2.'de 

göster�ld�ğ� g�b� b�r popülasyon oluşturulur  

[32-34].

Tablo 3.2. Yapay Atom Algor�tması popülasyon 
tems�l�

Bu çalışmada Yapay Atom Algor�tmasında 
aynı matr�ste tems�l ed�len kovalent ve �yon�k 
bağ çözümler� Tablo 3.3. ve 3.4.'te göster�ld�ğ� 
g�b� farklı �k� matr�ste tems�l ed�lm�şt�r. 

Tablo 3.3. Yapay Atom Algor�tması kovalent 
bağ tems�l�

Ortak elektron

Çek�rdek

Elektron

-1 yüklü atom +2 yüklü atom

K11 K12 K13 ... K1n İ11 İ12 İ13 ... İ1n 

K21 K22 K23 … K2n İ21 İ22 İ23 … İ2n 

K31 K32 K33 … K3n İ31 İ32 İ33 … İ3n 

K41 K42 K43 … K4n İ41 İ42 İ43 … İ4n 

. . . … . . . . … . 

. . . … . . . . … . 

Kn1 Kn2 Kn3 … Knn İn1 İn2 İn3 … İnn 

 

K 11 K 12 K 13 K 14 K 15 . K 1n 

K 21 K 22 K 23 K 24 K 25 . K 2n 

K 31 K 32 K 33 K 34 K 35 . K 3n 

K 41 K 42 K 43 K 44 K 45 . K 4n 

. . . . . . . 

. . . . . . . 

K m1  K m2 K m3 K m4 K m5 . K mn 
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       Tablo 3.4. Yapay Atom Algor�tması �yon�k bağ 
tems�l� 

   

   

kovalent   P opülasyonun   tüm bölgedek� 
çözüm matr�sler�n�n uygunluk ( fitness ) 
değerler� hesaplanıp sıralanır. Kovalent bölgede 
uygunluğu en zayıf elemanlar �çer�s�nden 
seç�len özell�k (attr�bute) sayısı kadar özell�k 
uygunluğu yüksek olan b�reyler �le değer 
değ�şt�r�l�r. Böylel�kle karşılıklı eleman 
değ�ş�kl�ğ� çeş�tl�l�ğ� sağlanır. Şek�l 3.3. bunu 
göstermekted�r. 

   

   Şek�l 3.3. Elektron ortaklığının Yapay Atom 
Algor�tması tems�l�

   

B ö y l e l � k l e  ç ö z ü m  ç e ş � t l � l � ğ �  d e 
sağlanab�lmekted�r. Daha sonrasında �yon�k 
bağları tems�len oluşturulan çözümlerde �ş�n 
�ç�ne katılarak tüm popülasyon tekrar b�r 
uygunluk hesaplamasından geç�r�l�r. Sıralama 
�şlem� tekrar gerçekleşt�r�l�r.  İyon�k bağlar �ç�n 
oluşturulan rastgele çözümler, çözüm uzayına 
eklenerek, çözüm uzayındak� çeş�tl�l�k arttırılır. 
Yen� b�reylerle beraber oluşan popülasyon 
sıralandıktan sonra yan� �şlemler bel�rl� b�r 
durdurma kr�ter� sağlanan kadar uygulanır.

        4.VERİ KÜMELEME

Çoğu zaman kümeleme ve sınıflandırma 

b�rb�rler�n�n yer�ne kullanılan kavramlar 

olmalarına rağmen, �k�s� farklı şeylerd�r. 

Sınıflandırma, eğ�t�c�l� b�r öğrenme metodudur. 

Fakat kümeleme eğ�t�c�s�z b�r öğrenme 

metodudur. Kümeleme, nesneler�n öğret�c�s�z 

olarak farklı gruplara (kümelere) ayrıldığı b�r 

s ın ıfland ı rma  yön tem�d � r.  Aynı  küme 

�çer�s�ndek� nesneler d�ğer kümelerdek� 

nesnelere göre b�rb�rler�ne daha benzerler [47, 

48].

Ver� kümeleme yöntemler�, h�yerarş�k ve 

h�yerarş�k olmayan yöntemler olarak �k�ye 

ayrılır. H�yerarş�k kümeleme yöntemler�: Tek 

bağlantı yöntem�, tam bağlantı yöntem�, 

ortalama bağlantı yöntem�, merkez� bağlantı 

yöntem� ve varyans yöntem� g�b� yöntemlerd�r. 

H�yerarş�k olmayan kümeleme yöntemler� �se: 

K-ortalamalar yöntem� ve en çok olab�l�rl�k 

yöntem� g�b� yöntemlerd�r. 

Ver�  kümelemede kullanılan b�rçok 

algor�tma vardır [48-51]. Bu algor�tmalarda 

amaç, b�rb�r�ne çok benzed�ğ� düşünülen, fakat 

özell�kler� bakımından b�rb�r�nden farklı olan 

ver�ler�n b�rb�r�nden ayrılması ve farklı 

kümelere bölünmes�d�r. Şek�l 4.1. ver�  

kümelemen�n  şek� lse l  tems� l �n �  � fade 

etmekted�r. 

Şek�l 4.1. Ver�ler� kümelemen�n grafiksel 
tems�l�

Ver�ler�n b�rb�rler�ne olan benzerl�kler� 
ver�ler arası uzaklık matr�sler� �le bel�rlen�r. 
Uzaklık matr�sler�n�n hesaplanmasında farklı 
yöntemler mevcuttur. Her uzaklık ölçütü 
aşağıdak� şartları sağlar. [52]

K11 K12 K13 K14 K15 . K1n 

      

K21 K22 K23 K24 K25 . K2n 

 

İ11 İ12 İ13 İ14 İ15
 . İ1n 

İ21 İ22 İ23 İ24 İ25
 . İ2n 

İ31 İ32 İ33 İ34 İ35
 . İ3n 

. . . . . . . 

. . . . . . . 

İm1 İm2 İm3 İm4 İm5
 . İmn 
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1-  d(�,j) ≥0, uzaklık fonks�yonunun değer� 
negat�f olamaz.

2-    d(�,�) =0, her nokta çözümün kend�s�ne olan 
uzaklığı sıfırdır.

3-   d(�,j) = d(j,�), uzaklık fonks�yonunun s�metr�

        özell�ğ� vardır.
4-    d(�,j)≤ d(�,h) + d(h,j), Üçgen Eş�ts�zl�ğ�: İk� 

nokta çözümün arasındak� uzaklık bu �k� 
noktanın üçüncü b�r  noktaya olan 
uzaklıkları toplamından küçük olamaz.

Ver�  kümelemede uzaklık ölçüler� 
hesaplanırken ökl�t, manhattan, m�nkowsk� ve 
p e a r s o n  u z a k l ı k  ö l ç ü l e r �  e n  b � l � n e n 
yöntemlerd�r. 

5.ÖNERİLEN YÖNTEM VE
SONUÇLAR 

Yapay atom algor�tmasının çözümler�n� 
tems�l eden başlangıç popülasyonu, kovalent ve 
�yon�k çözümler olmak üzere rastgele 
oluşturulur. Oluşturulan kovalent ve �yon�k 
çözümler toplam popülasyonu tems�l eder. 
Tablo 5.1. popülasyonun genel tems�l�n� 
göstermekted�r. 

Tablo 5.1. Başlangıç popülasyonlarının genel 
tems�l� 

Tablo 5.1.'dek� m tasarımcıya bağlıdır. n �se 
ver� set�ndek� özell�k sayısına bağlıdır. Bu 
çalışmada m=100 seç�lm�şt�r. n �se 4'tür. Çünkü 
Ir�s-Plants ver� set�n�n 4 tane özell�ğ� mevcuttur.  
Gel�şt�r�len uygulama yazılımında sonuç olarak 
BEST matr�s �s�ml� b�r çözüm matr�s� elde 
ed�lmekted�r. Popülasyon BEST matr�s adayı 
olab�lecek çözümler topluluğudur. BEST matris 
e l d e  e d i l i r ke n  u yg u l a m a  ya z ı l ı m ı n d a 
oluşturulan popülasyon ile eği�m kümesinin 
özelliklerinin farkları alınır. 

for �=1,2,3,….,m

p , popülasyondak� her b�r çözümün manhattan �

uzaklık değer�, popülasyon(1,k), uygulama 
yazılımına özel oluşturulmuş çözüm değer�, 
eğ�t�m_kümes�_özell�k(�,k), eğ�t�m ver� set� 
değerler�n�n her b�r�d�r. 

Amaç p  değer�n�n m�n�mum olduğu değer� �

tesp�t etmekt�r. Çünkü p 'n�n en küçük olduğu �

çözüm eğ�t�m set�n�n tümüne en yakın olan 
opt�mum çözümdür. Algor�tma sonlanma 
adımına kadar, toplam uzaklık değer� ( hata 
değer� ) en küçük olan çözüm, popülasyondan 
çıkan en �y�, yan� BEST çözümdür. Tablo 5.2. p� 
değer ler �n �n  tu tulduğu matr �s �  tems� l 
etmekted�r.

   Tablo 5.2. p  değer matr�s� tems�l��

Tablo 5.3. p  değerler�n�n toplamının matr�s �

tems�l�

Her çözüm için bir uzaklıklar toplamı 
hesaplanacak olursa toplam m tane farklar 
toplamı ortaya çıkar. Tablo 5.3.'ün değerleri 
içerisinde en küçük olan değerin, indeks 
değerine karşılık gelen popülasyondaki çözüm 
matrisi o anki adımın BEST matrisidir. Örneğin 
Tablo 5.3.'teki en küçük değer indeks değeri 7. 
olan çözüm olsun; bu durumda çözüm 
popülasyonunun 7. sa�rı o anki adımın BEST 
matrisi olur. Algoritma sonlanan kadar bu 
adımlar tekrar edilir. Her seferinde BEST matris 
güncellenir. En son elde edilen BEST nihai 
sonuçtur ve BEST matris olarak çık� verilir.  BEST 
matris elde edildikten sonra, BEST matrisin test 
için ayrılan veriler ile manha�an uzaklık 
farklarının toplamı alınır. Aslında bu uzaklıkların

p�_top(1,1) p�_top (1,2) . . . p�_top(1,m)
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toplamı bizim için, BEST matrise göre, test 

verisinin hata değerlerinin toplamı olmaktadır. 

Bu fark değerlerinin sonuç aralığına göre sınıflar 

belirlenir. Şekil 5.1. bu yöntemin şekilsel 

temsilini ifade etmektedir.

for �=1,2,3,….,t

m , test değer�n�n manhattan uzaklık değer�, �

BEST(1,k), yazılımın üretm�ş olduğu BEST 

matr�s�n her b�r satır elemanı,

test_kümesi_özellik(i,k), test için ayrılan veri 

se�nin her bir sa�r elemanıdır.

Şek�l 5.1. Manhattan uzaklıkları hesabını şek�lsel 

tems�l�

Gel�şt�r�len yöntem�n sonuçları gösterm�şt�r 

k�, BEST matr�s test gurubunu manhattan 

uzaklıklarına göre kümelemey� başarılı b�r 

şek�lde yapmıştır. Tablo 5.5.'te uygulama 

yazılımının adımlarından b�r�n�n BEST matr�s� 

�le, test gurubunun arasındak� manhattan 

uzaklıklarının hesaplamasından elde ed�len 

sonuçlar sunulmuştur. Bu deneme �ç�n BEST 

matr�s değerler� Tablo 5.4.'tek� g�b�d�r. 

Tablo 5.4. Örnek uygulama BEST matr�s 

değerler�

Tablo 5.5. Uygulama yazılımı manhattan 

uzaklık değerler� örnek tems�l�

Tablo 5.5. d�kkatl�ce �ncelenecek olursa,  her 

test sınıfının örnekler� �ç�n manhattan uzaklık 

d eğ e r l e r �  b e l � r l �  b � r  d eğ e r  a r a l ı ğ ın a 

çek�lmekted�r. Tablo 5.5.'te �lk sınıfın manhattan 

uzaklık değer� (4,4341-5,5395) aralığında, 

�k�nc� sınıfın manhattan uzaklık değer� (0,3395-

2,8395) aralığında, üçüncü sınıfın manhattan 

uzaklık değer� �se (1,2659-5,9605) aralığında 

çıkmaktadır. Bu durumda �k�nc� gurubun 1, 

ü ç ü n c ü  g u r u b u n  4  d e ğ e r �  h a t a l ı 

kümelenmekted�r. Doğruluk oranı aşağıdak� 

g�b� hesaplanmaktadır. 

1.test sınıfı hata değerler�  2.test sınıfı hata değerler� 3.test sınıfı hata değerler� 

5,4 3,4 1,5 0,4 4,4341 5,7 2,9 4,2 1,3 0,3395 6 3 4,8 1,8 1,2659 

5,7 3,8 1,7 0,4 4,4341 5,6 3 4,1 1,3 0,4395 5,8 2,7 5,1 1,9 1,7913 

5,4 3,9 1,7 0,4 4,7341 5,7 2,8 4,1 1,3 1,5395 6,3 2,7 4,9 1,8 1,9659 

5 3,4 1,6 0,4 4,7341 5,7 2,8 4,5 1,3 0,6549 6,5 3,2 5,1 2 2,3605 

4,8 3,4 1,9 0,2 4,8341 5,6 3 4,5 1,5 0,6913 6,4 3,1 5,5 1,8 2,3605 

4,9 3,1 1,5 0,1 4,9341 6 2,9 4,5 1,5 0,7659 6,5 3 5,2 2 2,3659 

4,9 3,1 1,5 0,1 4,9341 6,1 2,8 4 1,3 0,8141 6,5 3 5,5 1,8 2,4659 

5,4 3,7 1,5 0,2 4,9341 6,4 2,9 4,3 1,3 0,8295 6,4 2,7 5,3 1,9 2,5659 

5,2 3,5 1,5 0,2 4,9341 6,1 2,9 4,7 1,4 0,9659 6,7 3 5,2 2,3 2,8659 

5,1 3,4 1,5 0,2 4,9341 5,5 2,5 4 1,3 1,1395 6,9 3,1 5,1 2,3 2,9605 

4,8 3 1,4 0,3 5,9395 6,7 3,1 4,4 1,4 1,1605 6,4 2,8 5,6 2,1 2,9659 

5 3,4 1,5 0,2 5,0341 6,6 2,9 4,6 1,3 1,3295 6,3 3,4 5,6 2,4 3,2605 

5 3,3 1,4 0,2 5,0341 6,7 3,1 4,7 1,5 1,5605 6,7 3,3 5,7 2,1 3,3605 

5,1 3,5 1,4 0,3 5,0341 5,5 2,4 3,8 1,1 1,6395 6,9 3,2 5,7 2,3 3,6605 

5,1 3,7 1,5 0,4 5,0341 6 2,7 5,1 1,6 1,6659 7,2 3,2 6 1,8 3,7605 

5,1 3,8 1,6 0,2 5,2341 5,5 2,4 3,7 1 1,8395 7,3 2,9 6,3 1,8 4,1659 

5 3,5 1,3 0,3 5,2341 6,8 2,8 4,8 1,4 1,8659 7,6 3 6,6 2,1 4,9659 

4,6 3,2 1,4 0,2 5,3341 6,3 2,5 4,9 1,5 1,8659 7,7 2,8 6,7 2 5,2659 

4,6 3,4 1,4 0,3 5,4341 6,9 3,1 4,9 1,5 1,9605 7,9 3,8 6,4 2 5,6605 

4,4 3 1,3 0,2 5,5395 5 2,3 3,3 1 2,8395 7,7 3,8 6,7 2,2 5,9605 

 

BEST(1,4)=
0,2431

BEST(1,1)=
4,3321

BEST(1,2)=
2,1088

BEST(1,3)=
1,1588
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       Tablo 5.5.'tek� test�n doğruluk oranı %91,67 

çıkmaktadır.

Bu çalışmada Ir�s  Plants ver�  set�  � le 

çalışılmıştır. Üzer�nde çalışılan ver�ler 2013 

yılında aşağıdak� kaynaktan elde ed�lm�şt�r. 

[59] : http://arch�ve.�cs.uc�.edu/ml/mach�ne-

learn�ng-databases/�r�s/

Gel�şt�r�len yazılım sonuç olarak BEST 

matr �s  �s �ml�  1X4 boyut lu  b�r  matr �s 

vermekted�r. Çünkü ver� set� 4 farklı özell�k 

�çermekted�r. Bu matr�s�n eğ�t�m kümes� �le 

farklarının toplamı hata değerler� olacaktır. Bu 

sonuç Tablo 5.6.'da tems�l ed�lm�şt�r. 

Tablo 5.6. Yapay Atom Algor�tması uygulama 

yazılımı BEST matr�s� tems�l�

Ver�  se t �n �n  özel l �k ler �  Tablo  5 .7 . 'de 

göster�lm�şt�r. 

Tablo 5.7. Ir�s Dataset ver� örnekler� tems�l�

Sepal length: Çanak yaprak uzunluğu,

Sepal w�dth: Çanak yaprak gen�şl�ğ�,

Petal length: Taç yaprak uzunluğu, 

Petal w�dth: Taç yaprak gen�şl�ğ�n� �fade 
etmekted�r.

    Bu örnek değerlere karşılık class değer� �se 
b�tk�n�n sınıfını göstermekted�r. Uygulama 
yazılımında bu özell�k kullanılmayacaktır. 
Çünkü kümelemede sınıf özell�k değer� 
kullanılmadan kümeler bel�rlenmeye çalışılır.
     
     Ver� set�nde 150 farklı örnek mevcuttur. Her 
b�r sınıftan 50 adet örnek vardır. Gel�şt�r�len 
uygulama yazılımında, her sınıf �ç�n 30 örnek 
algor�tmanın eğ�t�m ver�ler� �ç�n kullanılmıştır. 
Her sınıftan 20 örnekte test �ç�n bırakılmıştır.
    
    Uygulama yazılımı �ç�n kovalent ve �yon�k 
bağları tems�len oluşturulan toplam 100 
elemanlı b�r çözüm kümes� oluşturulmuştur. 
Popülasyon oluşturulurken her kümen�n en 
küçük ve en büyük değerler�nden faydalanılır. 
Amaç sınır değerler� taşmayan b�r popülasyon 
çözümü oluşturab�lmekt�r.

    Burada n ve m değerler� oluşturulacak 100 
elemanlı popülasyonun �ndeks değerler� olup; 
uygulamada değ�ş�k komb�nasyonlarda 
denenm�şt�rler. Tablo 5.8. ve 5.9.'da tems�len 
göster�lm�şt�rler.

Tablo 5.8. Kovalent bağ çözüm tems�l�

Doğruluk oranı = (100/Örnek sayısı)*Doğru hesaplanan örnek sayısı (5.1)

BEST(1,1) BEST(1,2) BEST(1,3) BEST(1,4)

sepal 
length 

sepal  
w�dth 

petal 
length 

petal 
w�dth 

class 

5,4 3,7 1,5 0,2 1 

5,4 3,4 1,5 0,4 1 

5,7 3,8 1,7 0,3 1 

5 2,3 3,3 1 2 

5,5 2,4 3,8 1,1 2 

5,5 2,4 3,7 1 2 

5,8 2,7 5,1 1,9 3 

6 3 4,8 1,8 3 

6,3 2,7 4,9 1,8 3 

6,3 3,4 5,6 2,4 3 

 

kovalent(:,1)=4.3+(7.7-4.3).*rand(n,1)

kovalent(:,2)=2+(4.4-2).*rand(n,1)

kovalent(:,3)=1+(6.9-1).*rand(n,1)

kovalent(:,4)=0.1+(2.5-0.1).*rand(n,1)

�yon�k(:,1)=4.3+(7.7-4.3).*rand(m,1)

�yon�k(:,2)=2+(4.4-2).*rand(m,1)

�yon�k(:,3)=1+(6.9-1).*rand(m,1)

�yon�k(:,4)=0.1+(2.5-0.1).*rand(m,1)
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Tablo 5.9. İyon�k bağ çözüm tems�l�

    Denklem (5.2)'de ver�ld�ğ� üzere rastgele 
oluşturulan popülasyonun eğ�t�m kümes� �le 
manhattan uzaklıklarının toplamları hesaplanır. 
Bu toplam değerler� Tablo 5.10.'da olduğu g�b� 
fark matr�s�nde tems�l ed�lm�şt�r.

Tablo 5.10. Yapay atom algor�tması uygulama 
yazılımı farklar matr�s�n�n tems�l�

   Her çözüm �ç�n b�r farklar toplamı 
hesaplanacak olursa toplam 100 tane farklar 
toplamı ortaya çıkar. Tablo 5.11. bu çözümler� 
tems�l etmekted�r

Tablo 5.11. Yapay Atom Algor�tması uygulama 
yazılımı farklar matr�s�n�n toplamının tems�l�. 

     Farklar  matr�s�n�n  değerler� küçükten
 

büyüğe doğru sıralanır ve buna uygun olarak
 

popülasyon çözümler� yen� baştan düzenlen�rse
 

el�m�zde toplam fark değerler�ne göre
 

sıralanmış b�r popülasyon oluşur. Bu sırlanmış 
popülasyonunda 1. çözümü en �y� çözüm olur. 
Bu �şleme algor�tma sonlanana kadar devam 
ed�l�r. Sonuçta en son adımın elde ett�ğ� 
popülasyonun 1. çözümü BEST matr�s olarak 
seç�lm�ş olur.

   Yapay Atom Algor�tması yapısında parametre 
barındırmayan b�r algor�tmadır. Yen� değerler� 
oluşturmada hesapsal b�r yöntem mevcut 
değ�ld�r.  En �y� çözümler� b�r sonrak� 
jenerasyona taşırken, b�r çözüm kend�s�nden 
daha �y� olan b�r çözüm değer�n� üzer�ne 
kopyalar. Yan� b�r nev� elektron ortaklaşması 
g�b� �y� çözümler ortaklaşılır. İyon�k çözümler 
�se her jenerasyonda bel�rl� b�r oranda yen�den 
üret�l�r.

    Ş�md� uygulama yazılımındak� 5 adımdak� 
tüm adımlar ve doğruluk oranları sırasıyla 
ver�lm�şt�r.

   Adım 1: Bu adımda popülasyondak� kovalent 
çözüm oranı  %30,  �yon�k çözüm oranı �se  
%70'd�r.  4 farklı özell�ğ�n sadece �lk� 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.12.'de, 
�k� özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 
5.13.'te, üç özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk 
oranları Tablo 5.14.'te ve 4 özell�k de 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.15.'te 
ver�ld�ğ� g�b�d�r.

Tablo 5.12. Adım 1 �ç�n 1 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.13. Adım 1 �ç�n 2 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar
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Tablo 5.14. Adım 1 �ç�n 3 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.15. Adım 1 �ç�n 4 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

      
      

      Adım 2: Bu  adımda  popülasyondak� 
kovalent çözüm oranı  %40,  �yon�k çözüm 
oranı �se  %60'd�r. 4 farklı özell�ğ�n sadece �lk� 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.16.'da, 
�k� özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 
5.17.'de, üç özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk 
oranları Tablo 5.18.'de ve 4 özell�k de 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.19.'da 
ver�ld�ğ� g�b�d�r.

Tablo 5.16. Adım 2 �ç�n 1 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.17. Adım 2 �ç�n 2 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.18. Adım 2 �ç�n 3 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.19. Adım 2 �ç�n 4 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Adım 3: Bu adımda popülasyondak� 
kovalent çözüm oranı  %50,  �yon�k çözüm 
oranı �se  %50'd�r. 4 farklı özell�ğ�n sadece �lk� 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.20.'de, 
�k� özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 
5.21.'de, üç özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk 
oranları Tablo 5.22.'de ve 4 özell�k de 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.23.'te 
ver�ld�ğ� g�b�d�r.
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Tablo 5.20. Adım 3 �ç�n 1 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.21. Adım 3 �ç�n 2 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.22. Adım 3 �ç�n 3 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.23. Adım 3 �ç�n 4 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Adım 4: Bu adımda popülasyondak� 
kovalent çözüm oranı  %62,  �yon�k çözüm 
oranı �se  %38'd�r. 4 farklı özell�ğ�n sadece �lk� 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.24.'te, �k� 
özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 
5.25.'te, üç özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk 
oranları Tablo 5.26.'da ve 4 özell�k de 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.27.'de 
ver�ld�ğ� g�b�d�r.

Tablo 5.24. Adım 4 �ç�n 1 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.25. Adım 4 �ç�n 2 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.26. Adım 4 �ç�n 3 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.27. Adım 4 �ç�n 4 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Adım 5: Bu adımda popülasyondak� 
kovalent çözüm oranı  %80,  �yon�k çözüm 
oranı �se  %20'd�r. 4 farklı özell�ğ�n sadece �lk� 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.28.'de, 
�k� özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 
5.29.'da, üç özell�k değ�şt�ğ�nde doğruluk 
oranları Tablo 5.30.'da ve 4 özell�k de 
değ�şt�ğ�nde doğruluk oranları Tablo 5.31.'de 
ver�ld�ğ� g�b�d�r.
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Tablo 5.28. Adım 5 �ç�n 1 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.29. Adım 5 �ç�n 2 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.30. Adım 5 �ç�n 3 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Tablo 5.31. Adım 5 �ç�n 4 özell�k değ�şt�ğ�nde 
sonuçlar

Şek�l 5.2. tüm adımların ortalama başarı 
oranlarını göstermekted�r. Sonuç olarak ver� set� 
%90,5 oranında ortalama başarı oranı �le 
kümeleneb�lm�şt�r.

Şek�l 5.2. Yapay Atom Algor�tması tüm çözüm 
durumları grafik tems�l�

6.TARTIŞMA VE SONUÇ

Yapay atom algor�tması, hesapsal yapısı 

gayet sade olan b�r çözüm yöntem� olmasına 

rağmen, bu çalışma gösterm�şt�r k�; yapısındak� 

bu sadel�ğe rağmen, ayrık zamanlı ver�ler 

üzer�nde gerçekleşt�r�len ver� kümele �şlem� �ç�n 

başarılı olmuştur.

Sezg�sel yöntemlerde, her jenerasyonda 

oluşan �y� çözümler etrafında oluşturulacak yen� 

çözümler, bel�rl� b�r formüle bağlı kalınarak 

oluşturulur. Bu yen� çözümler� oluştururken, en 

�y� çözüm etrafında bazı parametreler 

yardımıyla yen� çözümler hesaplanır. 

Ortalama doğruluk oranları (%)

350

Dem�r,M.-Karcı,A.      Muş Alparslan Un�vers�ty Journal of Sc�ence, 3 (1), 340-353, 2015.



Yapay atom algor�tmasında parametre yoktur. 
Sadece popülasyonun kovalent ve �yon�k çözüm 
oranı ve ortaklaşılan özell�k sayısında değ�ş�kl�k 
yapılarak sonuca g�d�lmeye çalışılmıştır. 

        Uygulamadak� 5 adımın tüm durumları göz 
önüne alındığına görülmüştür k�; Yapay atom 
a l g o r � t m a s ı  y a p ı s ı n d a  p a r a m e t r e 
bulundurmaması ve yen� çözümler� sadece 
çözüm ortaklaşma �le oluşturmasına rağmen, 
%90,5 oranında b�r başarı �le ver� set�n� doğru 
kümeleyeb�lm�şt�r. 
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