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OZET

Bu calismada, Yapay Atom Algoritmasi (A’ Artificial Atom Algorithm ) ile veri kiimeleme
gerceklestirmistir.  Yapay Atom Algoritmasi sezgisel bir algoritmadir. Coziime, atomlarmn elektron
ortaklagsmasi sonucu olusan kovalent baglar1 ve zit iyonlarin ¢ekim kuvveti sonucu olusan iyonik
baglari temsil eden ¢6ziim popiilasyonlar: kullanarak gider. Veri kiimeleme islemi i¢in Iris-Plants veri
seti kullanilmigtir. Veri seti 3 sinif bitkiden olugsmaktadir. Gelistirilen uygulama yazilimi ile veri seti
tekil deneme sonuglarinda %91,67, ortalama deneme sonuglarinda ise % 90,5 oraninda basari ile veri
setini kiimelemistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Atom Algoritmasi, Veri Kiimeleme

ABSTRACT

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.GIRIS

Cok hizli bir sekilde degisim gosteren
teknolojilerin, giderek daha da karmasiklasan
sistemlerin beraberinde getirmis oldugu
problemlerin, matematiksel ya da analitik
bilinen klasik yontemlerle ¢oziilmesi
gliclesmistir. Bu sebeplerden dolay1
optimizasyon kavrami son zamanlarda en ¢ok
bahsi gegen alanlardan olmustur. Tiim bilim
dallarinin igerisinde optimizasyon kavrami
yerini almstir.

Optimum kelimesi Latince kokenli bir
kelimedir. Olabilmesi miimkiin olan en ideal
manasindadir. Optimizasyon ise, bir problemin
en iyi ¢ozimiinil veya tasarimini bulma islemi
olarak tanimlanabilir. Bir baska deyisle
mimkiin olan alternatifler arasinda en iyisini
secebilme islemidir. Miihendislik alaninda,
tasarim, imalat ve bakim asamalarinda karalar
alinir. Bu kararlarin amaci, gerekli ¢aba,
sermaye, malzeme veya teknolojinin minimum
tutulmas1 ve faydanin maksimum
yapilabilmesidir.

Bu bakis agisiyla optimizasyon,
hedeflenen amaci maksimum veya minimum
yapacak sartlar1 bulmak olarak ifade edilebilir
[1]. Belirli smirlamalar1 saglayacak sekilde,
bilinmeyen parametrelerin degerlerinin
hesaplanmasini igeren herhangi bir problem,
optimizasyon problemi olarak
adlandirilabilmektedir [2].

2.SEZGIiSELYONTEMLER

Gergcek diinyada optimizasyon
problemlerinin ¢ogu dogrusal olmayan
yapidadir. Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in bir¢ok
teknik ve yaklasim mevcuttur. Ozellikle ¢ok
parametre igeren sistemlerin optimizasyon
asamalarinda, parametre sayisina ve veri tipine
baglh olarak problemlerin zorluk derecesi
degisiklik gosterebilmektedir. Bu tip
problemlerin klasik yontemler ile ¢6ziimii, hem
modellemede, hem de ¢oziim asamasinda
glicliikkler getirmektedir. Bu tiir zorluklari
asabilmek i¢in dogada var olan sistemleri ve
olaylar1 taklit eden sezgisel yontemler
gelistirilmistir.

Sezgisel yontemler, blyiik boyutlu
optimizasyon problemleri i¢in, makul bir siirede
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optimuma yakin ¢dziimler sunabilen
yontemlerdir. Genel amacgli sezgisel
optimizasyon algoritmalari, biyoloji tabanli,
fizik tabanli, siirli tabanli, sosyal tabanli, miizik
tabanli ve kimya tabanli olmak tizere alt1 farkli
grupta degerlendirilmektedir [3].

Fizik tabanli: Cok-noktalibenzetimlitavlama
algoritmasi [4], Yer¢ekimi arama algoritmasi
[5], Elektromanyetizma algoritmasi [6,
7],Biiytik patlama-Biiyiik ¢6kiis algoritmasi [8].

Biyoloji tabanli: Yarasa algoritmasi [9-11],
Genetik algoritma [12, 13], Karinca koloni
algoritmasi [ 14], Ar1 koloni algoritmasi[15, 16],
Yapay bagisiklik algoritmasi [17], Fidan gelisim
algoritmasi [18-23], Istilac1 ot (Invasive weed)
optimizasyon algoritmasi [24], Maymun arama
algoritmas1 [25], Bakteri yiyecek arama
(Bacterial foraging) algoritmas1 [26], Circir
bocegi algoritmasi [27], Evrimsel algoritma
[28].

Sosyal tabanli: Cok-noktali tabu arama
algoritmast [29], Emperyalist rekabetci
algoritma [30].

Kimya tabanli: Yapay kimyasal reaksiyon
optimizasyon algoritmasit [31], Yapay Atom
Algoritmasi[32-34].

Strtitabanli: Atesbocegi algoritmasi[35-38],
Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi [39-
43], Kedi siirti optimizasyon algoritmasi [44].
Miizik tabanli: Harmony search algoritmasi [38,
45].

Sezgisel (heuristic) yontemler bilgisayar
bilimlerinde, bir problem ¢6zme teknigidir.
Genelde problemlerin ¢oziimiinde iyiye yakin
olacak sekilde ¢oziimler elde ederler. Elde
edilen sonuglarin dogrulugunun kanitlanabilir
olup olmadigini 6nemsememektedir. Sezgisel
yontemler, en iyi sonucu bulabileceklerini
garanti etmezler, fakat makul bir siirede bir
c¢oziim elde edeceklerini garanti ederler.
Genellikle en iyiye yakin olan ¢6ziime bilinen
matematiksel ya da analitik ¢oziimlerden daha
hizli ve kolay bir sekilde ulasirlar. Bu nedenle
¢O6ziimil giic ve karmasik olan sistemlerin
¢Oziimiinde tercih edilirler.

Sezgisel algoritmalar; anlasilabilirlik yoninden
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cok daha basit olmasindan, optimizasyon
problemlerinin kesin ¢6ziime giden yollarinin
bazen ¢ok karmasik olabilmesinden ve bu
0grenme amacglt ¢6zim yontemlerinde
kullanilabilmesinden dolay1 gesitli
problemlerin ¢oziimtinde ihtiya¢ duyulmaktadir
[46].

Sezgisel yontemlere 6rnek olarak :

1- Genetik Algoritma

2- Yapay Sinir Aglari

3- Karinca Koloni Algoritmasi

4- Ates Bocegi Algoritmasi

5- Yarasa Algoritmasi

6- Yapay Atom Algoritmasi

7- Fidan Gelisim Algoritmast

8- Parcacik Siirti Optimizasyon
Algoritmasi

9- Destek Vektor Makineleri

10- Benzetimli Tavlama

11- Ar1 Koloni Algoritmasi

12- Kurt Koloni Algoritmasi

13- Yapay Balik Siiriisti Algoritmasi v.b.
verilebilir.

3.YAPAY ATOM ALGORITMASI

Bu metot, atomlar aras1 ¢ekimlerde etkili
olan kovalent ve iyonik baglar1 esas almaktadir.
Atomlarin yapisinda ¢ekirdek ve etrafinda
elektronlar vardir. Son yoringedeki
elektronlarin bir kismi1 bag esnasinda ortaklasa
kullanilir. Kovalent bag elektron
ortaklasmasindan, iyonik bag ise zit yiklu
¢cekim kuvvetlerinden olusur. Atomlarda her iki
bag cesidinin de etkileri mevcuttur [32-34]. Bu
baglar Sekil 3.1.ve Sekil 3.2.'de temsilen
gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Iyonik bag temsili

Yapay Atom Algoritmasinda kovalent ve
iyonik baglarin ¢oztimlerini temsil eden ¢6ziim
matrisleri mevcuttur. Bu durum Tablo 3.1.'de
gosterilmistir. Bu matrisler ¢oziim degerlerini
icerisinde barindirir.

Tablo 3.1. Yapay Atom Algoritmasi ¢oziim
matrisi temsili

KK, KK, [K5[... [K,

I L[L] ],

K,, K,, ....K, ler kovalent bag ¢oziimlerini,
I,, I, ...1, ler ise iyonik bag ¢oziimlerini ifade
etmektedir. Bu temsil yardimi ile Tablo 3.2.'de
gosterildigi gibi bir popiilasyon olusturulur
[32-34].

Tablo 3.2. Yapay Atom Algoritmasi popiilasyon
temsili

I<ll K12 Kl3 Kln ill 112 113 Ln
K21 I<22 K23 vee K2n I21 I22 I23 vee I2n
K31 K32 K33 eee K3n I31 132 133 oo I3n
Ki | Ko | Ko | oo | Ko | Ly [ Lo | L | o0 | Lig
Knl Kn2 Kn3 (X Knn Inl i112 1n3 oee Lm

Bu caligmada Yapay Atom Algoritmasinda
ayn1 matriste temsil edilen kovalent ve iyonik
bag ¢oziimleri Tablo 3.3. ve 3.4."te gosterildigi
gibi farkli iki matriste temsil edilmistir.

Tablo 3.3. Yapay Atom Algoritmasi kovalent
bag temsili

Kll KIZ K13 I<l4 KIS . Kln
I<21 K22 K23 I<24 I<25 . K2n
K31 K32 K33 K34 K35 . K3n
I<41 K42 I443 I<44 I<45 . K4n
I<m1 I<m2 Km3 I<m4 KmS I<mn
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Tablo 3.4. Yapay Atom Algoritmasi iyonik bag
temsili

I11 I12 I13 I14 I15 . Iln
I21 I22 I23 I24 I25 . I2n
I31 132 I33 I34 135 . I311
Iml Im2 I1113 IIn4 1m5 . Imn

Popiilasyonun kovalent bolgedeki tim
¢6zim matrislerinin uygunluk ( fitness )
degerleri hesaplanip siralanir. Kovalent bolgede
uygunlugu en zayif elemanlar igerisinden
secilen ozellik (attribute) sayis1 kadar 6zellik
uygunlugu yiiksek olan bireyler ile deger
degistirilir. Boylelikle karsilikli eleman
degisikligi cesitliligi saglanir. Sekil 3.3. bunu
gostermektedir.

Kll K12 I<13 I<14 KIS . I<1n
Ko [ Ky [ Koz [ Kos [ Kos |- | Kon

Sekil 3.3. Elektron ortakliginin Yapay Atom
Algoritmasi temsili

Boylelikle ¢6zim ¢esitliligi de
saglanabilmektedir. Daha sonrasinda iyonik
baglar1 temsilen olusturulan ¢oziimlerde isin
icine katilarak tiim popiilasyon tekrar bir
uygunluk hesaplamasindan gegcirilir. Siralama
islemi tekrar gerceklestirilir. Iyonik baglar i¢in
olusturulan rastgele ¢oziimler, ¢6ziim uzayina
eklenerek, ¢6ziim uzayindaki ¢esitlilik arttirilir.
Yeni bireylerle beraber olusan popiilasyon
siralandiktan sonra yani islemler belirli bir
durdurma kriteri saglanan kadar uygulanir.
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4.VERI KUMELEME

Cogu zaman kiimeleme ve siniflandirma
birbirlerinin yerine kullanilan kavramlar
olmalarina ragmen, ikisi farkli seylerdir.
Siniflandirma, egiticili bir §grenme metodudur.
Fakat kiimeleme egiticisiz bir 6grenme
metodudur. Kiimeleme, nesnelerin dgreticisiz
olarak farkli gruplara (kiimelere) ayrildig: bir
siniflandirma yontemidir. Ayn1 kiime
icerisindeki nesneler diger kiimelerdeki
nesnelere gore birbirlerine daha benzerler [47,
48].

Veri kiimeleme yontemleri, hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye
ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri: Tek
baglanti yontemi, tam baglanti yontemi,
ortalama baglanti yontemi, merkezi baglanti
yontemi ve varyans yontemi gibi yontemlerdir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ise:
K-ortalamalar yontemi ve en g¢ok olabilirlik
yontemi gibi yontemlerdir.

Veri kiimelemede kullanilan birgok
algoritma vardir [48-51]. Bu algoritmalarda
amag, birbirine ¢ok benzedigi diislintilen, fakat
ozellikleri bakimindan birbirinden farkli olan
verilerin birbirinden ayrilmasi ve farkl
kiimelere bolinmesidir. Sekil 4.1. veri
kiimelemenin sekilsel temsilini ifade
etmektedir.

X2
'Y
A B E
vy m B
A a | ]
A o
. X1
..
s ®
X3

Sekil 4.1. Verileri kiimelemenin grafiksel
temsili

Verilerin birbirlerine olan benzerlikleri
veriler arasi uzaklik matrisleri ile belirlenir.
Uzaklik matrislerinin hesaplanmasinda farkli
yontemler mevcuttur. Her uzaklik ol¢iiti
asagidaki sartlari saglar. [52]
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1-  d(i,j) =0, uzaklik fonksiyonunun degeri

negatifolamaz.

2-  d(i,1) =0, her nokta ¢6ziimiin kendisine olan
uzakligi sifirdir.

3-  d(i,j)=d(j,i),uzaklik fonksiyonunun simetri
ozelligi vardir.

4-  d(i,j)<d(i,h) + d(h,j), Uggen Esitsizligi: iki
nokta ¢oziimiin arasindaki uzaklik bu iki
noktanin tg¢iincii bir noktaya olan
uzakliklar1 toplamindan kiigiik olamaz.

Veri kiimelemede uzaklik o6lgiileri
hesaplanirken oklit, manhattan, minkowski ve
pearson uzaklik 6l¢iileri en bilinen
yontemlerdir.

5. ONERILEN YONTEM VE
SONUCLAR

Yapay atom algoritmasinin ¢oziimlerini
temsil eden baslangic popiilasyonu, kovalent ve
iyonik ¢oziimler olmak {izere rastgele
olusturulur. Olusturulan kovalent ve iyonik
coztimler toplam popiilasyonu temsil eder.
Tablo 5.1. popiilasyonun genel temsilini
gostermektedir.

Tablo 5.1. Baslangi¢ popiilasyonlarinin genel
temsili

ozelliky ozellik, ozellik
pop(1,1) | pop(1,2) pop(1,n)
pop(2,1) | pop(2,2) pop(2,n)
pop(m,1)| pop(m,2) pop(m,n)

Tablo 5.1.'deki m tasarimciya baglidir. n ise
veri setindeki ozellik sayisina baghdir. Bu
calismada m=100 se¢ilmistir. n ise 4'tiir. Clinki
Iris-Plants veri setinin 4 tane 6zelligi mevcuttur.
Gelistirilen uygulama yaziliminda sonug olarak
BEST matris isimli bir ¢6ziim matrisi elde
edilmektedir. Popiilasyon BEST matris aday1
olabilecek ¢oziimler toplulugudur. BEST matris
elde edilirken uygulama yaziliminda
olusturulan popilasyon ile egitim kiimesinin
ozelliklerinin farklarialinir.

fori=1,2,3,.....m
pi= Zi=1 | (popiilasyon(1,k) — egitim_kiimesi_ozellik(i, k) |

p, popiilasyondaki her bir ¢6ziimi{in manhattan
uzaklik degeri, popiilasyon(1,k), uygulama
yazilimima 6zel olusturulmus ¢oziim degeri,
egitim_ktimesi_ozellik(i,k), egitim veri seti
degerlerinin her biridir.

Amag p, degerinin minimum oldugu degeri
tespit etmektir. Clink{i p;/'nin en kii¢iik oldugu
¢Ozim egitim setinin timiine en yakin olan
optimum ¢ozlimdir. Algoritma sonlanma
adimima kadar, toplam uzaklik degeri ( hata
degeri ) en kiiciik olan ¢6ziim, popiilasyondan
¢ikan en iyi, yani BEST ¢o6ziimdiir. Tablo 5.2. pi
degerlerinin tutuldugu matrisi temsil
etmektedir.

Tablo 5.2. p, deger matrisi temsili

pl(1!1) pi (1’2) pl(113) pi (1’n)
P (2,1)p(22) |pi(2,3) pi (2,n)
pi (m,1){pi (mM,2) | pi(m,3) pi (M,n)

3. (fark(n.)

Tablo 5.3. p, degerlerinin toplaminin matris
temsili

[ p_top(1,1) [p_top(12) |- [- [ [ p_top(lm) |

Her ¢o6zim icin bir uzakliklar toplami
hesaplanacak olursa toplam m tane farklar
toplami ortaya cikar. Tablo 5.3.'Gin degerleri
icerisinde en kiiclik olan degerin, indeks
degerine karsilik gelen poplilasyondaki ¢6zim
matrisi o anki adimin BEST matrisidir. Ornegin
Tablo 5.3."teki en kiiclik deger indeks degeri 7.
olan ¢6zim olsun; bu durumda ¢6zim
popilasyonunun 7. satirt o anki adimin BEST
matrisi olur. Algoritma sonlanan kadar bu
adimlar tekrar edilir. Her seferinde BEST matris
glncellenir. En son elde edilen BEST nihai
sonugtur ve BEST matris olarak ¢ikti verilir. BEST
matris elde edildikten sonra, BEST matrisin test
icin ayrilan veriler ile manhattan uzaklik
farklarinintoplamialinir. Aslinda bu uzakliklarin
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toplami bizim igin, BEST matrise gore, test
verisinin hata degerlerinin toplami olmaktadir.
Bu fark degerlerinin sonug araligina gore siniflar
belirlenir. Sekil 5.1. bu yontemin sekilsel
temsiliniifade etmektedir.

fori=1,2,3,.....t
m; =X 7_, | (BEST(1,k) — test_kiimesi _dzellik(i, k) |

m,, test degerinin manhattan uzaklik degeri,
BEST(1,k), yazilimin {iretmis oldugu BEST
matrisin her bir satir elemani,
test_kiimesi_o6zellik(i,k), test icin ayrilan veri
setinin her bir satirelemanidir.

|
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Sekil 5.1. Manhattan uzakliklari hesabimi sekilsel
temsili
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Gelistirilen yontemin sonuglari gostermistir
ki, BEST matris test gurubunu manhattan
uzakliklarina gore kiimelemeyi basarili bir
sekilde yapmistir. Tablo 5.5.'te uygulama
yaziliminin adimlarindan birinin BEST matrisi
ile, test gurubunun arasindaki manhattan
uzakliklarinin hesaplamasindan elde edilen
sonuglar sunulmustur. Bu deneme i¢in BEST
matris degerleri Tablo 5.4."teki gibidir.

Tablo 5.4. Ornek uygulama BEST matris
degerleri

BEST(1,1)= BEST(1,2)= BEST(1,3)= BEST(1,4)=
43321 2,1088 1,1588 0,2431

Tablo 5.5. Uygulama yazilimi manhattan
uzaklik degerleri 6rnek temsili

1.test smifi hata degerleri
5434150444341 [57]29[42[13]03395|6 |3 |48]1,8]1.2659
57 (3817|044 44341 | 56|3 |41(13[04395(58 27511917913
54 (391,704 47341 [57 2841131539563 |2.7]491.8]1,9659
5 |34[1,6]04 47341 |57|28|45(13[0,6549(6,5 32512 |23605
48(34]19 0248341 |56 |3 4,5|1,5]0,6913 |64 |3,1|55]|18 23605
49 (3,1 1,5[0,1 (49341 |6 |29[45]15]0,7659 653 [52]2 |23659
49 (3,1]15(0,1 49341 6,128 |4 1,3/0,8141 |65 |3 55| 1,8 |2,4659
54(3,7(15(02 49341 |64 |29|43 (130829564 2,7 5319|2565
52(3,5]1,5[02|49341 | 6,1 (29471409659 |6,7 |3 5223 |2,8659
5,1 (34(1,5(02 49341 |55|25|4 [13[1,1395(69 3,15, |23 29605
483 14103 (59395 |67 (3,1 |44]|14]1,1605|64 |28|56 2129659
5 34150250341 [6.6]29|46] 1.3 1329563 |3.4]56 |24 ]3,2605
5 33140250341 (6,7 |3,1[4,7|15]1,5605|6,7 |33 5,72, |3,3605
5,1(3,5(1,4(03 50341 | 55|24 3,8 |1,1[1,6395(69 |32 |57 |23 |3,6605
51 (37[15(04 50341 |6 |27|51[1,6[1,6659(72|32|6 |18]3,7605
5138 1,6|02][52341 |55 24371 |1,.8395]73|29]63|1,8]4,1659
5 [35(13(03 52341 | 68|28 |48 |14 [1,8659 (763 |66 |21 49659
46 (32| 1,4]0253341 | 632549 1,5|1.8659 | 7.7 2867 |2 |5265
4,6 (341,403 (54341 |69 3,1[49|15]|1,9605|79 (38642 |56605
443 1310255395 |5 231331 2,8395 (7,7 (3,867 |22 59605

2.test sinifi hata degerleri 3.test sinifi hata degerleri

Tablo 5.5. dikkatlice incelenecek olursa, her
test sinifinin 6rnekleri i¢in manhattan uzaklik
degerleri belirli bir deger araligina
¢ekilmektedir. Tablo 5.5."te ilk sinifin manhattan
uzaklik degeri (4,4341-5,5395) araliginda,
ikinci sinifin manhattan uzaklik degeri (0,3395-
2,8395) araliginda, tictincti sinifin manhattan
uzaklik degeri ise (1,2659-5,9605) araliginda
ctkmaktadir. Bu durumda ikinci gurubun 1,
icincti gurubun 4 degeri hatali
kiimelenmektedir. Dogruluk orami asagidaki
gibi hesaplanmaktadr.
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| Dogruluk orani = (100/Ornek sayis1)*Dogru hesaplanan érnek sayist | (5. 1)

Tablo5.5."teki testin dogruluk oran1 %91,67
cikmaktadir.
Bu c¢aligsmada Iris Plants veri seti ile
calistlmistir. Uzerinde c¢alisilan veriler 2013
yilinda asagidaki kaynaktan elde edilmistir.

[59] : http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-
learning-databases/iris/

Gelistirilen yazilim sonu¢ olarak BEST
matris isimli 1X4 boyutlu bir matris
vermektedir. Ciinkii veri seti 4 farkli 6zellik
icermektedir. Bu matrisin egitim kiimesi ile
farklarmin toplami hata degerleri olacaktir. Bu
sonug Tablo 5.6.'da temsil edilmistir.

Tablo 5.6. Yapay Atom Algoritmasi uygulama
yazilim1 BEST matrisi temsili

BEST(1,1)

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

Veri setinin o6zellikleri Tablo 5.7.'de
gosterilmisgtir.

Tablo 5.7. Iris Dataset veri 6rnekleri temsili

sepal sepal petal petal class
length width length width

5,4 3,7 1,5 0,2 1
5,4 34 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 34 5,6 2,4 3

Sepal length: Canak yaprak uzunlugu,
Sepal width: Canak yaprak genisligi,
Petal length: Ta¢ yaprak uzunlugu,

Petal width: Ta¢ yaprak genisligini ifade
etmektedir.

Bu ornek degerlere karsilik class degeri ise
bitkinin sinifin1 gostermektedir. Uygulama
yaziliminda bu 6zellik kullanilmayacaktir.
Cunkii kiimelemede sinif 6zellik degeri
kullanilmadan kiimeler belirlenmeye ¢alisilir.

Veri setinde 150 farkli 6rnek mevcuttur. Her
bir siniftan 50 adet 6rnek vardir. Gelistirilen
uygulama yaziliminda, her sinif i¢in 30 6rnek
algoritmanin egitim verileri i¢in kullanilmigtir.
Her smiftan 20 6rnekte test i¢in birakilmistir.

Uygulama yazilimi i¢in kovalent ve iyonik
baglar1 temsilen olusturulan toplam 100
elemanli bir ¢6ziim kiimesi olusturulmustur.
Poptilasyon olusturulurken her kiimenin en
kiigiik ve en biiylik degerlerinden faydalanilir.
Amag sinir degerleri tagsmayan bir popiilasyon
¢6ziimii olusturabilmektir.

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)

iyonik(:,1)=4.3+(7.7-4.3).*rand(m,1)
iyonik(:,2)=2+(4.4-2).*rand(m,1)
iyonik(:,3)=1+(6.9-1).*rand(m,1)
iyonik(:,4)=0.1+(2.5-0.1).*rand(m, 1)

Burada n ve m degerleri olusturulacak 100
elemanli popiilasyonun indeks degerleri olup;
uygulamada degisik kombinasyonlarda
denenmistirler. Tablo 5.8. ve 5.9.'da temsilen
gosterilmistirler.

Tablo 5.8. Kovalent bag ¢6ziim temsili

Ki1 | Kiz | Kia | Kig
Ko | Koz | Kog | Kog
Ka1 | Kaz2 | Kas | Kas
Ka1 | Kaz | Kaz | Kaa
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Tablo 5.9. iyonik bag ¢6ziim temsili

j1‘1 I12 113 I14

j2‘1 I22 123 I24

j3‘1 I32 133 I34

I4‘] I42 i43 I44

Im1 Im2 1m3 Im4

Denklem (5.2)'de verildigi tizere rastgele
olusturulan popiilasyonun egitim kiimesi ile
manbhattan uzakliklarinin toplamlar1 hesaplanir.
Bu toplam degerleri Tablo 5.10.'da oldugu gibi
fark matrisinde temsil edilmistir.

%= %5 || = =y | (e — %701

Tablo 5.10. Yapay atom algoritmasi uygulama
yazilimi farklar matrisinin temsili

fark(1,1)| fark (1,2)| fark(1,3) fark (1,4)

fark (2,1)] fark (2,2)fark(2,3) | fark (2,4)

fark (100,1) fark(100,2) fark(100,3) fark(100,4)

——

> (fark(k,:)

Her ¢6ziim i¢in bir farklar toplami
hesaplanacak olursa toplam 100 tane farklar
toplami ortaya ¢ikar. Tablo 5.11. bu ¢6ztimleri
temsil etmektedir

Tablo 5.11. Yapay Atom Algoritmasi uygulama
yazilimi farklar matrisinin toplaminin temsili.

| farktop(1,1)] farktop(1,2)[ . [. [. [farktop(1,100)|

Farklar matrisinin degerleri kiicukten
biiytige dogru siralanir ve buna uygun olarak
popiilasyon ¢oziimleri yeni bastan diizenlenirse
elimizde toplam fark degerlerine gore
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siralanmis bir popiilasyon olusur. Bu sirlanmus
poptilasyonunda 1. ¢6ziimii en iyi ¢6ziim olur.
Bu isleme algoritma sonlanana kadar devam
edilir. Sonugta en son adimin elde ettigi
popiilasyonun 1. ¢oziimii BEST matris olarak
se¢ilmis olur.

Yapay Atom Algoritmasi yapisinda parametre
barmmdirmayan bir algoritmadir. Yeni degerleri
olusturmada hesapsal bir yontem mevcut
degildir. En iyi ¢6ziimleri bir sonraki
jenerasyona tagirken, bir ¢oziim kendisinden
daha iyi olan bir ¢oziim degerini iizerine
kopyalar. Yani bir nevi elektron ortaklasmasi
gibi iyi ¢oziimler ortaklagilir. fyonik ¢oziimler
ise her jenerasyonda belirli bir oranda yeniden
retilir.

Simdi uygulama yazilimidaki 5 adimdaki
tim adimlar ve dogruluk oranlar1 sirasiyla
verilmistir.

Adim 1: Bu adimda popiilasyondaki kovalent
¢oziim orani %30, iyonik ¢oziim orani ise
%70'dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.12.'de,
iki 6zellik degistiginde dogruluk oranlari Tablo
5.13."te, t¢ Ozellik degistiginde dogruluk
oranlari Tablo 5.14.'te ve 4 ozellik de
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.15.'te
verildigi gibidir.

Tablo 5.12. Adim 1 icin 1 o6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) |BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) Dogruluk orant (%)
5,8127 3,0527 4,2423 1,3318 91,67
5,8352 2,9950 4,2515 1,3678 90
5,7522 2,9615 4,2277 1,3749 90
5,6593 2,9996 4,2249 1,3205 91,67
5,7577 3,0303 4,2955 1,3846 90
5,6871 2,9989 4,2131 1,2308 90
5,7702 3,0094 4,2932 1,3013 90
5,7968 3,0349 4,2135 1,2300 91,67
5,6658 3,0198 4,2139 1,3235 90
5,8024 3,0312 4,2004 1,2658 90

Ortalama = 90,50

Tablo 5.13. Adim 1 icin 2 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1)|BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7630 3,0089 4,2808 1,3006 90
5,7784 3,0163 4,2112 1,3005 90
5,7248 2,9863 4,2497 1,3299 90
5,7350 3,0016 4,2108 1,2954 91,67
5,7863 3,0035 4,2576 1,3102 90
5,7989 3,0036 4,2727 1,3057 90
5,7803 2,9974 4,2373 1,2947 90
5,7808 3,0003 4,2996 1,2799 90
5,7514 2,9902 4,2127 1,3007 90
5,7748 3,0009 4,2314 1,3000 90

Ortalama = 90,17
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Tablo 5.14. Adim 1 igin 3 o6zellik degistiginde
sonuglar

Tablo 5.17. Adim 2 i¢in 2 6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3)| BEST (1,4)| Dogruluk oran
(%)
5,7532 3,0064 4,2072 1,3021 90
5,7909 2,9986 4,2979 1,3063 90
5,7851 3,0042 4,2741 1,2963 90
57817 2,9987 4,2871 1,2884 90
5,8000 2,9985 4,2574 1,3070 90
5,7980 2,9994 4,2563 1,3000 90
5,7636 2,9969 4,2236 1,2998 90
5,7991 3,0023 4,2689 1,3066 90
5,7757 3,0047 4,2827 1,3026 90
5,7874 2,9999 4,2931 1,3093 90
Ortalama = 90

Tablo 5.15. Adim 1 i¢in 4 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orant (%)
5,7743 3,0071 4,2548 1,2991 90
5,7840 2,9843 4,2604 1,2936 90
5,7475 2,9901 4,2925 1,2972 90
5,7301 2,9968 4,2059 1,2995 91,67
5,7726 2,9853 4,2491 1,2999 90
5,8127 2,9947 4,2826 1,3471 90
5,8076 3,0126 4,2657 1,29992 90
5,7896 2,9975 4,2831 1,2760 90
5,7508 2,9989 4,2878 1,3214 90
5,7671 2,9970 4,2738 1,2911 90
Ortalama = 90,17

Tablo 5.18. Adim 2 i¢in 3 o6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3)| BEST (1,4) | Dogruluk orani (%) BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7830 2,9989 4,3074 1,2446 90 5,7971 2,9989 4,2718 1,3070 90
5,7328 3,0079 4,2811 1,2943 90 5,7909 2,9999 4,2679 1,2938 90
5,7013 3,0004 4,2125 1,3239 91,67 5,7968 3,0048 4,2954 1,3022 90
5,7901 3,0085 4,2898 1,2713 90 5,8015 3,0018 4,2491 1,3016 90
5,7920 2,9876 4,2864 1,2879 90 5,7908 2,9985 4,2078 1,2942 90
5,7518 2,9969 42722 1,3064 90 5,7957 3,0004 4,2614 1,3039 90
5,7489 3,0201 4,2881 1,2972 90 5,7659 2,9954 4,2610 1,2945 90
5,7868 3,0073 4,2442 1,2698 90 5,8005 3,0141 4,2506 1,3033 90
5,7615 3,0039 4,2465 1,3032 90 5,7790 2,9956 4,2375 1,3286 90
57728 3,0081 4,2791 1,3061 90 5,7892 3,0027 4,2289 1,2984 90

Ortalama = 90,17 Ortalama = 90

Adim 2: Bu adimda popiilasyondaki
kovalent ¢6ziim orant %40, iyonik ¢oziim
orani ise %60'dir. 4 farkl1 6zelligin sadece ilki
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.16.'da,
iki 6zellik degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo
5.17.'de, tu¢ ozellik degistiginde dogruluk
oranlar1 Tablo 5.18.'de ve 4 o6zellik de
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.19.'da
verildigi gibidir.

Tablo 5.16. Adim 2 igin 1 o6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orant (%)
5,7723 2,9846 4,2414 1,3304 20
5,7276 2,9817 4,2308 1,3456 90
5,7559 2,9582 4,2653 1,2932 90
5,8321 2,959 4,2163 1,3018 ]
5,7638 2,9658 4,2805 1,3055 90
5,7043 3,0287 4,2093 1,3857 90
5,7234 3,0006 42771 14187 90
5,8538 2,9984 4,2138 1,3574 90
5,7454 3,0156 4,2582 1,3748 20
5,8072 3,0455 4,2079 1,2507 20

Ortalama = 90

Tablo 5.19. Adim 2 igin 4 o6zellik degistiginde
sonuglar

BEST(1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3)| BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7457 2,9974 4,2810 1,3290 20
5,7697 3,0080 4,2531 1,3410 0
5,8037 2,9978 4,2515 1,2883 20
5,8051 3,0001 4,2585 1,3389 920
5,7871 3,0029 4,2865 1,3594 20
5,7762 2,9886 4,2086 1,3041 20
5,7975 3,0004 4,2639 1,2961 20
5,6886 3,0213 4,2961 1,3218 920
5,7879 3,0182 4,3090 1,3004 920
5,8076 2,9926 4,2046 1,2900 920

Ortalama = 90

Adim 3: Bu adimda popiilasyondaki
kovalent ¢6ziim oram1 %50, iyonik ¢oziim
orant ise %50'dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.20.'de,
iki ozellik degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo
5.21.'de, ti¢ ozellik degistiginde dogruluk
oranlar1 Tablo 5.22.'de ve 4 o6zellik de
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.23.'te
verildigi gibidir.
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Tablo 5.20. Adim 3 i¢in 1 dzellik degistiginde
sonuglar

Tablo 5.24. Adim 4 i¢in 1 6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%) BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7826 3,0179 4,2815 1,2799 90 5,8542 3,0121 4,2836 1,4034 88,33
5,7748 2,9933 4,2861 1,2933 90 5,7048 2,9736 4,2710 1,2730 90
5,6820 3,0049 4,2505 1,2920 91,67 5,8754 2,9961 4,2070 1,2907 90
57777 2,9760 4,2248 1,3160 90 5,8672 3,0105 4,2215 1,2998 90
5,6515 3,0267 4,2150 1,4084 90 57111 3,0646 4,2127 1,3008 91,67
5,7490 3,0116 4,2383 1,3320 90 5,7864 3,0198 4,2241 1,2779 90
5,7584 3,0059 4,2003 1,1634 91,67 5,6896 2,9737 4,2576 1,3904 90
5,7901 2,9890 4,2031 1,2459 90 5,6501 3,0007 4,2150 1,3832 91,67
5,7842 2,9971 4,2218 1,2425 90 5,7361 3,0198 4,2859 1,2817 90
5,7671 3,0092 4,2967 1,3145 90 5,8031 2,9363 4,2152 1,2398 90

Ortalama = 90,33 Ortalama = 90,17

Tablo 5.21. Adim 3 icin 2 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,8027 2,9981 4,2140 1,2987 90
5,6723 3,0005 4,2542 1,3117 91,67
5,8082 3,0058 4,2944 1,3014 90
5,7662 3,0071 4,2249 1,2900 90
57312 2,9939 4,2688 1,2977 90
5,8066 2,9903 4,2980 1,2877 90
5,7925 3,0020 4,2694 1,2951 90
5,7486 2,9983 4,2927 1,3078 90
5,7662 3,0169 4,2568 1,2809 90
5,7723 2,9858 4,2399 1,3026 90

Ortalama = 90,17

Tablo 5.22. Adim 3 igin 3 ozellik degistiginde

sonuglar
BEST (1,1) | BEST (1,2)[ BEST (1,3)[ BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8027 2,9987 4,2856 1,2993 90
5,7985 3,0001 4,2293 1,3065 90
5,7737 2,9997 4,2252 1,3098 90
5,7853 2,9939 4,2929 1,3173 90
5,7970 3,0005 4,2857 1,3090 90
5,7927 2,9933 4,2094 1,2955 90
5,7853 3,0001 4,2372 1,3202 90
5,8010 3,0012 4,2376 1,2970 90
5,7743 3,0027 4,2642 1,3198 90
5,7657 2,9963 4,2326 1,3022 90
Ortalama = 90

Tablo 5.23. Adim 3 i¢in 4 §zellik degistiginde
sonuglar

Tablo 5.25. Adim 4 i¢in 2 6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8093 2,9998 4,2208 1,2916 90
5,7713 3,0008 4,2804 1,3013 90
5,7611 3,0052 4,2862 1,3083 90
5,7169 2,9976 4,2651 1,3083 90
5,7903 3,0026 4,2393 1,3213 90
5,7357 2,9957 4,2516 1,2979 90
5,7982 2,9941 4,2310 1,3232 90
5,7605 3,0097 4,2661 1,2995 90
5,7784 3,0010 4,2639 1,2973 90
5,7901 2,9875 4,2491 1,2992 90

Ortalama = 90

Tablo 5.26. Adim 4 i¢in 3 6zellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7917 3,0017 4,2689 1,2972 90
5,7998 2,9990 4,2460 1,3004 90
5,8008 3,0006 4,2153 1,2909 90
5,7928 2,9998 4,2778 1,3062 90
5,7464 3,0012 4,2156 1,3014 90
5,8015 2,9995 4,2220 1,3078 90
5,7905 2,9981 4,2911 1,2962 90
5,7728 2,9990 4,2729 1,3021 90
5,8004 3,0040 4,2513 1,3148 90
5,7999 3,0171 4,2840 1,2890 90

Ortalama = 90

Tablo 5.27. Adim 4 i¢in 4 o6zellik degistiginde
sonuglar

BEST(1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%) BEST(1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,7670 3,0001 4,3395 1,3279 90 5,7375 3,0080 4,2806 1,3313 90
5,7681 3,0162 42111 1,3050 90 5,6879 2,9970 4,2694 1,3200 90
5,8089 3,0013 4,3410 1,3154 90 5,7461 2,9919 4,2608 1,3029 90
5,7649 2,9909 4,2560 1,3251 90 5,7793 3,0033 4,4425 1,2932 88,33
5,7488 2,9951 4,2059 1,3027 90 5,7480 3,0031 4,2744 1,3426 90
5,7395 2,9753 4,3007 1,291 90 5,7912 2,9841 4,2202 1,2649 90
5,7710 3,0235 4,2342 1,2989 90 5,7203 3,0112 4,2183 1,2943 91,67
5,7627 2,9862 4,2125 1,3038 90 5,8001 3,0061 4,3453 1,3012 90
5,7727 3,0032 4,2629 1,3239 90 5,8055 2,9993 4,3582 1,2992 90
5,7615 3,0081 4,1850 1,2664 91,67 5,7852 3,0094 4,3451 1,3175 90

Ortalama = 90,17 Ortalama = 90

Adim 4: Bu adimda popiilasyondaki
kovalent ¢6ziim orant %62, iyonik ¢oziim
orani ise %38'dir. 4 farkl1 6zelligin sadece ilki
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.24.'te, iki
ozellik degistiginde dogruluk oranlart Tablo
5.25.'te, ti¢ ozellik degistiginde dogruluk
oranlar1 Tablo 5.26.'da ve 4 o6zellik de
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.27.'de
verildigi gibidir.
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Adim 5: Bu adimda popiilasyondaki
kovalent ¢6ziim oran1 %80, iyonik ¢oziim
orani ise %20'dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.28.'de,
iki 6zellik degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo
5.29.'da, ti¢ ozellik degistiginde dogruluk
oranlar1 Tablo 5.30.'da ve 4 ozellik de
degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.31.'de
verildigi gibidir.
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Tablo 5.28. Adim 5 i¢in 1 Ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7493 30462 4,2334 1,2543 90
5,7272 2,9985 42120 1,3224 90
5,7738 2,9713 4,2663 1,4242 90
5,8793 3,0090 4,2709 1,2933 90
5,7330 2,9458 4,2516 1,3994 90
5,7505 2,9924 4,2549 1,2987 90
5,7167 2,9373 4,2651 1,3575 90
5,8580 3,0333 4,2872 1,3098 90
5,7738 3,0255 4,3048 1,2734 90
5,6819 2,9948 4,2548 1,2420 90

Ortalama = 90

Tablo 5.29. Adim 5 igin 2 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7607 3,0098 4,2801 1,2974 90
5,7035 2,9983 4,2574 1,2908 90
5,7859 3,0016 4,2247 1,2993 90
5,7407 3,0022 4,2339 1,2969 90
5,7824 2,9963 42213 1,2921 90
5,7572 3,0094 4,291 1,3150 90
5,7677 3,0063 4,2822 1,3061 90
5,7635 3,0065 4,2357 1,2979 90
5,8318 2,9962 4,2388 1,2974 90
5,7853 2,9995 42134 1,2981 90

Ortalama = 90

Tablo 5.30. Adim 5 i¢in 3 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7969 2,9931 4,2451 1,3002 90
5,7988 3,0008 42717 1,2934 90
5,7788 3,0000 4,2547 1,3122 90
5,7930 3,0044 4,2926 1,3013 90
5,7959 2,9976 4,2025 1,3005 90
5,7692 3,0018 4.2417 1,3018 90
5,7992 2,9974 4,2008 1,3543 90
5,7999 2,9998 4,2465 1,2998 90
5,7853 2,9985 4,2937 1,3042 90
5,8016 2,9996 4,2923 1,2975 90

Ortalama = 90

Tablo 5.31. Adim 5 i¢in 4 ozellik degistiginde
sonuglar

BEST(1,1) | BEST (1,2)| BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7345 3,0005 4,2952 1,2986 90
5,7782 3,0048 4,2857 1,2796 90
5,7716 3,0044 4,4009 1,3153 90
57718 2,9960 42410 1,3222 90
5,7891 2,9985 4,2900 1,3110 90
5,7268 3,0143 4,2065 1,3612 90
5,7966 2,9520 42023 1,2607 90
5,7959 3,0212 44019 1,3280 88,33
5,7500 3,0131 4,3019 1,3548 90
5,7921 2,9968 4,2959 1,2941 90

Ortalama = 89,83

Sekil 5.2. tim adimlarin ortalama basari
oranlarimi gostermektedir. Sonug olarak veri seti
%90,5 oraninda ortalama basari orani ile
ktimelenebilmistir.

90 90 90
I 89,83

Iyonik=%20

Ivonik=%38

20,17

17 50,17

!I' an Iﬂ 90 90
Kovalent =%%30 Kovalent=%40 Kovalent=%50 Kovalent=2462 Kovalent=%30
her adimdaki degisimler

Ivonik=%50

90,33

icin

90,17
Ivonik=%%60
4 dzellik

0,17 50,17
Ivonik=%T0

“Ortalama dogrulu-k oranlar1 (%)
[Ta] ()]
o a
o @

Sekil 5.2. Yapay Atom Algoritmas: tim ¢ozim
durumlari grafik temsili

6. TARTISMA VE SONUC

Yapay atom algoritmasi, hesapsal yapisi
gayet sade olan bir ¢6ziim yontemi olmasina
ragmen, bu ¢alisma gostermistir ki; yapisindaki
bu sadelige ragmen, ayrik zamanli veriler
tizerinde gergeklestirilen veri kiimele igslemi i¢in
basarili olmustur.

Sezgisel yontemlerde, her jenerasyonda
olusan iyi ¢6ziimler etrafinda olusturulacak yeni
coziimler, belirli bir formiile bagli kalinarak
olusturulur. Bu yeni ¢6ziimleri olustururken, en
iyi ¢O6zim etrafinda bazi parametreler
yardimiyla yeni ¢6ziimler hesaplanir.

350



Demir,M.-Karc1,A._ Mug Alparsian University Journal of Science, 3 (1), 340-353, 2015.

Yapay atom algoritmasinda parametre yoktur.
Sadece popiilasyonun kovalent ve iyonik ¢6ziim
orani ve ortaklasilan 6zellik sayisinda degisiklik
yapilarak sonuca gidilmeye caligiimistir.

Uygulamadaki 5 adimin tiim durumlari goz
ontine alindigina goriilmiistiir ki; Yapay atom
algoritmasi yapisinda parametre
bulundurmamasi ve yeni ¢oziimleri sadece
¢Oziim ortaklagsma ile olusturmasina ragmen,
%90,5 oraninda bir basar1 ile veri setini dogru
ktimeleyebilmistir.
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